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Chapitre 1

Introduction

Les travaux présentés dans ce rapport s’inscrivent dans le domaine de "appariement,
encore appelé mise en correspondance. Il s’agit d’'un domaine fondamental et tres vaste
de la vision par ordinateur. Il recouvre des problemes tres variés allant de celui de 'ap-
pariement entre deux images a celui de la mise en correspondance d’une image avec un
modele CAQO défini par des primitives géométriques. L’approche proposée dans cette these
apporte une solution générique aux problemes liés a I’appariement. Dans ce chapitre, nous
présentons d’abord le contexte dans lequel nous nous placons. Ensuite, I’approche propo-
sée dans cette these est expliquée et sa position par rapport aux méthodes existantes est
discutée. Les contributions de ce travail puis un plan détaillé de ce document terminent
ce chapitre.

1.1 Contexte

Les techniques utilisées pour résoudre les problemes d’appariement sont tres différentes.
En effet, dans les approches existantes d’appariement entre une image et un modele CAQ,
une recherche de ressemblance est effectuée entre quelques dizaines de primitives géomé-
triques tridimensionnelles (segments de droites, ellipses, etc.) définies pour le modele et
des primitives extraites des images. En revanche, dans le cas de la recherche d’une image
dans une base d’images, il faut mettre en correspondance plusieurs centaines de milliers
de points.

Trouver une solution générale au probleme de ’appariement a de trées nombreuses
applications comme par exemple :

— savoir quel point d’une image correspond a quel autre point d’une seconde image.
Ceci est utile dans un contexte d’appariement stéréoscopique et permet de calculer
la géométrie épipolaire existant entre ces deux images.

— retrouver une image dans une base d’images.

La recherche dans une base d’images permet par exemple d’identifier un tableau
volé ou de vérifier 'existence d’un copyright. Mais I'application la plus riche - et
aussi la plus difficile & réaliser - est la documentation : trouver 'image qui illustre
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tel événement politique ou scientifique par exemple. Cette aspect prend une dimen-
sion particuliere avec les potentialités de consultation qu’offre maintenant le réseau
Internet.

— savoir quel objet est contenu dans une scene et localiser ses parties.
L’identification de ’objet puis sa localisation peut étre utilisée pour des taches d’as-
servissement visuel ou de navigation en robotique mobile. En créant une représenta-
tion d’une région & partir d’images aériennes, cette application permet de localiser
la position d’un observateur.

— savoir quelle partie d’une image correspond a un élément d’un modele CAOQ.
Ceci permet par exemple de savoir quelle partie d’une image correspond a ’anse
d’une tasse ou au pied d’un dinosaure.

De nombreuses solutions ont été proposées pour résoudre les différents problemes liés a
I’appariement. Elles ont donné lieu a des applications variées. Cependant, elles présentent
de fortes limitations : elles ne permettent pas de retrouver un objet dans une grande base
d’objets sous des conditions générales; elles ne permettent pas non plus de mettre en
correspondance deux images entre lesquelles il existe une forte rotation ou un changement
de taille important. Enfin, les méthodes proposées sont fortement combinatoires et ne
parviennent pas a traiter des données volumineuses ou complexes en un temps raisonnable ;
elles nécessitent parfois jusqu’a plusieurs heures de calcul pour obtenir un résultat. L’objet
de cette these a été de proposer une méthode innovante par rapport a ces méthodes et a
leurs limitations.

1.2 Approche proposée

Parmi les applications potentielle de ’appariement, nous nous intéressons plus parti-
culierement dans ce travail a ’appariement entre deux images, a la recherche d’une image
dans une base et a la localisation d’un objet ou d’une de ses parties dans une image. Pour
ce faire, nous proposons une solution unifiée qui permet de tenir compte des spécificités
de chacun de ces problemes. Notre approche permet en outre de s’affranchir des limites
des approches existantes. Elle permet d’obtenir de tres bons résultats dans des conditions
ou les approches classiques ne fonctionnent plus.

Plus particulierement, nous nous plagons dans les conditions suivantes: mettre en
correspondance des objets qui peuvent apparaitre dans des scenes complexes différentes,
et cela méme s’ils sont partiellement visibles et s’ils sont observés de différents points de
vues. La visibilité partielle comprend la présence d’occultations et le fait qu’une partie
de I'image est seulement observée, par exemple une portion d’un tableau de maitre. En
outre, nous avons étendu la solution de la mise en correspondance au probleme suivant :
retrouver a partir d’une seule image I'image correspondant dans une volumineuse base
d’images et ceci dans des délais raisonnables. Enfin, il est également possible de localiser
des parties d’un objet dans I'image recherchée.

L’approche que nous détaillons dans la suite modélise les images a partir de ce qui
est vu et ne repose sur aucune représentation abstraite. Cette modélisation repose sur
une caractérisation particuliere de I'image. Cette caractérisation est discriminante du fait
qu’elle est basée sur les informations contenues dans le signal de niveaux de gris. De
plus elle est locale et applicable dans un contexte d’appariement. Par ce biais, ce travail
apporte quelques contributions au probleme de la mise en correspondance. En outre, notre
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approche est robuste, ce qui permet de traiter les incertitudes inhérentes a tout processus
de vision par ordinateur.

Il existe dans la littérature d’autres méthodes basées sur les informations contenues
dans le signal (cf. section 5.1). L’avantage de ces méthodes est qu’elles permettent de
distinguer des objets de n’importe quelle classe sans faire d’hypothese initiale. En effet,
les approches basées sur des données géométriques ne permettent pas de traiter des objets
compliqués (cf. figure 1.1). Toutefois les approches existantes basées sur le signal sont
globales et ne sont donc pas robustes aux occultations ni a la présence d’arrieres-plans
complexes. En outre, elles ne sont invariantes & aucune transformation. Notre approche
s’affranchit des limites de ces méthodes.

Notre méthode de mise en correspondance se compose de trois étapes. Celles-ci suivent
le schéma classique de la vision par ordinateur: un traitement de bas niveau qui permet
de traiter le signal et d’extraire des primitives, un calcul de grandeurs numériques a partir
des primitives extraites et ensuite une interprétation des grandeurs obtenues. Dans notre
travail, cette derniere étape consiste en l'identification et la localisation d’un objet. Il
s’est avéré que chacun des choix lors de ces étapes est important ; c¢’est la combinaison de
I’ensemble qui nous a permis d’obtenir un algorithme robuste. Revenons maintenant sur
ces étapes.

Parmi les différentes possibilités de traitement bas niveau existantes, nous avons choisi
d’extraire des points d’intérét. Ils correspondent bien a nos objectifs: localité et richesse
de l'information contenue dans le signal en ces points. En outre, les expériences menées
par Zhang [Zha 95] et dans notre équipe [Cot 94] ont montré l'intérét d’utiliser de tels
points pour le calcul de la géométrie épipolaire.

En ce qui concerne ’étape suivante de quantification de 'information, plusieurs choix
étaient possibles. On aurait par exemple pu choisir d’utiliser des grandeurs géométriques,
par exemple des rapports de longueurs entre différents points d’intérét. Toutefois de telles
caractéristiques sont moins significatives que I'information photométrique que nous avons
choisi d’utiliser. En effet, les grandeurs géométriques sont issues de primitives symboliques
ce qui entraine inévitablement une perte d’information. Le type d’information que nous
avons retenu caractérise un point localement. Cette information est calculée aux points
d’intéreét et stockée dans des vecteurs (cf. figure 1.1). Elle permet de caractériser localement
le signal observé. Le fait qu’elle soit calculée aux points d’intérét la rend tres significative
et particulierement discriminante. La caractérisation utilisée dans ce travail est basée sur
les travaux théoriques de Koenderink [Koe 87].

—

vecteur de caractéristiques locales

Fia. 1.1 — Représentation d’une tmage.

La troisieme et derniere étape de la méthode proposée est la phase d’appariement
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proprement dite. Elle consiste a retrouver les vecteurs les plus semblables entre images.
L’ajout de contraintes semi-locales permet d’augmenter la robustesse de cette mise en
correspondance. Dans le cas d’une mise en correspondance entre deux images, il suffit de
rechercher les points les plus semblables. Dans le cas de appariement d’une image avec
une base d’images, la multiplicité des correspondances ne permet plus d’avoir de réponse
satisfaisante ; il faut faire émerger la réponse par une méthode de vote, méthode simple et
statistiquement robuste. Enfin, le volume d’informations nécessite le développement d’un
outil de recherche rapide par un mécanisme d’indexation.

Etant en mesure de retrouver une image dans une base d’image, il est ensuite possible de
modéliser un objet 3D a partir d’une collection d’images. Ces images sont prises de points
de vue différents et doivent étre représentatives des différents aspects de 'objet. Nous
utilisons donc ce qui est percu pour modéliser un objet 3D. Ceci facilite la reconnaissance
d’un objet 3D. D’autre part 'ajout de données symboliques 3D aux différents aspects de
I’objet stockés dans la base permet ensuite la localisation de ces données tridimensionnelles
dans une nouvelle image.

1.3 Contributions

La contribution principale de cette these est d’avoir développé une nouvelle méthode
de mise en correspondance. Cette méthode est robuste, rapide et n’est pas restreinte a
une classe particuliere d’images ou d’objets observés. Les résultats présentés prouvent la
robustesse de la méthode face aux transformations d’images importantes, aux occultations
et en présence d’arrieres-plans complexes.

Le succes de I’approche présentée s’explique d’une part par 'utilisation d’un algo-
rithme statistiquement robuste et d’autre part par les choix effectués a chaque étape de
notre algorithme. Par exemple quand nous avons observé que I'instabilité des points d’in-
térét influence la stabilité de notre caractérisation, une évaluation de différents détecteurs
de points d’intérét a été effectuée. La répétabilité des points nous a permis de cerner le
détecteur qui correspond le mieux aux besoins de notre méthode. D’autre part nous avons
montré que les invariants différentiels peuvent étre appliqués avec des tailles de fenétre
raisonnables. Ceci permet la mise en ceuvre d’une approche multi-échelle. Il a été montré
qu’une telle approche est rendue nécessaire par la difficulté d’utilisation des invariants a
I’échelle. Pour une telle approche nous avons montré qu’un espacement de 20% entre des
échelles consécutives est nécessaire. D’autre part la réalisation d’un algorithme d’indexa-
tion a permis une recherche rapide.

Une autre contribution de ce travail est d’avoir proposé une nouvelle méthode de
modélisation d’objet 3D qui autorise non seulement l'identification d’objets, mais aussi la
localisation d’information tridimensionnelle : nous utilisons les images pour modéliser les
objets plutot qu’une représentation abstraite trop éloignée de la réalité du signal et des
performances des algorithmes de vision par ordinateur. Un objet 3D est alors modélisé a
partir de plusieurs images. Ensuite on ajoute une information symbolique a chaque image
de la base. Le tenseur trilinéaire qui lie les coordonnées des points entre différentes images
permet alors de retrouver cette information symbolique dans une nouvelle image. Ceci
peut directement servir a des taches de positionnement d’outils en commande référencée
vision.
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1.4 Plan du mémoire

Ce rapport présente d’abord les trois étapes de notre approche, puis il présente deux
applications de la méthode d’appariement développée: la recherche d’une image dans une
base d’image et la modélisation d’objet 3D.

Le deuxieme chapitre décrit donc I’étape de bas niveau : ’extraction des points d’inté-
rét. Nous présentons d’abord avantage des points d’intérét par rapport a d’autres carac-
téristiques de bas niveau. Ensuite nous comparons différents détecteurs de points d’intérét.
Les criteres de comparaison retenus sont la stabilité en présence du bruit de la caméra et
la répétabilité en présence de différentes transformations. Cette répétabilité signifie que le
point est retrouvé a la méme position indépendamment de toute transformation de I'image.
Une telle répétabilité influence de fagon tres importante la stabilité de la caractérisation,
I’étape qui suit 'extraction de points.

La caractérisation locale du signal utilisée par la suite est présentée dans le troisieme
chapitre. Cette caractérisation est basée sur des combinaison de dérivées invariantes aux
rotations image. L’utilisation de ces invariants différentiels dans un cadre multi-échelle
permet d’obtenir des invariants aux similitudes image. De plus, ces invariants sont des
quasi-invariants & une transformation perspective.

Le quatrieme chapitre décrit I’étape de mise en correspondance. La méthode d’appa-
riement proposée repose sur un calcul de distance entre deux vecteurs de caractéristiques.
L’utilisation de la distance de Mahalanobis permet de tenir compte des incertitudes sur les
vecteurs ainsi que de la corrélation éventuelle de leurs composantes. L’ajout de contraintes
semi-locales de voisinage augmente la robustesse de la mise en correspondance. Ce cha-
pitre permet d’évaluer la stabilité et I'invariance de la caractérisation retenue au chapitre
précédent.

La mise en correspondance entre deux images mene directement a la recherche d’image
qui est un probléeme de mise en correspondance entre 'image recherchée et les images
stockées dans la base. Le cinquieme chapitre aborde ce probleme. La méthode proposée
repose sur un algorithme de vote qui permet de gérer la ressemblance entre images de
fagon robuste. Toutefois un tel algorithme est fortement combinatoire. Nous introduisons
donc un mécanisme d’indexation via une table de hachage multi-dimensionnelle. Ceci nous
permet de retrouver une image dans une base contenant plus de mille images en moins de
cing secondes avec un taux de reconnaissance supérieur a 99%.

Le sixieme chapitre étend la méthode de recherche d’image a des objets tridimension-
nels et traite de la modélisation d’un objet 3D a partir de plusieurs images. Le probleme est
de déterminer le nombre de vues nécessaires pour modéliser un objet 3D. Ayant apporté
un élément de réponse a ce probleme, nous montrons que la modélisation retenue permet
de reconnaitre correctement des objets 3D a partir d’une image. Pour pouvoir obtenir une
description symbolique de ’objet, des données symboliques sont ajoutées aux images de
la base. Ces données peuvent alors étre retrouvées pour une nouvelle image en utilisant la
contrainte trilinéaire.

La conclusion présentée au chapitre 7 dégage les perspectives ouvertes par ce travail.






Chapitre 2

Détecteurs de points d’intéreét

Dans ce chapitre nous présentons ’étape initiale de notre algorithme d’appariement :
I’extraction de points d’intérét. Le choix des points d’intérét comme primitives de bas-
niveau est d’abord expliqué a la section 2.1. Ensuite un état de 'art des différents détec-
teurs existants est présenté a la section 2.2. La section 2.3 montre alors comment améliorer
la qualité du détecteur de Harris. Afin de choisir un détecteur, il est nécessaire de les com-
parer. La section 2.4 présente la méthode d’évaluation utilisée dans ce travail. Le critere
d’évaluation utilisé pour juger des résultats obtenus est la répétabilité. Une étude compa-
rative pour ce critere est menée a la section 2.5 en présence de différentes transformations.
Une approche multi-échelle est ensuite présentée a la section 2.6. Elle rend la détection
plus robuste & un changement d’échelle.

2.1 Choix de points d’intérét

Parmi les différents types de caractéristiques bas-niveau, nous avons choisi d’utiliser
les points d’intérét!. Un point d’intérét correspond & un changement bidimensionnel du
signal. Des exemples en sont les coins et les jonctions en T, mais aussi les endroits ou la
texture varie fortement. Ce choix repose sur le fait que le signal contient plus d’information
en ces points qu’en des points correspondant a des changements unidimensionnels du signal
(lignes de contours) ou & des régions homogenes.

L’utilité des points d’intérét a été constatée par Brady [Bra 87] qui a remarqué qu’ils
imposent plus de contraintes sur les processus visuels que les contours. Selon lui, ces
points fournissent des endroits de calcul fiable. De méme, Dreschler et Nagel [Dre 82] ont
constaté que le flot optique peut étre calculé uniquement aux endroits des points d’intérét.
On peut également citer le travail de Zhang [Zha 95]. Il a montré que I'utilisation de points
d’intérét pour le calcul de la géométrie épipolaire donne de bons résultats. Dans son travail,
les points détectés sont appariés par corrélation, donc par une mesure du signal.

D’autre part, les points d’intérét sont locaux. Leur calcul est effectué sur une fenétre
locale, au moins en ce qui concerne les méthodes basées sur le signal. En présence d’oc-

1. Points d’intérét et coins sont souvent utilisés de maniére équivalente dans la littérature. En fait, point
d’intérét est plus général que coin et ne comporte pas de connotation symbolique.
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cultation, de telles méthodes sont donc robustes. Ceci est beaucoup moins vrai pour les
algorithmes d’extraction de contours ou de régions, qui ont besoin d’une étape de chainage
ou de fusion, étape qui par expérience reste tres fragile.

Les points d’intérét ont également un caractere général. Leur extraction fonctionne
aussi bien pour des objets simples que pour les objets complexes. Un exemple d’objet
complexe est le semeur de “Van Gogh” (voir figure 1.1). Pour un tel exemple, I'extraction
de contour est pratiquement impossible du fait de la texture contenue dans cette scene.

2.2 Etat de D’art

Les détecteurs de points d’intérét peuvent étre classés en trois catégories. La premiere
contient les méthodes basées sur les contours, c’est-a-dire a partir de chaines de contours les
endroits avec une courbure maximale ou un point d’inflexion sont recherchés. La deuxieme
extrait le point d’intérét directement a partir du signal de niveaux de gris et la derniere
approxime les points recherchés avec un modele théorique.

2.2.1 Méthodes basées sur les contours

Le principe des méthodes basées sur les contours est soit de rechercher les points
de courbure maximale le long des chaines de contour soit d’effectuer une approximation
polygonale en vue d’en déduire des points particuliers (intersection, inflexion, ...). De
telles méthodes existent depuis longtemps, nous détaillerons dans la suite quelques unes
des plus récentes.

Asada et Brady [Asa 86] extraient des points d’intérét pour des objets 2D a partir de
courbes planes. Ils constatent que les courbes planes ont des caractéristiques significatives :
les changements de courbure. Ces changements sont classés en plusieurs catégories: coin,
terminaison, etc. Pour pouvoir les détecter d’une maniere robuste, I’algorithme est intégré
dans un cadre multi-échelle. Une approche similaire a été proposée par Mokhtarian et
Mackworth [Mok 86]. Au lieu d’utiliser les changements de courbure d’une courbe plane,
ils utilisent les points d’inflexion de celle-ci.

Medioni et Yasumoto [Med 87] approximent les contours avec des B-splines. Les points
d’intérét sont des maxima de courbure calculés a partir des coefficients de ces B-splines.

Horaud et al. [Hor 90] recherchent des groupements dans une image de contours pour
établir une représentation intermédiaire. Cette représentation repose sur la structuration
de segments extraits dans I'image. L’intersection de ces segments donne les points d’intérét.

2.2.2 Méthodes basées sur le signal

Les méthodes basées sur le signal ne dépendent pas des contours ni d’un modele théo-
rique du signal. La mesure qui indique s’il y a un point d’intérét a un endroit donné est
calculée directement a partir du signal.

Beaudet [Bea 78] a proposé le premier détecteur de points d’intérét. Cet opérateur
utilise les dérivées deuxiemes du signal pour calculer une mesure “DET” :

DET = 1,1, — I?

ry

ou I(z,y) représente la surface d’intensité de I'image.
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Cette mesure est invariante en rotation et liée a la courbure gaussienne du signal. Les
points ou cette mesure est maximale sont les points d’intérét. Pour obtenir effectivement
les points d’intérét, la valeur absolue de cette mesure est seuillée. Il faut noter que cet
opérateur détecte les points d’intérét pres des coins mais pas sur les coins, pour autant
que la notion de coin existe dans le signal.

Moravec [Mor 79, Mor 81] a proposé un détecteur basé sur la fonction d’auto-corrélation
du signal. Cette fonction mesure les différences entre une fenétre du signal et ses quatre
fenétres voisines. En effet, le voisinage n’est considéré que de maniere discrete et dans les
directions paralleles aux lignes et colonnes de I'image. Lorsque le minimum de ces quatre
différences est supérieur a un seuil, ceci indique la présence d’un point d’intérét.

Kitchen et Rosenfeld [Kit 82] ont proposé un détecteur de points d’intérét qui repose
sur la courbure de courbes planes. Ils recherchent les maxima de courbure des isophotes du
signal. Cependant, un isophote peut présenter une courbure importante du fait du bruit
sans que cela corresponde a un point d’intérét. Cela peut par exemple survenir sur une
zone quasi-uniforme, d’autant plus que le calcul fait de la courbure est tres approxima-
tif. Kitchen et Rosenfeld proposent donc de multiplier la courbure par la magnitude de
gradient de I'image. La mesure K qu’ils utilisent s’écrit de la maniere suivante :

K LogI2 + 1y I2 = 21,11,
2+ 12

La magnitude du gradient est assez diffuse, aussi cet opérateur est tres imprécis en
localisation. Pour que les points d’intérét ne soient pas trop épais, les maxima locaux de
I'image de magnitude sont extraits avant d’effectuer la multiplication.

Dreschler et Nagel [Dre 82] ont constaté comme défaut a ’approche de Beaudet que
la courbure gaussienne peut devenir grande sur des contours marqués, c’est-a-dire sur des
contours pour lesquels les deux niveaux de gris définissant ce contour sont tres différents.
Ceci est di au fait que la courbure gaussienne est le produit des deux courbures principales
d’une surface, et sur un contour marqué une des deux courbures devient tres importante.
En utilisant un modele théorique d’un coin, ils constatent qu’autour d’un coin la courbure
gaussienne change de signe et qu’elle possede un maximum positif et un minimum négatif.
Ils proposent donc de localiser un point d’intérét sur la ligne joignant ce minimum et ce
maximum, notamment a 'endroit ol la pente du signal est maximale. A cet endroit la
courbure s’annule et change de signe. Par la suite [Nag 83] et [Sha 84] ont montré que les
approches de Nagel, Kitchen et Zuniga [Zun 83] sont équivalentes.

Harris [Har 88] a amélioré I'approche de Moravec en calculant une matrice liée a la
fonction d’auto-corrélation qui prend en compte les valeurs des dérivées premieres du signal
sur une fenétre. Ceci est une amélioration par rapport a Moravec, car la discrétisation
utilisée pour calculer la fonction d’auto-corrélation, due au déplacement et aux directions
choisies, n’est plus nécessaire. Il obtient donc la matrice suivante :

g LI,
exXp >t O T
rly y

Les valeurs propres de cette matrice sont les courbures principales de la fonction d’auto-
corrélation. Si ces deux courbures sont grandes, ceci indique la présence d’un point d’in-
térét. L’utilisation des courbures est plus précise que l'utilisation de la valeur minimale
comme |'avait proposé Moravec. Toutefois, pour ne pas extraire les valeurs propres, Harris
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utilise une mesure reposant sur le déterminant et la trace de la matrice. Cette mesure est
supérieure a zéro dans le cas d’un coin. Noble [Nob 88] a montré que I’approche de Harris
est optimale uniquement pour des coins en forme de “L”. Cottier [Cot 94] a proposé une
autre réalisation du détecteur de Harris. Pour améliorer la localisation des points détectés,
il applique ce détecteur uniquement sur les contours de 'image et utilise successivement
deux tailles de support différentes. Dans [Bau 96] nous avons proposé une amélioration
par I'utilisation de dérivées précises, on reviendra sur ce point en section 2.3.

Foérstner [For 87, For 94] propose une approche basée sur la statistique locale d’une
image. Ceci lui permet d’estimer les parametres de son algorithme de maniere automatique.
La premiere étape de son algorithme est d’estimer la variance du bruit. 1l utilise ensuite
cette estimation pour restaurer le signal. Puis, les pixels sont classés dans les catégories
régions, contours et points d’intérét. Pour ce faire, il utilise la fonction d’auto-corrélation
de la méme maniere que Harris. Enfin, il classe les points d’intérét en jonctions ou points
isolés. De plus, il effectue une estimation sous-pixellique.

Heitger et Rosenthaler [Hei 92, Ros 92] ont proposé une autre approche inspirée des
mécanismes neuro-biologiques. Leur approche consiste a convoluer 'image avec des filtres
directionnels pairs et impairs. Ces filtres sont des fonctions sinusoidales sur une enveloppe
gaussienne de moyenne nulle. Ils ressemblent & des filtres de Gabor. Les résultats des
filtres pairs et impairs d’une méme direction permettent de calculer I’énergie locale de
I'image dans cette direction. Cette énergie correspond aux caractéristiques 1D de I'image.
Pour obtenir les caractéristiques 2D de I'image, leur approche consiste a calculer pour
chaque direction les dérivées premieres et deuxiemes de cette énergie. La mesure ainsi
obtenue permet de détecter les caractéristiques 2D mais aussi les fausses réponses sur les
caractéristiques 1D. Une méthode reposant sur la nature systématique des erreurs permet
ensuite d’éliminer les réponses sur les caractéristiques 1D. Les réponses restantes sont
seuillées.

Reisfeld et al. [Rei 95] ont proposé un opérateur motivé par des évidences psychophy-
siques. Cet opérateur est basé sur la notion de symétrie. lls calculent une carte de symétrie
qui contient pour chaque pixel une “ magnitude de symétrie ” et une orientation. Cette
symétrie est calculée localement en regardant la magnitude et la direction des dérivées des

[13 i

points voisins. Cette carte de symétrie peut étre appliquée a des taches diverses, notam-
ment a 'extraction de points d’intérét. Les endroits avec une symétrie importante sont
des points d’intérét, des lignes de symétrie représentent les axes de symétrie.

2.2.3 Méthodes basées sur un modele théorique du signal

En ce qui concerne les méthodes basées sur un modele théorique du signal, le but est
d’obtenir une précision sous-pixellique en approximant le signal par un modele théorique.
De telles méthodes ne sont utilisables que pour des types bien précis de points d’intérét, par
exemple des coins. La figure 2.1 montre un modele théorique pour un coin avec un angle
de 90 degrés. Une telle approche est inutilisable dans un contexte général de détection
de points d’intérét. Cercles, lignes etc. peuvent également étre modélisés par une telle
approche.

Rohr [Roh 90, Roh 92] modélise les jonctions de plusieurs lignes. Pour ce faire, il convo-
lue un modele binaire de jonction avec une gaussienne afin de modéliser le flou. Dans le
cas d’un coin les parametres du modele sont ’angle définissant 'orientation de ’axe de
symétrie, ’angle définissant 'ouverture du coin, les niveaux de gris, la position du point et
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FiGg. 2.1 — Modéle théorique d’un coin.

le flou. Ces parametres sont ajustés pour que le signal théorique soit le plus proche possible
du signal observé. Cette recherche repose sur une minimisation au sens des moindres carrés.
Les coins obtenus par cette méthode sont tres précis. Toutefois, la qualité de 'approxi-
mation repose sur une bonne estimation initiale de la position. Rohr utilise les segments
extraits pour déterminer les parametres initiaux du modele: le type de coin, les angles
initiaux ainsi que la position du coin.

Deriche et Blaszka [Der 93b] ont proposé une amélioration de la méthode de Rohr au
niveau du temps de calcul en remplacant la fonction gaussienne de lissage par une fonction
exponentielle. Deriche propose, en outre, une solution pour l'initialisation des parametres.
Une fois que la position du coin a été donnée de facon interactive par I’utilisateur, I’ou-
verture du coin est estimée de facon automatique a partir du gradient sur les bords de la
fenétre. Le point donné par 'utilisateur est ensuite amélioré avec une méthode de descente
de la variance des niveaux de gris. Deriche et al. ont montré la bonne précision en position
des résultats en présence de bruit synthétique. Cette étude a aussi permis de voir que pour
assurer la convergence de la minimisation, le support utilisé doit étre assez grand. Ceci
constitue un défaut de ces méthodes, car lorsque le signal réel comporte plusieurs signaux
sur ce support, la convergence est fortement affectée.

Brand et Mohr [Bra 94] proposent une implémentation différente. Le modele théorique
est ajusté au signal en utilisant une transformation affine. L’importance de leurs travaux
repose sur ’évaluation de la qualité de la localisation d’une telle approche sur des données
réelles. Pour cette évaluation ils mettent en place plusieurs tests: un test d’alignement,
une reconstruction 3D et un calcul de la géométrie épipolaire. Ces tests permettent de
valider une précision de 0.1 pixel.

Deriche et Giraudon [Der 90, Gir 91, Der 93c] ont présenté une méthode différente
pour améliorer la précision de la détection, tout en utilisant un modele théorique pour
un coin. A partir de ce modele ils analysent d’une maniere théorique le comportement de
différents détecteurs. Ils constatent que la réponse de nombreux détecteurs varie suivant
I’échelle. Toutefois, il existe une relation entre la position de la véritable caractéristique a
détecter et les réponses dans ’espace d’échelle. Pour le détecteur de Beaudet, les réponses
se situent, pour un coin donné, sur la bissectrice de ’angle définissant ce coin. Ceci, et
le fait que le Laplacien du signal s’annule a ’endroit précis du coin indépendamment de
I’échelle considérée, leur permet de proposer la méthode suivante: d’abord, un détecteur
de Beaudet est appliqué & deux échelles différentes. Ensuite les points correspondant a un
méme coin sont recherchés dans les deux images. La droite reliant ces deux points définit
la bissectrice de ce coin. La position exacte du coin est alors déterminée sur cette droite a
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I’endroit le plus proche du point ou le Laplacien s’annule.

2.3 Stabilisation du détecteur de Harris

Le calcul des dérivées est mal conditionné dans le sens ou il manque de robustesse vis-
a-vis du bruit dans les données d’entrée. Méme un bruit faible peut perturber ce calcul de
fagon importante. Pour illustrer ce manque de robustesse, considérons les fonctions f(z)
et f(z) = f(x)+esin(wz). Elles sont similaires, si ¢ est petit. Toutefois f'(z) peut différer
beaucoup de f'(z) pour un w grand (¢ << w). En conséquence un bruit de relativement
haute fréquence dans une image peut modifier considérablement la premiere dérivée et
donc a fortiori les dérivées d’ordre supérieur.

Préalablement a tout calcul de dérivation, il est donc nécessaire d’effectuer un lissage.
Puisque la différenciation commute avec la convolution: d;(¢g % f) = ¢« 0;f = 0;¢g * f, un
tel lissage peut étre obtenu soit en lissant 'image soit en lissant ['opérateur de dérivation.
Un moyen simple pour stabiliser les calculs de dérivation est donc d’utiliser les dérivées
d’une fonction de lissage. Le choix le plus communément fait pour une telle fonction est la
gaussienne [Wit 83, Tor 86, Rom 94a, Flo 93, Lin 94]. La formule de la gaussienne G/(Z, o)

pour un ¥ de dimension 2 est:

G(F.0) = 5em(= ) 2.
R T Y '
La dérivée n-ieme de cette fonction par rapport aux variables z; (kK = 1...n) est la
suivante : an

ou ?; indique ’axe du systeme de référence et donc 7, = 1,2 dans le cas d’un systeme de
dimension 2.

Pour la nouvelle version du détecteur de Harris, nous utilisons de telles dérivées. Les
convolutions avec les dérivées des gaussiennes intervenant dans le calcul sont implémentées
de maniere récursive ce qui permet des calculs rapides [Der 93a]. Pour effectuer ces calculs
récursifs la gaussienne et ses dérivées sont approximées de facon tres précise.

La figure 2.2 compare la version stabilisée avec une implémentation standard qui utilise
des dérivées [-1 0 1]. Le critere de comparaison est le taux de répétabilité qui est introduit
dans la section suivante. La figure 2.2 montre cette comparaison pour une rotation image
(graphe de gauche) et pour un changement d’échelle (graphe de droite). La scéne utilisée
est “Van Gogh”. On peut observer que la version stabilisée donne de meilleurs résultats.
Dans le cas d’une rotation les résultats obtenus avec la version standard se détériorent pour
un angle de 45 degrés. Ceci est dii au fait que cette implémentation standard du détecteur
de Harris utilise des filtres trop discrets pour approximer de fagon précise et isotrope les
dérivées gaussiennes. La figure A.10 dans I’annexe A montre des résultats similaires pour
la scene “Astérix”.

2.4 Méthode d’évaluation

Précédemment, nous avons vu qu’il existe beaucoup de travaux sur les détecteurs
b
de points d’intérét. Toutefois la méthode d’évaluation la plus répandue a été de vérifier
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Fia. 2.2 — Comparaison de Harris et HarrisPrécis. A gauche pour la séquence rotation image et
droite pour la séquence changement d’échelle. La scéne utilisée est “Van Gogh” et ¢ = 1.5.

visuellement la qualité des résultats. Ceci n’est pas systématique et risque en plus de
donner des résultats subjectifs: on compare le résultat avec ce qu’on évalue comme étant
un point d’intérét et non pas avec ce qui est important pour ’étape qui suit I'extraction
de ces points. Un exemple pour une évaluation systématique est le travail de Brand et
Mohr [Bra 94] mentionné dans la section précédente.

Nous présentons maintenant différents criteres d’évaluation et en retenons un particu-
lier: la répétabilité. Une méthode pour mesurer ce critere est ensuite définie et mise en
ceuvre.

2.4.1 Critéres d’évaluation

D’une maniere générale un détecteur est caractérisé par sa répétabilité et sa localisa-
tion. La répétabilité signifie qu’un meéme point est détecté dans une suite d’images. La
localisation, par contre, signifie qu’un point détecté dans "image correspond de facon pré-
cise a un point 3D de la scéne. Plusieurs travaux ont constaté [Wan 92], [Der 93c] qu’il
existe une contradiction entre répétabilité et localisation. En effet, un lissage améliore la
répétabilité, mais rend plus mauvaise la localisation, comme I’a constaté Canny [Can 86].

Selon I'application pour laquelle sert la détection, les criteres d’évaluation different.
Pour des applications qui ne nécessitent pas de connaitre la position 3D, comme le cal-
cul de la géométrie épipolaire, I’appariement ou la reconnaissance d’objet, le seul critere
important est la répétabilité. Par contre pour la reconstruction 3D ou le calibrage, la
localisation et la répétabilité sont toutes les deux nécessaires.

2.4.2 Définition de la répétabilité

Définition 2.1 Répétabilité

Soient Iy et I; deux images d’une méme scene et My et M; les matrices de projection
correspondantes. La détection des points image py et p; appartenant respectivement a Iy
et I; est répétable si et seulement si py = M P et p; = M;P.

La figure 2.3 illustre cette définition. Pour mesurer la répétabilité d’un détecteur, il
faut établir une relation entre p; et p; a partir des images. Dans le cas général, il n’existe
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Hi
Fia. 2.3 — Définition de la répétabilité.

pas de telle relation. Toutefois, si I; et I; sont des images d’une scéne plane, cette relation
est définie par une homographie:

pi = Hupy ou Hy = M;M;*

Dans le cas d’une répétabilité parfaite entre Iy et I;, on obtient pour les points détectés
sur ces images {p}; et {p}; :
Hir{pyr = {p}i

Dans des conditions réelles, uniquement un sous-ensemble de points est répété. En
outre un point n’est souvent pas répétable de facon exacte, mais il est répétable dans un
voisinage. Nous allons dans la suite introduire une mesure de répétabilité qui prend en
compte ces deux faits.

2.4.3 Mesure de répétabilité

La mesure de répétabilité compare les ensembles de points {p}; et {p};. 1l faut tout
d’abord noter qu’un certain nombre de points ne peuvent pas étre répétés, car ils corres-
pondent & une partie de la scéne qui n’est pas vue dans les deux images. Il faut donc tenir
compte uniquement de la partie commune effective des images, c’est-a-dire de la partie
de la scéne vue dans les deux images. Soient {d}; et {d}; les sous ensembles de points
détectés correspondant a la partie commune :

{dyr={p1 / Hapr € I;} et {d}; = {p: / Hip: € I}
L’ensemble des points détectés a la méme position dans 'image I; est formellement :
D ={(di,d1)/d; = Hirdr }

Le support de I'image étant discret, cette intersection n’a pas de réalité physique.
Pratiquement, ’ensemble des points détectés a la méme position est déterminé par un
seuil de distance ¢ (on parlera alors d’“s-répétabilité”) :

D(€) = {(d27 dl)/dist(di, Hﬂdl) < 8}
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Soient n; = [{d};| et ny = [{d}1| le nombre de points détectés dans les images respec-
tives. Le taux de répétabilité r;(c) pour I'image ¢ est défini par:

[D()]
min (n;, nq)

T‘Z'(aS) =

2.4.4 Cadre d’évaluation

Pour nos expériences nous avons enregistré des séquences d’images correspondant aux
différentes transformations & examiner. Pour ces séquences il faut estimer les homographies
de facon précise et indépendante des points détectés. En effet, si 'lhomographie est estimée
a partir de points détectés et que ceux-ci présentent un biais, ’homographie va étre faussée
par ce biais. Ceci favorise le détecteur avec lequel ont été détectés les points.

Nous avons donc besoin d’une détection indépendante et si possible sous-pixellique de
points pour le calcul de 'homographie. Pour ce faire, deux images de la scéne sont prises
pour chaque position de la caméra: une image de la scene originale et une image de la
scene sur laquelle sont projetées des cibles noires. La figure 2.4 montre une telle paire
d’images pour la scéne “Astérix”.
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FiGg. 2.4 — Image “Astériz” avec et sans cibles.

Le processus de projection est illustré par la figure 2.5. Des cibles noires sont projetées
sur la sceéne par un rétroprojecteur. Pendant toute la prise de vue, la scene et le mécanisme
de projection des cibles sont fixes. Seule la caméra bouge.

Dans la suite les images avec cibles sont utilisées pour le calcul de 'homographie et
la détection des points d’intérét est effectuée sur les images sans cibles. Pour le calcul de
I’homographie on extrait d’abord les centres des cibles d’une maniere précise en utilisant
lalgorithme de Brand [Bra 95] qui repose sur une approximation du modele théorique du
signal. A partir de ces centres des cibles le calcul de I’homographie est effectué avec une
méthode robuste de moindres carrés médians.

2.5 Etude comparative de répétabilité

A la section 2.2 nous avons vu qu’il existe une grande variété de détecteurs. Vu qu’il
est impossible de les comparer tous, un sous-ensemble a été choisi. L’évaluation a été
effectuée par rapport a différentes transformations, notamment une rotation image, un
changement d’échelle, un changement de luminosité et un changement de point de vue. La
stabilité au bruit de la caméra a également été testée. L’évaluation est effectuée sur deux
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Fia. 2.5 — Mécanisme de projection des cibles.

scenes différentes, référencées dans la suite “Astérix” et “Van Gogh” (voir figure 2.4 et
figure 2.6). On peut constater la nature différente de ces deux images: 'image “Astérix”
contient surtout des contours et 'image “Van Gogh” contient beaucoup de texture. Avant
de donner les résultats obtenus pour les différentes transformations, nous présentons un
exemple de points détectés et nous spécifions les détecteurs considérés.

2.5.1 Exemples de détections et détecteurs considérés

La figure 2.6 montre les points d’intérét détectés sur une méme scéne pour des images
prises sous différentes transformations de la caméra. Entre 'image de gauche et 'image
du milieu il y a une rotation image de 155 degrés. Et entre I'image de gauche et 'image
de droite il y a un changement d’échelle de 1.4. Le détecteur utilisé pour cet exemple est
le détecteur de Harris. On peut constater que la répétabilité obtenue est bonne. Méme sur
les zones texturées les points obtenus sont répétables.

Fia. 2.6 — Points d’intérét détectés sur la méme scéne pour différentes transformations de la
caméra. La rotation entre tmage de gauche et tmage du milieu est de 155 degrés. Le facteur
d’échelle entre l'image de gauche et ’image de droite est de 1.4.
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Pour notre comparaison nous avons retenu les détecteurs suivants:

HarrisPrécis[Bau 96]
Heitger[Hei 92]
Forstner[For 94]
Horaud[Hor 90]
Cottier[Cot 94]

Dans chaque cas nous avons utilisé le programme développé par les auteurs correspon-
dants. Pour une description de ces détecteurs le lecteur pourra se reporter a la section 2.2
et & la section 2.3. Nous n’avons pas inclut les algorithmes de la derniere catégorie dans
notre comparaison. En effet, elle nécessite des modeles typiquement obtenus par 'usage
de cibles ce qui est trop restrictif pour le contexte générale dans lequel nous nous pla-
cons. Les sections suivantes étudient la répétabilité de chacun des détecteurs par rapport
aux transformations considérées. L’évaluation pour une rotation image est présentée a la
section 2.5.2, pour un changement d’échelle & la section 2.5.3, pour un changement de
luminosité a la section 2.5.4 et pour un changement de point de vue a la section 2.5.5. La
stabilité au bruit est évaluée a la section 2.5.6.

2.5.2 Rotation image

Pour obtenir une séquence de rotations image, nous avons tourné la caméra approxima-
tivement autour de son axe optique. Ceci est rendu possible par le mécanisme particulier
de notre objectif qui permet une rotation autour de la bague de montage. La figure 2.6
montre deux images de la séquence rotation image entre lesquelles "angle de rotation est
de 155 degrés. La scene utilisée est “Van Gogh”. La figure 2.7 montre les résultats obtenus
pour cette séquence. Les angles de rotation varient entre 0 et 180 degrés. Pour le graphe
de gauche lerreur de localisation ¢ est de 0.5 pixel ce qui correspond a une précision du
pixel. Le graphe de droite représente les résultats obtenus pour un erreur de localisation
e de 1.5 pixels. Ceci indique que le point détecté se trouve dans un des pixels voisins du
point prédit.
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Fia. 2.7 — Tauz de répétabilité pour la séquence rotation tmage et la scéne “Van Gogh”. Pour le
graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.
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Pour les deux erreurs de localisation le détecteur “HarrisPrécis” donne les meilleurs
résultats. Pour une ¢ de 1.5 il obtient un taux de répétabilité de presque 100%. En ce qui
concerne les autres détecteurs, on observe que le fait de calculer Harris uniquement sur
les contours (Cottier) dégrade les résultats. Ceci est du a l'instabilité supplémentaire de
Pextraction des contours. On peut également voir que le détecteur de Heitger n’est pas
du tout invariant a une rotation. Pour ce détecteur les résultats sont les plus mauvais
pour une rotation de 90 degrés ce qui s’explique par I'utilisation des directions choisies
pour les filtres directionnels. Le détecteur de Férstner donne de mauvais résultats pour
des rotations de 45 degrés ce qui peut s’expliquer par I'utilisation de filtres anisotropes. La
méthode basée sur I'intersection des segments (Horaud) donne les plus mauvais résultats.
En effet, extraction des contours, 'extraction de segments ainsi que I’étape d’intersection
des segments introduisent tous des erreurs qui se propagent. La figure A.2 dans 'annexe A
montre des résultats similaires pour la scene “Astérix”.

La figure 2.8 montre le taux de répétabilité en fonction de I’erreur de localisation ¢
pour un angle de rotation constant. L’erreur le localisation varie entre 0.5 pixel et 5 pixel.
On peut observer que les résultats de tous les détecteurs s’améliorent si ’on tolere de plus
grandes erreurs de localisation. Toutefois, le détecteur de HarrisPrécis est supérieur aux
autres et augmente plus rapidement. On peut voir que pour ce détecteur on obtient de
bons résultats pour une erreur de localisation de 1 pixel. La figure A.3 dans "annexe A
montre des résultats similaires pour la séquence “Astérix”.
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Fia. 2.8 — Tauz de répétabilité pour un angle de rotation de 89 degrés et la scéne “Van Gogh”.

2.5.3 Changement d’échelle

Pour obtenir un changement d’échelle nous avons changé la longueur focale du zoom
de la caméra. La figure 2.9 montre I'image de référence de la séquence zoom et la derniere
image de la séquence. Le changement d’échelle entre ces deux images est de 4.1. Il a été
déterminé par le rapport des focales utilisées. La figure 2.10 montre le taux de répétabilité
des différents détecteurs pour un changement d’échelle. Le graphe de gauche représente
les résultats obtenus pour un ¢ de 0.5, celui de droite les résultats obtenus pour un ¢
de 1.5 pixels. La figure A.5 de 'annexe A montre les résultats obtenus pour la séquence
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FiG. 2.9 — A gauche l'itmage de référence pour la séquence changement d’échelle et a droite la
derniére image de cette séquence. Le changement d’échelle entre les deux est de 4.1.
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Fia. 2.10 — Tauz de répétabilité pour la séquence changement d’échelle et la scéne “Van Gogh”.
Pour le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.

La figure 2.10 montre que les détecteurs sont tous tres sensibles a un changement
d’échelle. Pour un ¢ de 0.5, la répétabilité est treés mauvaise pour un facteur supérieur a
1.5. Pour un ¢ de 1.5, les résultats deviennent tous trés mauvais au-dessus d’un facteur de
2. On peut également observer que le détecteur de HarrisPrécis et le détecteur de Cottier
donnent les meilleurs résultats. Les autres donnent des résultats difficilement exploitables.
Les résultats obtenus au-dessus d’un facteur d’environ 2.5 sont dus a des artéfacts. A une
échelle plus grande, on trouve beaucoup plus de points du fait de la texture de la scene.
Des points peuvent donc plus facilement se correspondre par hasard.

La figure 2.11 montre pour un changement d’échelle constant le taux de répétabilité
en fonction de ’erreur de localisation €. On peut observer que les résultats s’améliorent
si I'on tolere de plus grandes erreurs de localisation. Toutefois, le taux de répétabilité des
détecteurs de HarrisPrécis et de Cottier augmentent plus rapidement que les autres. La
figure A.6 dans 'annexe A montre des résultats similaires pour la scéne “Astérix”.

2.5.4 Changement de luminosité

Dans la suite deux types de changement de luminosité sont examinés: un changement
uniforme et un changement complexe. Dans le cas d’un changement uniforme, unique-
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Fia. 2.11 — Tauzx de répétabilité pour un changement d’échelle de 1.5 et la scéne “Van Gogh”.

ment l'intensité de la luminosité varie et dans le cas d’un changement complexe la source
lumineuse est déplacée.

Changement uniforme de luminosité

Un changement uniforme de luminosité est obtenu en changeant 'ouverture de la
caméra. Pour mesurer ce changement nous avons introduit la notion de “niveau de gris
relatif”. Cette mesure est le rapport de la moyenne des niveaux de gris d’une image de
la séquence par rapport & une image de référence. L’image de référence est une image au
milieu de la séquence, c’est a dire une image qui n’est ni trées sombre ni tres claire. La
figure 2.12 montre deux images de la séquence, une tres sombre avec un niveau de gris
relatif de 0.6 et une claire avec un niveau de gris relatif de 1.7.

"-h.'-.‘.'

Fia. 2.12 - A gauche l'image de la séquence changement uniforme de luminosité avec un nieau
de gris relatif de 0.6 et a droite 'image avec un niveau de gris relatif de 1.7.

Lafigure 2.13 montre les résultats obtenus pour un changement uniforme de luminosité.
Le graphe de gauche montre les résultats obtenus pour un ¢ de 0.5, le graphe de droite
représente les résultats obtenus pour un £ de 1.5 pixels. Pour ces deux graphes, le taux de
répétabilité diminue régulierement en fonction du niveau de gris relatif.

Pour I'image de niveau de gris relatif de 1, le taux de répétabilité n’est pas de 100%
du fait du bruit dans les images (deux images de niveau de gris relatif de 1 ont été prises
pour la séquence: une de référence et une de test).
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Fia. 2.13 — Tauz de répétabilité pour la séquence changement uniforme de luminosité et la scéne
“Van Gogh”. Pour le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.

Les détecteurs de HarrisPrécis et de Heitger donnent des résultats supérieurs aux
autres détecteurs. Les résultats de ces deux détecteurs sont équivalents. On peut dire que
HarrisPrécis est légerement meilleur, surtout si on considere aussi les résultats obtenus
pour la scene “Astérix” qui sont présentés a la figure A.2 de ’annexe A.

Les résultats obtenus pour “Astérix” sont meilleurs que ceux de “Van Gogh” ce qui
s’explique surtout par les différents intervalles de luminosité choisis. L'image la plus sombre
de la scene “Van Gogh” est beaucoup plus sombre que celle de la scene “Astérix”.

Changement complexe de luminosité

Un changement non uniforme de luminosité est obtenu en bougeant la source lumineuse
sur un cercle entre approximativement -45 degrés et 45 degrés. La figure 2.14 montre trois
images de la séquence. L’image 0 est prise pour la position de la source lumineuse la
plus a droite. Cette image sert comme image de référence pour nos tests. Pour I'image 6
I’éclairage vient de face. Une partie de cette image est saturée. En ce qui concerne 'image
11, la source lumineuse est la plus a droite.

%

Fic. 2.14 — A gauche l'tmage 0 de la séquence changement complexe de luminosité, au milieu
Utmage 6 et a droite l'tmage 11. L’image 0 est prise pour la position de la source lumineuse la plus
a droite. Pour l'image 6 Uéclairage vient de face. Et pour 'tmage 11, la source lumineuse est la
plus a drotte.

La figure 2.15 montre les résultats obtenus pour un changement complexe de lumi-
nosité. Le graphe de gauche montre les résultats obtenus pour un £ de 0.5, le graphe de
droite représente les résultats obtenus pour un £ de 1.5 pixels.
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Fia. 2.15 - Tauz de répétabilité pour la séquence changement complere de luminosité et la séquence
“Van Gogh”. Pour le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.

Le détecteur de HarrisPrécis donne des résultats supérieurs aux autres détecteurs. Pour
un £ de 0.5, on peut constater une dégradation pour I'image au milieu de la séquence. Ceci
provient de la saturation importante de cette image due a un léger reflet. Par contre, pour
un € de 1.5 les résultats sont peu modifiés par un changement complexe de luminosité et
globalement constants. Ceci s’explique par la localité des détecteurs évalués.

2.5.5 Changement de point de vue

Pour mesurer la répétabilité des détecteurs par rapport a un changement de point de
vue, la caméra a été déplacée autour de la scene sur un cercle entre approximativement -50
et 50 degrés. Les différentes prises de vues sont a peu pres équi-réparties. La figure 2.16
montre trois images de la séquence. L’image 0 est prise pour la position de la caméra la
plus & droite. Pour 'image 7 la caméra est positionnée en face du tableau. Cette image
sert comme image de référence pour nos tests. En ce qui concerne I'image 15, c’est la prise
de vue la plus a gauche.

Fia. 2.16 — A gauche 'tmage 0 de la séquence pour un changement complexe de luminosité, au
milieu 'vmage 7 et a droite 'tmage 15. Limage 0 est prise pour la position de la caméra la plus
a droite. Pour 'tmage 7 la caméra est positionnée en face du tableau. En ce qui concerne {'image
15, c’est la prise de vue la plus a gauche.

La figure 2.17 montre les résultats obtenus pour un changement du point de vue.
Le graphe de gauche montre les résultats obtenus pour un ¢ de 0.5, le graphe de droite
représente les résultats obtenus pour un ¢ de 1.5 pixels.

Le détecteur de HarrisPrécis donne des résultats supérieurs aux autres détecteurs. On
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Fia. 2.17 — Tauz de répétabilité pour la séquence changement de point de vue et la scéne “Van
Gogh”. Pour le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.

peut constater que les résultats se dégradent rapidement pour un £ de 0.5. Par contre, la
dégradation est beaucoup moins forte pour un € de 1.5. Dans ce cas le taux de répétabilité
est toujours supérieur & 60% a 'exception de I'image 0. La qualité des résultats obtenue
avec cette expérience montre un bon comportement vis a vis de déformations perspectives
de 'image.

2.5.6 Bruit de la caméra

Pour observer le comportement du détecteur en présence du bruit de la caméra, une
scene statique a été prise plusieurs fois. Les résultats obtenus pour une telle expérience
sont montrés sur la figure 2.18.
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Fia. 2.18 — Taux de répétabilité pour la séquence bruit de la caméra et la scéne “Van Gogh”. Pour
le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.

On peut voir que tous les détecteurs donnent de bons résultats a part celui de Horaud.
Le détecteur de HarrisPrécis donne les meilleurs résultats. Ces résultats sont légerement
supérieurs a ceux obtenus avec le détecteur de Heitger. Pour un ¢ de 1.5 ces deux détecteurs
obtiennent un taux avoisinant 100%. La figure A.9 dans I'annexe A montre des résultats
similaires pour la séquence “Astérix”.
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2.6 Robustesse a I’échelle - une approche multi-échelle

Notre version du détecteur de Harris utilise des gaussiennes pour calculer les dérivées.
Ceci rend plus stable les calculs et permet également de traiter 'image a plusieurs échelles.
En effet, la taille o de la gaussienne peut étre adaptée a un changement d’échelle de
I'image.

Dans ce qui suit, un changement d’échelle signifie un changement du facteur d’agrandis-
sement d’une image, dénommé par « pour bien le distinguer de la taille & de la gaussienne
utilisée pour le calcul des dérivées. Dans le cas d’une image, nous devons aussi tenir compte
du fait que pour le calcul de dérivées nous utilisons un masque gaussien. Il faut donc adap-
ter la taille de ce masque au changement d’échelle. Ainsi, pour deux images Iy et I3, ol
I est changée par un facteur d’échelle o nous avons:

+o0 too
/ () Cs,i (7, 0)dT = / L(@)Gy, ., (7, 0a)di (2.3)

ol les Gy; sont les dérivées de la gaussienne comme définies dans I’équation 2.2.

L’équation 2.3 montre que si I’on connalit le changement d’échelle entre 2 images, alors
il est possible d’adapter la taille de la gaussienne utilisée pour le calcul des dérivées. Ainsi,
il est possible d’obtenir les mémes points d’intérét indépendamment du facteur c.

La figure 2.20 montre une telle adaptation pour un changement d’échelle de la séquence
“Astérix” (voir figure A.12 dans ’annexe A pour la séquence “Van Gogh”). On peut voir
que la courbe “HarrisPrécis adapté” donne des résultats nettement meilleurs. Toutefois au-
dessus d’un facteur de 3 les résultats se dégradent. Ceci est dii au fait qu’au-dessus d’un
tel facteur les changements du signal ne ressemblent plus aux changements théoriques
modélisés.
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Fia. 2.19 — Adaptation de HarrisPrécis a un changement d’échelle. La scéne utilisée est “Astériz”
ete = 1.5.

Toutefois, le changement d’échelle est souvent inconnu. A ce moment il est indispen-
sable d’introduire un cadre multi-échelle, c’est & dire d’effectuer les calculs a des échelles
pré-définies. Nous avons choisi un espacement de 0.5, c’est a dire les calculs sont effectués
aux échelles 1.0, 1.5, 2.0 etc. En théorie il faudrait un espacement exponentiel suivant une
suite géométrique. Toutefois vues les différences qui apparaissent dans les signaux avec
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des échelles trop différentes, un espacement linéaire est un compromis raisonnable. Les
résultats sont donnés sur la figure 2.20 (voir figure A.12 dans I"annexe A pour la séquence
“Van Gogh”). Pour chaque détection, I’échelle pour laquelle ont été effectués les calculs
est notée. Ces résultats montrent que si nous effectuons des calculs a un tel espacement,
une détection robuste a un changement d’échelle est possible.
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Fia. 2.20 — Utiisation d’un cadre multi-échelle pour HarrisPrécis. La scéne utilisée est “Astériz”
ete = 1.5.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mené une évaluation comparative de différents détecteurs.
Le critere de cette évaluation est la répétabilité de la détection lorsque 'image est prise
dans des conditions différentes: une rotation image, un changement d’échelle, un change-
ment de luminosité, un changement du point de vue et le bruit du systeme de prise de vue.
Dans tous ces cas le détecteur de HarrisPrécis donne des résultats meilleurs ou équivalents
aux autres détecteurs. Ce chapitre a également montré qu’une implémentation stable des
dérivées du signal permet d’améliorer de fagon importante les résultats du détecteur de
Harris standard. D’autre part, les expérimentations de ce chapitre ont montré que les dé-
tecteurs basés sur les contours sont moins stables, car leur performance est dépendante du
succes ou de I’échec de 'extraction de contour.

Les résultats obtenus pour les différentes transformations peuvent étre résumés comme
suit. Dans le cas d’une rotation de I'image le détecteur de HarrisPrécis donne des résultats
nettement supérieurs aux autres détecteurs. Ceci est dii au fait qu’il est basé sur des
mesures invariantes a une telle transformation. Le détecteur de Heitger qui utilise un
calcul dans plusieurs directions résiste moins bien aux rotations image. Ceci est confirmé
par les observations de [Per 95] qui a constaté que le calcul pour plusieurs directions est
moins robuste a une rotation image.

Dans le cas d’un changement d’échelle, les détecteurs de HarrisPrécis et de Cottier
donnent les meilleurs résultats. En outre, ces détecteurs peuvent étre facilement adaptés
a un changement d’échelle. Nous avons montré qu’une telle adaptation est réalisable et
permet d’obtenir de bons résultats jusqu’a un facteur d’échelle de 3.

Dans le cas d’un changement de luminosité et du bruit de la caméra, les détecteurs
de HarrisPrécis et de Heitger donnent les meilleurs résultats. Enfin, dans le cas d’un
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changement de point de vue le détecteur de HarrisPrécis donne des résultats supérieurs
aux autres détecteurs.

En conclusion, L’évaluation comparative montre que le détecteur de HarrisPrécis est
le plus répétable. Ce détecteur est donc utilisé par la suite pour notre algorithme d’appa-
riement.



Chapitre 3

Caractérisation locale

Ce chapitre présente la deuxieme étape de notre algorithme d’appariement : la carac-
térisation locale du signal autour d’un point. Dans le chapitre précédent nous avons vu
comment détecter des points d’intérét. Ces points ont été retenus parce qu’a priori ils sont
a des endroits ou le signal présente un contenu informatif important. Il s’agit maintenant
de valider cette hypothese en capturant cette information. Pour ce faire, il faut décrire
localement la fonction signal au voisinage d’un point d’intérét. La figure 3.1 représente
cette fonction I(z,y), encore appelée fonction d’intensité lumineuse.

Fia. 3.1 — Fonction d’intensité lumineuse autour d’un point d’intérét

Le but de la caractérisation présentée dans ce chapitre est de décrire cette fonction
de la maniere la plus précise et la plus complete possible. D’autre part, nous recherchons
une description qui soit invariante aux transformations usuelles de 'image. Apres avoir
décrit a la section 3.1 les méthodes existantes permettant d’obtenir une caractérisation du
signal, la section 3.2 présente une breve introduction aux invariants. Il est alors montré a
la section 3.3 comment des mesures différentielles - la méthode de caractérisation retenue -
peuvent étre invariantes aux différentes transformations image considérées. Les expériences
menées dans un contexte d’appariement & la section 4.3 du chapitre suivant montrent

27



28 Chapitre 3: Caractérisation locale

I’invariance et la discriminance de cette caractérisation. Ceci est brievement discuté en
section 3.4.

3.1 Méthodes de caractérisation locale

De nombreuses méthodes de caractérisation locale sont possibles. Dans le cas d’images
de niveaux de gris des exemples en sont les dérivées, les filtres de Gabor et plus géné-
ralement les ondelettes ainsi que les moments. Des caractéristiques basées sur la couleur
sont également utilisables. Elles ne sont cependant pas détaillées par la suite, puisque nous
nous placons dans un contexte d’images de niveaux de gris.

3.1.1 Dérivées

Une fonction peut étre approximée localement par ses dérivées. Sachant calculer les
dérivées d’une fonction en un point jusqu’a un ordre N, la série de Taylor décrit cette
fonction localement jusqu’a cet ordre:

aN

N
8 9 -
Flwote, yoty) = f(wo, yo)+o 50 (v0, yo) +y5-f (w0, vo) - ~+Z;l‘pyN ErrmeAtl yo)+0(", y")
o=

ar

De ce fait il est possible de décrire une image en un point en stockant dans un vecteur
I’ensemble des dérivées en ce point. Un tel vecteur a été utilisé par Koenderink [Koe 87]
qui I’a nommé jet local. Koenderink calcule en outre le jet local de maniere stable en
utilisant un filtre passe-bas: la gaussienne et ses dérivées (cf. section 2.6). La définition
du jet local est la suivante:

Définition 3.1 Jet local
Soit I une image et o un facteur d’échelle. Le jet local d’ordre N en un point T, noté
JN[I)(7,0), est défini par

JN[(Z, 0) = {Li, ., (F,0) | (T,0) e Ix RY,n=0,...,N}

ot Ly, i, (Z,0) est la dérivée n-iéeme de l'image par rapport aux variables i (k=1...n)
obtenue par la convolution de I avec la différentielle G, ;, (Z,0) de la fonction gaus-
sienne :

Liy.in(%,0) = Gy, (%, 0) % 1(Z)

G(Z,0) et Gy, .4, (Z,0) sont définis par les équations 2.1 et 2.2. L’opérateur x représente
Uopérateur de convolution.

Un jet local est calculé au voisinage d’un point et décrit la géométrie locale de ce
voisinage. Pour un point donné le jet local est fonction d’un parametre: la taille o de la
gaussienne. Ce parametre permet de caractériser une fonction a plusieurs niveaux d’échelle
ou il peut étre adapté a I’échelle de I'image considérée.

Le jet local est basé sur la dérivation du signal. Toutefois, comme on ne connait pas
la fonction du signal de maniere analytique, les dérivées doivent étre estimées de fagon
numérique : elles sont calculées par convolution avec une gaussienne et ses dérivées. On
peut donc interpréter le jet local comme la projection - la décomposition - du signal sur
une base: la gaussienne et ses dérivées.
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Fia. 3.2 — La transformée de Fourier est directionelle.

3.1.2 Descriptions fréquentielles

On peut également caractériser une fonction par une description fréquentielle. Un
exemple de description fréquentielle globale est la transformée de Fourier, dont la formu-
lation dans le cas d’un signal bidimensionnel est la suivante:

}-(va)://f(x,y)ei(“””y)dxdy

La transformée de Fourier est un cas spécial de décomposition d’une fonction dans une
base infinie de fonctions compleétes et orthogonales. Cette base de fonctions est constituée
des fonctions sinusoidales donc périodiques et infinies. D’autre part, cette transformée est
directionelle : la transformée est calculée dans la direction définie par u et v (cf. figure 3.2).
Il existe pour chaque paire de fréquences (u, v) une direction, une magnitude et une phase.

L’intéréet de la transformée de Fourier, ainsi que des autres méthodes de description
fréquentielle, réside dans le fait que la phase est “ normalisée ”, c’est a dire indépendante
de la luminosité des images ainsi que de leur contraste. D’autre part, la phase est stable
a un changement d’échelle jusqu’a 20%. Du fait de cette stabilité, I'utilisation de cette
phase peut étre mise en ceuvre dans un contexte multi-échelle. Enfin, la phase est une va-
riable continue qui permet d’obtenir des résultats sous-pixelliques, c’est-a-dire de précision
supérieure a celle du signal.

Cependant la transformation de Fourier est globale: elle permet une localisation en
fréquence et non pas en espace. C’est a dire elle ne permet pas de dire quelles fréquences
appartiennent & quel point. Ce probléme est connu sous le nom du principe d’incertitude
et s’énonce de la maniere suivante :

Ax Aw > constante

ou z est la variable spatiale et w la variable fréquentielle. Les dispersions Az et Aw
représentent respectivement I'incertitude spatiale et fréquentielle. Ce principe montre donc
que ’on ne peut pas étre a la fois précis en espace et en fréquence. En fait, si un filtre
est tres précis en espace il 'est tres peu en fréquence, et réciproquement. Pour remédier a
ce probleme et minimiser a la fois I'incertitude en espace et en fréquence, il est préférable
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d’utiliser un fenétrage. Gabor [Gab 46] a proposé d’utiliser un fenétrage gaussien et a
démontré qu’un tel fenétrage est optimal pour obtenir une bonne précision a la fois en
fréquence et en espace. La transformation de Gabor est donc la convolution du signal par
un filtre dont ’expression est la suivante:

gcrwmwy ($7 y) = ei(wmx-l—wyy) ——e 277

La transformée de Gabor permet d’adapter I'analyse fréquentielle & la rapidité des
changements de 'image, donc aux fréquences de I'image. Cependant, il faut pour ce faire
déterminer la taille de la fenétre & utiliser. Celle-ci correspond & la résolution que I’on
veut obtenir. Ce choix fixe completement la dispersion en fréquence de la description
obtenue. 1l est donc préférable d’effectuer une décomposition multi-échelle afin d’obtenir
une description riche du signal.

Le filtre de Gabor est souvent utilisé pour les problemes de stéréo-correspondance
ou pour réaliser la vergence d’une téte stéréoscopique [Wes 92, Fle 91, San 88]. Ce filtre
permet d’obtenir une information locale de la phase du signal et sert ainsi a estimer la
disparité entre deux images. Dans le cadre du calcul d’appariements, une égalité de phase
entre deux points de deux images différentes signifie une grande probabilité qu’il s’agisse
de points a apparier, modulo le fait qu'une méme valeur de phase peut apparaitre plusieurs
fois. Ainsi, pour qu’une égalité de phase corresponde a un appariement de fagon certaine,
une approche multi-résolution est nécessaire. Toutefois cette mesure est locale en fréquence
et directionelle en espace. Aussi, une telle approche résiste uniquement a des rotations et
des changements d’échelle faibles. Pour résoudre ce probleme, Wu [Wu 95] a proposé une
implémentation qui utilise des filtres de Gabor dans plusieurs directions et a plusieurs
échelles.

Morlet , Grossmann et Meyer [Mor 83, Mey 91] ont construit une théorie reposant
sur I'idée de caractériser un signal par différentes échelles et différentes résolutions: cette
théorie est a ’origine des ondelettes. L.’idée principale des ondelettes est que I’apparition
de hautes fréquences est de faible durée en espace. Cette idée se justifie par 'hypothese
que les hautes fréquences correspondent & des discontinuités du signal et doivent donc
étre considérées uniquement de maniére locale. Mallat [Mal 89] a étendu ces travaux dans
le domaine de la vision par ordinateur au cas des signaux discrets. La transformée en
ondelettes de la fonction f est de la forme suivante :

r—T

)da (3.1)

1 1
T = —- h*
cCw h(Tv a) ma /f($) ( a
ou
— @ est un facteur d’échelle

— 7 est une translation

1

Ve

— h(x) est une fonction continue quelconque appelée fonction génératrice de 'ondelette

est une constante utilisée pour la normalisation en énergie

Les ondelettes nécessitent une répartition logarithmique en espace et en fréquence. La
figure 3.3 illustre cet espacement. Cette répartition logarithmique est équivalente & avoir
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fréquence

espace

Fia. 3.3 — L’espacement en espace et en fréquence est logarithmique pour une décomposition en
ondelettes.

des filtres dont la bande passante relative est constante:

w
—— = constante
w
Les résultats obtenus par la transformation de Gabor ainsi que par les ondelettes
dépendent de la taille du voisinage sur lequel sont effectués les calculs. Ceci n’est pas le
cas pour la transformation de Wigner. Sa formulation est la suivante (cf. [Jac 91]):

Wi, gowne) = | Rila,y,a, @)™ C+)dady

avec

RI($7y7Oé7ﬁ):I($—|—%7y—|—§)1*($— %7y_ g)

Cette transformation permet donc un calcul de la fréquence en tout point. Malheureuse-
ment, cette représentation est difficile et lourde a calculer.

3.1.3 Moments

Les moments permettent également de caractériser un signal. Théoriquement, étant
donné un signal bidimensionnel I(z,y), le moment d’ordre (p + ¢) est défini dans le cas
discret de la maniere suivante:

Mpq = szpyql(xvy)
z oy

Hu [Hu 62] a utilisé pour la premiere fois les moments pour des problemes de reconnais-
sance en vision par ordinateur. Il a par ailleurs démontré 'existence de combinaisons de
moments qui sont invariantes en translation, rotation et changement d’échelle.

Teague [Tea 80] a introduit la notion de moments orthogonaux pour caractériser une
image. Pour ce faire, il utilise la théorie des polynémes orthogonaux et introduit la no-
tion de moments de Zernike. Ces moments sont indépendants et peuvent étre facilement
construits pour un ordre quelconque. D’autres moments orthogonaux sont les moments de
Legendre basés sur les polynémes du méme nom. Teh [Teh 88] a montré que les moments
de Zernike sont les moins sensibles au bruit et les moins redondants en information. Une
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comparaison similaire a été menée par Kim [Kim 94] entre les moments de Zernike et
ceux de Hu. Les résultats de cette comparaison confirment la supériorité des moments de
Zernike pour différencier deux modeles.

Parmi les travaux plus récents, Van Gool [Goo 96] a présenté un ensemble de mo-
ments jusqu’au deuxieme ordre qui sont & la fois invariants aux changement affines et aux
changements d’intensité.

3.1.4 Autres caractérisations

Il existe d’autres méthodes de caractérisation d’un signal que celles présentées pré-
cédemment. Par exemple, Bigun [Big 95, Big 94] propose I'utilisation d’un systéme non
linéaire de coordonnées. Son systeme de base doit satisfaire ’équation de Laplace et il
doit étre conjugué. Puis il cherche a tourner son systéeme de coordonnées de telle maniere
que les isophotes dans ce nouveau repere soient les plus paralleles possible. Il utilise ces
coordonnées pour caractériser des textures et pour reconnaitre des objets.

Weiss [Wei 92] quant a lui propose une méthode pour calculer localement des invariants
affines et projectifs. Pour ce faire, il utilise une représentation implicite de la courbe des
contours. Pour un point donné il définit un voisinage puis il approxime localement la courbe
passant par ce point. Toutefois il est difficile de calculer une représentation implicite a des
ordres élevés. Il utilise un systeme de coordonnées canonique qui est localement défini
par les propriétés de la forme. Un exemple simple est 'utilisation de la tangente et de la
normale dans le cas des transformations rigides. Dans le cas général il utilise des courbes
osculatrices pour obtenir I'invariance aux transformations.

Parmi les caractérisations possibles, il faut aussi citer une méthode simple, mais ré-
pandue: un point est décrit par les valeurs des pixels voisins. On stocke donc les niveaux
de gris directement dans un vecteur. La comparaison entre des vecteurs de niveaux de gris
définit une mesure de ressemblance entre des points. La maniere dont est effectuée cette
comparaison définit différentes variantes. La plus simple est la “SSD” (Sum of Squared
Differences) qui prend la somme des carrés des différences entre les vecteurs. Une mesure
plus élaborée est la “ZNCC” (Zero-Mean Cross-Correlation) qui normalise les vecteurs de
niveaux de gris par rapport a la moyenne et a la variance avant d’effectuer une corrélation.

3.2 Introduction aux invariants

Afin de rendre la méthode de caractérisation locale invariante aux différentes trans-
formations de 'image considérées, cette section présente une introduction a la théorie des
invariants. Pour plus d’information le lecteur pourra se référer a [Mun 92b] et & [Gro 92].

3.2.1 Définition théorique d’un invariant

D’une maniére générale un invariant est une propriété qui est constante pour un en-
semble de fonctions. La définition théorique des invariants sous sa forme algébrique est
due a Hilbert.

Définition 3.2 Ftant donnés deux ensembles E et F, un ensemble T de transformations
de F dans F et I une fonction dont l'ensemble de départ est I, I est invariante par T si
el seulement si:

Ve e EVt,t' €T I(t(e)) = 1(t'(e))
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Dans la cadre de la vision par ordinateur, trois types de transformations particu-
lieres nous intéressent : les transformations de la scene tridimensionnelle vers I'image, les
transformations de I'image et les transformations qui operent sur le signal de I'image (les
changements de luminosité). Le probleme est de calculer des invariants pour ces différentes
transformations.

3.2.2 Calcul des invariants

Il existe deux types de méthodes pour calculer les invariants d’un probleme donné: les
méthodes infinitésimales et les méthodes par généralisation et contrainte.

Méthodes infinitésimales

Le calcul d’invariants par les méthodes infinitésimales reposent sur les groupes de Lie.

Définition 3.3 Un groupe de Lie est un ensemble qui est a la fois une sous-variété de
IR™ ou de €™ et un groupe tel que la multiplication et l'inversion sont continues.

Les groupes de Lie sont des ensembles de fonctions paramétrées dont les parametres défi-
nissent une structure de groupe. Dans le cadre de la définition 3.2 précédente, ces fonctions
vont de IV dans IV et ’ensemble des transformations est un groupe noté G.

Pour un élément e de £ donné, on définit son orbite O(e) comme ’ensemble des images
de e par toutes les transformations du groupe G':

Définition 3.4
Ole)={' e E|JgeGe=gle)}
est Uorbite de e selon (.

En fait, la relation R (e, €’) ssi 3g € G | ¢’ = g(e) est une relation d’équivalence puisque
G a une structure de groupe. L’orbite O(e) est donc la classe d’équivalence de 1’élément
e. L’ensemble des orbites des éléments de E forme une partition de E.

L’utilisation de groupes de Lie permet de calculer théoriquement des invariants par
résolution d’équations différentielles. En effet, les invariants sont des fonctions analytiques
fi constantes sur les orbites, mais qui peuvent distinguer ces différentes orbites. Comme
ces fonctions f; sont constantes sur chaque orbite, leur gradient est donc orthogonal aux
espaces tangents aux orbites. Soit f; une fonction invariante dont le gradient est noté ﬁfj,
et soit V;(e) une base de I’espace tangent a l'orbite de e. On a alors:

Vj ViVe Vfj.Vi(e) =0

La résolution de cette équation différentielle permet d’obtenir des invariants.
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Méthode par généralisation et contrainte

La résolution de I’équation différentielle présentée a la section précédente s’avere parfois
délicate. Gros [Gro 92] a donc proposé d’utiliser une méthode classique pour calculer des
invariants : pour chercher des invariants associés a un probleme donné, on généralise le
probleme a résoudre. Ensuite on calcule les invariants pour le probleme généralisé et on
exprime le fait que le probleme de départ en est un cas particulier. Le probleme de cette
méthode est de trouver une généralisation du probleme de départ pour laquelle on sache
calculer des invariants.

Mirbach [Sch 95] a proposé une méthode de généralisation qui exprime les solutions
de I’équation différentielle sous la forme d’une intégrale calculée sur toute I'image. Pour
une transformation donnée, il propose en fait de calculer la moyenne des valeurs sur une
orbite associée a cette fonction.

3.2.3 Dénombrement des invariants

Dans le cadre des groupes de Lie, le théoréeme suivant permet de connaitre le nombre
d’invariants indépendants pour un probleme donné. Avant de donner ce théoreme, il est
nécessaire de définir la notion d’invariants indépendants. Soit [ un invariant pour une
configuration z, alors pour toute fonction f, f(I(x)) est un invariant pour z. A partir
d’un invariant, il est donc possible de générer une infinité d’invariants. Cependant, les
dérivées partielles de tous ces invariants sont linéairement dépendantes. D’ou la définition
d’invariants indépendants :

Définition 3.5 Des invariants sont dits indépendants si leurs dérivées partielles sont
linéairement indépendantes.

Soit F/ un espace vectoriel, et soit G un groupe de Lie opérant sur cet espace, alors le
nombre n d’invariants indépendants est :

n=dimb — (dimG — mijrzl(dimGe))
e€

ol G, est le groupe d’isotropie ou groupe stabilisateur de e:
Ge={geG|gle)=e}

3.2.4 Théoréme de Burns

Dans le cas de la vision par ordinateur, les ensembles F et I’ peuvent étre différents.
L’ensemble des transformations ne forme alors plus un groupe. Dans ce cas, les orbites
ne forment plus une partition : elles peuvent se croiser et la relation R(e,€’) n’est plus
une relation d’équivalence. Dans ce cas, il n’existe pas d’invariant. Ceci a été énoncé par
Burns [Bur 90], puis également par Moses [Mos 92] et Clemens [Cle 90]:

Théoréeme 3.1 Dans le cas des configurations de n points et des projections perspectives,
affines ou orthogonales, quel que soit Uentier n, les orbites se croisent de telle maniere que
toute fonction constante sur les orbites est constante sur tout 'ensemble d’arrivée. Il n’y
a donc pas d’invariants pour ce probléme exception faite des fonctions constantes.



3.3 Invariance et transformations de I'image 35

Dans le cas général, la recherche d’invariants pour les transformations de la scene
tridimensionnelle vers I'image est donc vaine. Toutefois, il existe des invariants pour des
classes géométriques d’objet 3D, comme 'ont montré Zisserman et al. [Zis 95]. Ces classes
incluent les surfaces de révolution, les tubes, les objets symétriques ainsi que les polyedres.
Il est également possible d’approximer les transformations perspectives par des quasi-
invariants comme nous le verrons a la section suivante.

3.2.5 Quasi-invariants

L’apparition des quasi-invariants dans la communauté en vision remonte a la fin des
années 1960 et est due a Binford. Dans [Bin 93] il reprend et précise la définition des quasi-
invariants. Il démontre également que les invariants au groupe des similitudes image sont
des quasi-invariants pour une transformation perspective. En effet, la théorie des quasi-
invariants permet de définir des invariants au premier ordre dans le cas des transformations
perspectives.

Soit g une fonction de F dans F qui définit une relation d’équivalence sur E. Une
fonction f de F dans F est un quasi-invariant de g en e € F si f est localement constante
sur les classes d’équivalence de F et localement équivalente a ¢ en e. En termes plus
mathématiques, la définition d’un quasi-invariant est :

Définition 3.6 Soit G un ensemble de transformation, la fonction f est quasi-invariante
pour une transformation g € G si son développement de Taylor est constant au second
ordre pour 'ensemble de transformations considérées et si son développement au premier
ordre est égal au développement de g.

Le dénombrement des quasi-invariants pour un probleme donné est difficile. De méme,
vérifier qu’une fonction est un quasi-invariant est souvent complexe. Par contre, les quasi-
invariants se révelent souvent plus stables que les invariants et ils apportent une solution
dans le cas ou il n’existe pas d’invariants.

3.3 Invariance et transformations de ’image

Dans cette section les invariants obtenus pour une caractérisation basée sur les déri-
vées sont présentés. Les différentes transformations considérées sont une rotation image,
un changement d’échelle, un changement de luminosité et un changement de point de vue.
Obtenir des descriptions invariantes est également possible pour les autres caractérisations
vues en section 3.1. Par exemple, dans le cas d’une description fréquentielle, la transformée
de Fourier-Mellin [Gra 91, Rub 91] permet de rendre une transformation de Fourier inva-
riante aux rotations image et aux changements d’échelle. De méme, la méthode proposée
par Hu [Hu 62] rend invariants les moments aux rotations et changements d’échelle.

3.3.1 Rotation image

Dans cette section, nous présentons deux approches différentes pour obtenir une in-
variance a la rotation. La premiere est d’utiliser des mesures différentielles invariantes au
groupe des déplacements. Cette caractérisation repose sur des combinaisons de dérivées
invariantes & une rotation image. D’une maniere théorique, de tels invariants ont été pro-
posé par Keenderink [Koe 87] et Romeny et al. [Sal 92, Flo 93, Rom 94b, Rom 94a]. La
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deuxieme approche pour obtenir une caractérisation invariante au groupe des déplacements
consiste a utiliser le principe des filtres ajustables. Dans ce deuxieme cas, les dérivées sont
ajustées dans la direction du gradient et ainsi invariantes a une rotation image.

Invariants différentiels

A partir du jet local défini & la section 3.1, Koenderink ainsi que Romeny proposent de
calculer des invariants pour le groupe des déplacements SO(2). Pour ce faire ils ont repris
des résultats mathématiques, formulés entre autres par Hilbert [Hil 93]. Ils soulignent
également la nécessité d’implémenter le calcul des dérivées de maniere stable pour pouvoir
calculer ces invariants & un ordre élevé.

Nous utilisons ’ensemble d’invariants différentiels jusqu’au troisieme ordre. Ces inva-
riants sont regroupés dans un vecteur noté V. La premiére partie de ce vecteur est consti-
tuée d’un ensemble complet et irréductible d’invariants différentiels jusqu’au deuxieme
ordre:

L L
LiL; Lol + LyL,
V0.4 = | LiLiL; | = | LowLolo+ 2LuyLoLy+ LyyLyL, (3.2)
L Loy + Ly,
Li; L Lowlpy + 2Ly Loy + LyyLyy

Les L; sont les éléments du jet local défini par la définition 3.1. L représente par exemple
la fonction de luminance convoluée avec une gaussienne. La formulation de cette premiere
partie du vecteur est donnée en notation d’Einstein et en coordonnées cartésiennes. En
notation cartésienne, les indices x et y représentent respectivement la dérivation par rap-
port aux variables z et y, par exemple L;, = %L. En notation d’Einstein, un indice 1z
signifie la sommation des dérivations par rapport a ’ensemble des variables :

LZ':ZLZ':LQU—I-Ly et Lij:ZZLij:Lxx+ny+Lyx+Lyy.

? J

On peut constater que la deuxiéme composante de ce vecteur est la magnitude du gra-
dient et la quatrieme le Laplacien. 1l est possible de calculer les invariants pour différentes
tailles o de la gaussienne, car ils sont définis a partir des L.

La deuxieme partie du vecteur est constitué d’un ensemble complet d’invariants du
troisieme ordre. Ces invariants en notation d’Einstein sont :

Eij (ijlLiLkLl - ijkLiLlLl)

= L L:LpLy — L L; L: L
V[58] — gyl i igkdogdog Lo (33)
—i; L Li L Ly
LijkLZ’LJ‘Lk
ou g;; représente le tenseur canonique anti-symétrique: g1 = —g21 = 1 et 17 = €92 = 0.
En notation cartésienne nous obtenons donc:
Vil5..8] =
LygoLyLyLy +3LsyyLololy —3LageyLolyly — LyyyLaLoLy
LovaLaLyLy + Loay(=2LoLoLy + LyLyLy) + Loyy (=2LaLyLy + LoLoLa) + LyyLaLaly | g
Lowy(—LaLoLe + 2L LyLy) + Loyy(—2LoLoLy + LyLyLy) — LyyyLa 4 Laga Lz LaLy ’

x Y=y
LewaloLeLo + 3LaayLeLlaLy +3LayyLelyLy + LyyyLyLyLy
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Jet ajustable

A partir du jet local défini a la section 3.1, il est possible de calculer les dérivées dans
une direction donnée. Pour étre invariant a la rotation, cette direction est par exemple la
direction du gradient. Nous donnons par la suite, les formules pour calculer jusqu’a ’ordre
3, les dérivées dans une direction § donnée (cf. [Fre 91]). Les L,, L, ... sont les éléments
du jet local.

ey = L cos(6) + L, sin(6)
L"(9) L,y cos?(0) + 2ny sin(# ) cos(6) + L, sin?(0)
L"(0) = Lygycos®(0) + 3L,y cos?(0) sin(0) + 3L, sin?(0) cos(8) + L,,, sin®(6)

Dans ces formules, la dérivée d’ordre n dans une direction donnée dépend des n + 1
dérivées d’ordre n. Pour représenter de facon complete ’ensemble des dérivées a un ordre
donné n, il faut utiliser n + 1 dérivées directionelles correspondant & n + 1 directions
0,1 =0...n. Pour des raisons de stabilité, les n 4 1 directions 8, ; utilisées doivent étre
espacées régulierement. Afin d’obtenir des dérivées indépendantes de la rotation existante
entre deux images, la direction 6, o doit de plus étre rapportée a I'image. Si cette direction
correspond a la direction du gradient, les orientations sont alors: 8, ; = ir/(n+ 1)+ o,
ou §, = arctan(L,/L,). Le calcul de cette direction 6, est une source d’instabilité des
méthodes utilisant les jets ajustables.

Normalisation en taille de I'image

Pour obtenir effectivement des dérivées invariantes en rotation, la forme des pixels doit
étre carrée. Sinon la rectangularité des pixels introduit une anisotropie qui fausse le calcul
des dérivées. 1l faut donc normaliser 'image. Ceci est fait par interpolation linéaire sur
les colonnes de 'image en utilisant un facteur de réduction égal au facteur “a,/av,”. Ce
facteur de normalisation “a,/a,” représente le ratio entre la largeur et la longueur d’un
pixel. Différentes expérimentations ont montré que ce facteur est stable et peu dépendant
du calibrage.

3.3.2 Changement d’échelle

Un changement d’échelle peut étre dii soit & un changement de la distance entre la
caméra et l'objet soit a un changement de la longueur focale de 'objectif (dans le cas
d’un zoom). Nous noterons dans la suite un changement d’échelle par o de maniere a le
distinguer de la taille o de la gaussienne utilisée pour effectuer les calculs de dérivation.

Dans cette section des invariants théoriques a un changement d’échelle sont d’abord
présentés. Il est ensuite montré que de tels invariants ne sont pas valable dans le contexte
du jet local ou les dérivées sont calculées sur un support. De ce fait, il est nécessaire
d’utiliser une approche multi-échelle.

Invariants & un changement d’échelle

Etant donnée une fonction f, un changement d’échelle o peut étre décrit par un chan-
gement de variable: f(z) = g(u) ot g(u) = ¢g(u(z)) = g(az). De cette relation découlent
les relations suivantes entre f et g:
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f(n)(x) = O‘ng(n)(u) (3.5)

ol f(”)(x) représente la dérivée n-ieme de f.

L’équation 3.5 montre que les dérivées n-iemes de f et de g sont égales a un facteur
multiplicatif o™ pres. A partir du quotient de deux dérivées il est donc possible d’éliminer ce
facteur a™. Des invariants théoriques & un changement d’échelle sont donnés par I’équation
suivante :

Cependant, des résultats expérimentaux en prenant des images de tableaux de maitre
a différentes échelles ont montré que de tels invariants sont peu stables a un changement
d’échelle supérieur & 20%. Les résultats présentés a la section 4.3.3 du chapitre suivant ont
montré que les invariants a la rotation étaient eux aussi robustes a un changement d’échelle
de 20%. Cette robustesse est cohérente avec les observations faites par Fleet dans [Fle 91]
dans le contexte des filtres de Gabor.

En fait, les invariants & I’échelle n’apportent pas de stabilité supplémentaire. Ceci est
di au fait que le calcul numérique est effectué sur un support. En effet, dans le cas ou les
dérivées sont calculées par convolution avec les dérivées de la gaussienne, ’équation 3.5
précédente se réécrit de la maniere suivante :

+o0 too
/ L(F)Gi,in (7, 0)dF = / L(D)Gi, .., (7, oa)dil (3.6)

ol les GGy, . ;, représentent les dérivées de la fonction gaussienne définie par I’équation 2.2.

Cette équation montre I'importance du support (o a gauche et o & droite) sur lequel
sont effectués les calculs. Ce support doit étre adapté au changement d’échelle pour calculer
effectivement un invariant. Ceci est & l'origine des méthodes multi-échelle telle que celle

que nous allons présenter a la section suivante.

Approche multi-échelle

Dans la littérature il existe de nombreuses approches multi-échelle. Parmi les pre-
mieres approches, il faut citer les pyramides qui ont été proposées par Burt [Bur 81] et
Crowley [Cro 81, Cro 84]. Toutefois ces approches effectuent un sous-échantillonnage de
I'image et ne sont donc pas adaptées a notre probleme. En effet, notre approche est basée
sur la notion d’espace d’échelle ou un parametre continu définit ’échelle. Cette notion a
été introduite par Witkin [Wit 83] et Koenderink [Koe 84]. Plus tard, Lindeberg [Lin 94]
a étendu et résumé leur approche.

L’espace d’échelle permet de calculer les invariants a une échelle donnée. 1l est cepen-
dant impossible de calculer les invariants a toutes les échelles. La discrétisation de ’espace
d’échelle est donc nécessaire. De nombreux auteurs ont proposé une discrétisation par oc-
tave ou par demi-octave. Avec un tel pas de discrétisation la caractérisation obtenue s’est
révélée imprécise et instable. Puisque notre caractérisation est robuste & un changement
d’échelle jusqu’a 20% (cf. section 4.3.3), nous avons choisi un pas de discrétisation qui ga-
rantit qu’entre deux échelles consécutives, le changement est inférieur & 20%. De maniere
a étre résistant a un changement d’échelle jusqu’a un facteur 2, les différentes échelles
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retenues ont pour valeur: 0.48, 0.58, 0.69, 0.83, 1, 1.2, 1.44, 1.73, 2.07. Nous effectuons
donc les calculs pour des différentes échelles, c’est-a-dire pour différentes tailles o de la
gaussienne. Ceci nous permet de réaliser une approche multi-échelle.

L’intégration des invariants différentiels présentés a la section 3.3.1 dans un cadre
multi-échelle permet d’obtenir une caractérisation robuste au groupe des similitudes.

3.3.3 Changement de luminosité

La caractérisation doit également étre robuste & un changement de luminosité. 1l existe
plusieurs possibilités pour modéliser un changement de luminosité. Par la suite trois mo-
deles de transformations de niveaux de gris sont présentés: une translation, une transfor-
mation affine et une transformation monotone. Pour chacun de ces modeles on définit les
invariants correspondants.

Translation des niveaux de gris

Une translation des niveaux de gris se modélise par:

I(z,y) = I(z,y) + b

Il est facile de voir que par simple dérivation, le facteur b s’élimine et par conséquent les
invariants différentiels, a part la moyenne des intensités lumineuses sont invariants a un
tel changement. Le vecteur V sans la composante 17[0] est un invariant. Il est dans la suite
référencé par Vr.

Transformation affine des niveaux de gris

Une transformation affine des niveaux de gris se modélise par:

I(z,y)=al(z,y)+b

Une telle transformation modifie les dérivées du signal de la maniere suivante : I (2, y) =
al(”)(w, y). N’'importe quel quotient de deux dérivées est donc invariant & une transfor-
mation affine de la luminance. 1l y a différentes manieres de rendre le vecteur V invariant
a une transformation affine. Nous avons choisi de diviser par la puissance adéquate de la
magnitude du gradient :

% €ij(LjpiLiLi Ly — LjgpLiLiLy)

- o) - 1 Li:L:LiLy — Lisn LD Ly,

0.2 = _ L £ 3.6l= —— gty i ilsj 57

VA[0..2] (%5?;/2 et Vu(3..6] (L;L;)? —ei;LinLiLp Ly (3.7)
LiLs LijkLiL; Ly

Transformation monotone de la luminosité

Un changement de luminosité peut également étre modélisé par une fonction monotone
et donc inversible. L’inversibilité de la fonction (ou sa stricte monotonie) est nécessaire
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pour éviter une perte d’information par rapport a celle contenue dans I'image de niveaux
de gris.

Florack [Flo 94] montre que le jet local permet également de calculer des invariants
par rapport & n’importe quelle transformation inversible de la luminosité. 1l fait remarquer
que les isophotes ne sont pas modifiés sous action d’une transformation inversible de
luminosité. Jusqu’au deuxieme ordre il existe deux invariants indépendants, notamment
la courbure des isophotes k et la courbure des lignes de plus grande pente p:

_eyemlbilily  2LoLyLoy — LiLyy — LiLyy — LyLag
T LD Li+12

_sulilibit _ Lay(DyLy = Lal) + Luly(Lus = L)
" L) FEyr
Berthod et al. [Ber 94] présente une famille d’invariants & une transformation monotone

de la luminosité. Ces invariants sont basés sur les orientations du gradient et ses dérivées
partielles.

3.3.4 Autres transformations image

Il est possible de calculer des invariants différentiels pour d’autres types de transfor-
mation image, par exemple pour le groupe des transformations affines.

Dans ce cas, une possibilité est d’utiliser une transformation affine pour transformer
la conique définie par une équation de la forme fTLijf = ('ste en cercle et d’effectuer
les calculs dans ce repere normalisé. Ceci est équivalent a calculer des invariants a partir
de l'inverse de la matrice L;;. On obtient alors ’ensemble suivant d’invariants jusqu’au
troisieme ordre :

J
) Liit DL Ly (LYY
VA}'TIN&'[O"5] = ! LZ’]‘k(Ll(g_ )ij(L_l M
LijkLimn (L™ (L7 YL
LijiLamn (L) (L7 (L)

Toutefois, comme dans le cas d’un changement d’échelle, pour calculer de tels inva-
riants, il est nécessaire de tenir compte du support de calcul. Etendre directement I’ap-
proche multi-échelle est possible, mais extrémement cotteux: il faut calculer les invariants
pour différents supports, chacun correspondant a un jeu de parametres donnés, sachant
qu’il y a trois parametres a prendre en compte. Apres évaluation, nous n’avons pas retenu
ces invariants dans notre approche a cause de la difficulté de leur mise en ceuvre.

3.3.5 Changement de point de vue

Les invariants & une rotation image sont calculés dans un cadre multi-échelle. On
obtient donc une caractérisation invariante au groupe des similitudes dans I"image. Bin-
ford [Bin 93] a montré que de tels invariants sont des quasi-invariants & une transformation
perspective, c’est-a~dire qu’ils sont localement invariants a une telle transformation. Notre
caractérisation est donc robuste a des transformations perspectives. Ceci est confirmé au
chapitre suivant qui évaluent notre caractérisation (cf. section 4.3.5).
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3.4 Evaluation de la caractérisation

La méthode d’évaluation de la caractérisation et les résultats obtenus sont présentés a la
section 4.3 du chapitre suivant. Cette évaluation est effectuée dans un cadre d’appariement
basé sur la caractérisation présentée. Le critere d’évaluation est le taux d’appariements
corrects. En effet, un taux élevé montre le pouvoir discriminant de la caractérisation que
nous avons choisie. Ce taux est calculé séparément pour les différentes transformations
considérées, notamment une rotation image, un changement d’échelle, un changement de
luminosité et un changement de point de vue. Un taux constant montre alors I'invariance a
la transformation considérée. Par ailleurs, la caractérisation est représentée par un vecteur
comportant 9 composantes. L’utilité de chacune de ces composantes est prouvée a la
section 4.3.8.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté un état de 'art des méthodes de caractérisation d’une image.
La théorie des invariants nous a permis d’introduire une caractérisation invariante aux
différentes transformations. Celle-ci est basée sur les dérivées gaussiennes du signal. L uti-
lisation de combinaisons de ces dérivées permet d’étre invariant & une rotation image.
Puisqu’il n’existe pas d’invariant a I’échelle qui soit numériquement applicable, nous pro-
posons d’utiliser un cadre multi-échelle pour obtenir une robustesse a un changement
d’échelle. Une robustesse a un changement de luminosité peut étre obtenue de deux ma-
nieres différentes. La premiere maniere consiste a ne pas utiliser la moyenne d’intensité
des niveaux de gris comme composante du vecteur de caractéristiques. La deuxieme repose
sur des invariants spécifiques & un changement de luminosité. Le nombre de ces invariants
est cependant réduit.

Nous avons choisi une caractérisation basée sur les dérivées. Toutefois, d’autres choix
auraient été possibles et une étude comparative devra étre menée. Ceci constitue une
premieére extension de ce travail. Une autre extension possible de ce chapitre est d’utiliser
la couleur. Nous avons pu voir dans le cas d’un changement de luminosité que nous ne
pouvons pas utiliser la moyenne des intensités lumineuses autour d’un point. Toutefois,
I'information de luminance est représentative d’un point. Les invariants colorimétriques
permettront donc de garder cette information de luminance, sous une forme invariante a
un changement de luminosité.






Chapitre 4

Appariement entre images

Ce chapitre utilise les points d’intérét du chapitre 2 et la caractérisation du signal du
chapitre 3 pour réaliser ’étape finale de notre algorithme : 'appariement. De trés nom-
breuses méthodes ont été proposées pour trouver une solution au probleme d’appariement
entre images. La section 4.1 en présente un état de ’art. Les méthodes existantes sont
soit basées sur des grandeurs géométriques soit sur des grandeurs photométriques. Les
grandeurs géométriques s’averent instables et peu discriminantes pour des images réelles
et les grandeurs photométriques sont peu invariantes aux transformations image couram-
ment observées. L’utilisation faite & la section 4.2 de la caractérisation locale et invariante
permet d’apporter une solution robuste qui remédie a ces défauts. Ceci est confirmé par
les résultats présentés a la section 4.3.

4.1 Etat de art

4.1.1 Appariement basé sur des données photométriques

La méthode de mise en correspondance la plus ancienne est la corrélation du signal
(voir par exemple [Fau 92a] pour une comparaison des méthodes, voir aussi [Zha 89] ou
[Zab 94] pour une corrélation binaire rapide). La corrélation peut étre interprétée comme
une caractérisation élémentaire du signal autour d’un point: tout point est caractérisé
par ’ensemble des valeurs de niveaux de gris sur un voisinage. Pour qu’une telle méthode
réussisse, 'image doit avoir été prise dans des conditions voisines pour que les fenétres de
corrélation se superposent correctement par simple translation. Si une rotation sensible
de 'image est intervenue, alors la méthode échoue. Il faut noter cependant 'existence
de travaux qui permettent, lorsque la géométrie épipolaire est connue, de compenser les
transformations géométriques et de plus d’obtenir des mises en correspondance au niveau
sous-pixellique ([Ack 84], [Rem 94], [Lot 94]).

Il est également possible de devenir robuste en rotation en utilisant des mesures de
corrélation dans plusieurs directions comme par exemple Hu [Hu 94]. Ceci nécessite la
discrétisation de P’espace suivant plusieurs directions et reposent sur une hypothese de
linéarité entre deux directions adjacentes. Cette hypothese est difficilement vérifiable. En
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outre, le calcul dans plusieurs directions est colteux.

La mesure de corrélation conduit & un certain nombre d’erreur de mise en corres-
pondance. Pour améliorer les résultats obtenus par corrélation Deriche et al. [Der 94]
proposent 'utilisation de caractéristiques du signal : la direction du gradient, la courbure
et la disparité qui est supposée en dessous d’un certain seuil.

Pour diminuer les erreurs d’appariement et le cott de la corrélation, certaines méthodes
utilisent des points particuliers ot 'image présente un contenu informatif. Par exemple,
Zhang et al. [Zha 95] ont appliqué la corrélation aux points d’intérét. Afin d’améliorer
les résultats obtenus, pour un couple de points appariés, les points dans des voisinages
respectifs de méme taille doivent également se correspondre. De plus ces points du voisinage
doivent avoir la méme position relative dans les deux images. Cette position relative repose
sur une mesure de distance.

4.1.2 Appariement a partir de données géométriques

D’autres méthodes de mise en correspondance entre deux images ont cherché a ef-
fectuer la mise en correspondance a partir de données de nature géométrique. Ainsi bon
nombre d’auteurs ont cherché a apparier deux images a partir de leurs lignes de contraste.
On peut dans ce cas obtenir une structure de contours (essentiellement la structure du
graphe [Hor 90] extrait de ces contours) qui capture la structure globale de la scene. Un
critere de ressemblance globale & partir de cette structure est alors utilisé pour la mise
en correspondance a partir de techniques d’optimisation comme la relaxation [Lon 86], ou
alors de techniques combinatoires comme la recherche de cliques maximales [Hor 89]. Il
faut noter cependant que dans toutes ces approches, la combinatoire reste si forte qu’il
faut la contraindre par 'usage de la géométrie épipolaire afin de rester dans des temps
d’exécution raisonnables.

Il est également possible d’utiliser les contours pour calculer des informations locales.
En théorie, a un point d’un contour courbe peut étre associé un invariant qui permet de
discriminer ce point [Wei 91]. De fait ce genre de méthode est difficile & mettre en ceuvre
parce que trop locale sur le contour. En revanche, si une partie suffisante du contour est
visible, des méthodes semi-locales [Die 94], [Rot 92] permettent de calculer des invariants
qui caractérisent le morceau de contour observé. On peut ainsi faire une mise en corres-
pondance grossiere. Une telle application directe n’a cependant pas été menée & notre
connaissance.

Toutes les méthodes de mise en correspondance utilisant les contours partagent un
défaut commun : 'utilisation des contours. En effet, ce type de méthode n’est applicable
que si la segmentation des images en contours est correctement faite. Sur des scenes aux
structures simples, ces méthodes ont prouvé leur applicabilité, mais elles restent néanmoins
difficiles a malitriser.

4.2 Algorithme d’appariement

4.2.1 Principe de ’appariement

En conclusion de I’état de D'art précédent, les grandeurs géométriques s’averent in-
stables et peu discriminantes pour des images réelles. Ces méthodes repose sur des carac-
téristiques préalablement extraites de I'image, c’est-a-dire sur une description symbolique.
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Leur instabilité provient donc des erreurs lors de 'extraction de la description symbolique
et leur manque de discriminance du fait qu’une partie de I'information, 'information de
niveaux de gris, n’est pas utilisée. Les méthodes basées sur des grandeurs photométriques
sont par nature plus discriminantes car moins symboliques. Elles sont en effet plus proches
du signal. Par contre leur défaut principale est qu’elles ne sont pas invariantes a des types
de transformations qui peuvent étre pris en compte par les méthodes géométriques.

Dans la suite nous présentons une solution robuste qui remédie a ces défauts. L algo-
rithme d’appariement est basé sur la caractérisation locale du signal présentée au chapitre
précédent. Cette caractérisation est invariante aux transformations image. Ceci permet
d’étre a la fois discriminant et invariant aux transformations images. Pour pouvoir appa-
rier les vecteurs d’invariants composant cette caractérisation, il faut d’abord introduire une
distance qui permet de les comparer. Il est ensuite possible de choisir dans deux images les
vecteurs correspondant au méme point physique en utilisant le principe de "appariement
croisé. Pour augmenter la robustesse des contraintes semi-locales sont ajoutées.

4.2.2 Distance entre images

Pour apparier deux points, il faut mettre en correspondance leur vecteur d’invariants
V. Le probleme essentiel est de décider si deux vecteurs sont similaires.

L’utilisation de la distance euclidienne pour comparer deux vecteurs d’invariants est
peu judicieuse puisque les différentes composantes d’un vecteur peuvent étre corrélées
et qu’elles n’ont pas le méme ordre de grandeur. Par exemple, la premiere composante
de V représente la moyenne de luminance autour d’un point. Elle est donc contenue dans
Iintervale [0, 255]. A titre de comparaison, la troisieme composante représente le Laplacien
de la fonction de luminance. L’ordre de grandeur de cette composante est d’environ 0.1.
Nous modélisons donc les composantes par des variables aléatoires gaussiennes et nous
utilisons la distance de Mahalanobis pour comparer deux vecteurs d’invariants. Cette
distance statistique utilise la matrice de covariance A des composantes et prend ainsi en
compte la différence de magnitude des composantes ainsi que leur corrélation éventuelle:

dri(5,3) = /(5 - &)TA-1(5 - @)

En seuillant cette distance, il est possible de décider si deux vecteurs sont similaires.
En outre, le carré de la distance de Mahalanobis est une variable aléatoire qui suit une
distribution du y%. La fonction racine carré étant une bijection de IRT dans IR™, il est
possible d’utiliser une table de cette distribution pour seuiller la distance et rejeter les ap-
pariements qui ont la plus grande probabilité d’étre faux. Ces appariements correspondent
aux plus grandes valeurs de la distance.

La qualité des résultats obtenus avec cette distance dépend de la représentativité de la
matrice de covariance. Cette matrice doit tenir compte du bruit des images, des variations
d’éclairage et de 'imprécision en position des points d’intérét. Un changement de seule-
ment un pixel de cette position perturbe de fagon importante la valeur des invariants. Un
calcul théorique de cette matrice est difficile puisque la forme du signal autour d’un point
d’intérét est quelconque. Un tel calcul est uniquement possible si I’on restreint les points
utilisés & des coins. Cette matrice a donc été estimée de facon empirique. Etant donné un
point d’intérét, il a été suivi sur une séquence d’images. La matrice de covariance a alors
été calculée pour ce point en utilisant ’ensemble des vecteurs d’invariants calculés pour
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chacune des images. Afin d’obtenir une matrice représentative de la variété des points
possibles, ceci a été réalisé pour plusieurs points sur plusieurs séquences avec des scenes
différentes. La moyenne de toutes les matrices obtenues a ensuite été utilisée comme la
matrice de covariance globale. Afin d’obtenir une matrice représentative, les séquences uti-
lisées sont relativement variées et tous les points de ces séquences ont été utilisées. Cette
procédure s’est avérée suffisante. Toutefois, une étude plus approfondie reste a mener pour
savoir le nombre de points a considérer et la variété des séquences a utiliser. De méme,
il peut étre intéressant d’étudier les changements de la matrice en fonction des points
utilisés.

4.2.3 Procédure d’appariement

Le processus de mise en correspondance est basé sur le principe d’ “ appariement-
croisé 7. C’est un algorithme d’appariement tres simple. La section suivante complete cet
algorithme par 'ajout de contraintes et 'utilisation d’un seuillage statistique.

Ayant calculé des vecteurs de caractéristiques % pour chaque point d’intérét, 'algo-
rithme recherche d’abord pour chaque point d’intérét de la premiere image le point le plus
semblable dans la deuxieme image. Pour décider si deux points sont semblables, on com-
pare leur vecteur de caractéristiques en utilisant la distance de Mahalanobis (cf. 4.2.2). Le
processus est ensuite interverti. On obtient donc deux listes de paires de points appariés.
Les appariements retenus sont les paires de points qui se sont choisies mutuellement. La
figure 4.1 illustre le principe de cette mise en correspondance.

e
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FiG. 4.1 — Principe de la mise en correspondance par “ appariement-croisé

Pour rendre robuste la mise en correspondance a un changement d’échelle, le vecteur
d’un point d’intérét de la premiere image est comparé avec les vecteurs d’un point de la
deuxieme image calculés a plusieurs tailles o de la gaussienne. Les tailles o utilisées ont
été précisées a la section 3.3.2. La taille ¢ pour laquelle les vecteurs se ressemblent le
plus est retenue comme estimation du facteur d’échelle entre les deux images. La méme
procédure est effectuée symétriquement pour chaque point de la deuxieme image, on ob-
tient ainsi une deuxieme estimation du changement d’échelle. Une paire de points n’est
alors retenue comme appariement que si elle a été retrouvée deux fois et si les tailles o se
correspondent.

4.2.4 Contraintes semi-locales

En présence de bruit, un vecteur de caractéristiques donné peut étre impliqué dans
plusieurs appariements. Un nombre important d’appariements possibles ainsi que la simi-
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larité de certains vecteurs de caractéristiques accroit encore la probabilité qu'un vecteur
vote pour plusieurs appariements.

Califano [Cal 94] ainsi que Rao [Rao 95] ont suggéré que I'utilisation de vecteurs de
caractéristiques de grande dimensionnalité diminue cette probabilité d’erreur. Dans notre
cas, ceci signifie augmenter 'ordre de dérivation des caractéristiques ce qui est de fait
peu praticable. D’autre part, I’ajout de vecteurs calculés a différentes échelles, comme I’a
proposé Rao dans [Rao 95] rend I’approche multi-échelle difficile a mettre en ceuvre.

Un autre moyen de diminuer la probabilité de fausses correspondances est de filtrer
les mises en correspondance par l'addition d’une contrainte de cohérence basée sur le
voisinage. Nous avons opté pour cette derniere solution : I'utilisation de contraintes semi-
locales. Les contraintes détaillées dans la suite sont des contraintes de voisinage et de nature
géométrique. Ces contraintes s’averent particulierement utiles dans le cadre d’appariement
entre une image et une base d’images. Leur influence est montrée & la section 5.2.3 du
chapitre suivant.

Contrainte de voisinage

La contrainte de voisinage prend en compte la configuration relative des points d’in-
téret. Ainsi, a chaque point P; dans une image sont associés les p points d’intérét les plus
proches. Un point d’une image est alors représenté par son vecteur d’invariants et ces p
points voisins :

Vis Pity - Piy)

Si le vecteur de caractéristiques 17]' issu de I'image est apparié avec le vecteur Vi d’une
seconde image, tout ou partie des p points d’intérét voisins de P; doivent correspondre a
des voisins de Py. Ceci est illustré par la figure 4.2 et s’écrit formellement :

ﬁj,m et ljkn se correspondent pour quelques (m, n)

ou V; ,, vecteur de P; ;,, et P; ;,, un des p-voisins de P;

et ljkm vecteur de Py, et Py, un des ¢-voisins de P

un point caractérisé et ses un point apparié
p voisins les plus proches

Fia. 4.2 — Une contrainte de voisinage est ajoutée au processus de mise en correspondance en

iy , . , . . . .
stockant les p votsins les plus proches d’un point. Durant la phase d’appariement, il est imposé
qu’au moins 50% de ces voisins se correspondent pour que la correspondance soit validée.
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Imposer que tous les p voisins les plus proches de P; correspondent aux voisins de
Py, revient & imposer qu’il n’y a aucun bruit de détection!. Afin d’étre robuste & ces
inévitables bruits, il a donc été imposé qu’au moins 50% des voisins de P; correspondent a
des voising de Py. Ce seuil de 50% est arbitraire et serait certainement & évaluer, mais les
résultats obtenus n’ont pas nécessité d’approfondissement. L utilisation de cette contrainte
augmente le taux d’appariements corrects en réduisant significativement la probabilité des
fausses mises en correspondance (cf. figures 5.4 du chapitre suivant).

Contrainte géométrique

L’utilisation de contraintes géométriques permet une vérification supplémentaire des
appariements trouvés. Dans le cadre de ce travail, une contrainte basée sur la conservation
des angles a été utilisée. Une telle conservation est vérifiée dans le cas des similitudes entre
images. La contrainte de voisinage définie dans la section précédente contraint "apparie-
ment entre deux points (voir la figure 4.2). Dans le cas des similitudes image, ’angle défini
par deux voisins d’un point doit étre constant pour toutes les vues de ce point. Dans le
contexte de la figure 4.2, ceci s’écrit a; = . Il faut se rappeler que chaque point P; d’une
image est caractérisé par son vecteur de caractéristiques 17]' et par ses voisins {P; ,,}0_,.

Ce point P; est mis en correspondance avec le point P, d’une seconde image si et
seulement si:

— —

Vi ms Vi se correspondent pour quelques (m, n)
et
|k, — 0.m]|| < oy pour les (m,n) considérés

ou «j,, est I'angle défini entre deux voisins mis en correspondance et «; est un seuil
angulaire donné. Nous avons utilisé 20 degrés pour ce seuil. [’ajout de cette contrainte
augmente encore le taux d’appariements corrects (cf. figures 5.5 du chapitre suivant).

4.3 Evaluation de Pappariement

Le but de cette section est d’évaluer le processus d’appariement. Cette évaluation
permet de montrer le pouvoir discriminant de notre caractérisation et son invariance
aux différentes transformations. L’évaluation est effectuée séparément pour les différentes
transformations considérées, notamment une rotation image, un changement d’échelle, un
changement de luminosité et un changement de point de vue. La stabilité au bruit de
la caméra a également été testée. Ensuite, quelques résultats pour des transformations
complexes sont présentés. La section 4.3.8 quant a elle montre I'importance relative des
différentes composantes du vecteur dans un processus de mise en correspondance et prouve
I’apport des invariants du troisieme ordre.

4.3.1 Cadre d’évaluation

Cette section présente le cadre utilisé pour évaluer I'appariement. Elle présente le
critere d’évaluation retenu, la méthode d’évaluation automatique appliquée, les séquences
d’images utilisées ainsi que quelques détails d’implémentation.

1. Par bruit de détection, on entend les erreurs de détections dues aux imperfections du détecteur utilisé
ainsi que celles dues au bruit de 'image.
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Critére d’évaluation

Etant données deux images, on souhaite que tous les points détectés soient correcte-
ment appariés. Le critere d’évaluation choisi est donc le nombre d’appariements corrects
par rapport au nombre d’appariements trouvés:

nombre d'appariements corrects

nombre d’appariements trouvés

Pour calculer le nombre d’appariements corrects, il est indispensable de connaitre la rela-
tion entre les deux images a apparier. Le paragraphe suivant explique comment déterminer
de maniere automatique si un appariement donné est correct.

Evaluation automatique

L’évaluation automatique d’un appariement est différente suivant que la sceéne observée
est plane ou non. Dans le cas d’une scene plane, la méthode d’évaluation utilisée est
similaire a celle développée a la section 2.4 du chapitre 2. Deux images d’une scéne plane
sont reliées par une homographie. Etant donné un appariement de points entre deux images
(un couple de points), 'homographie existant entre ces images permet directement de
connaitre la validité de cet appariement. Dans ce qui suit, les homographies sont calculées
d’une maniere robuste a partir des appariements calculés. Ce calcul repose sur une méthode
de moindres carrés médians et est donc robuste jusqu’a une proportion de 50% de faux
appariements.

Dans le cas d’une scene non-plane, il n’existe pas d’homographie entre deux images.
Cependant, il existe une contrainte entre deux vues quelconques d’une scene, a savoir la
relation épipolaire représentée par la matrice fondamentale I : & un point ¢ d’une image
correspond une droite épipolaire F, dans la seconde image. Un appariement (a,b) peut
alors étre évalué comme correct si le point b appartient a la droite épipolaire correspon-
dant au point a: F, xb = 0, soit ‘0Fa = 0. Une telle évaluation n’est pas exempte d’erreur
puisque deux points d’un appariement faux peuvent vérifier la contrainte épipolaire. Ce-
pendant, la probabilité d’un tel événement est suffisamment faible pour que cet estimateur
fournisse une bonne évaluation du nombre d’appariements corrects. Dans ce qui suit, la
contrainte épipolaire entre deux images est calculée a partir des appariements trouvés. Ce
calcul repose sur une méthode de moindres carrés médians (cf. [Zha 95, Bou 95]).

Séquences utilisées

L’évaluation de la mise en correspondance a été effectuée sur deux scenes planes et sur
quelques scenes tridimensionnelles. Les figures 4.3 et 4.4 montrent les deux scenes planes.
Elles sont référencées dans la suite par “Sanja” et “Van Gogh”. On peut constater la
nature différente de ces deux images: I'image “Sanja” contient surtout des contours nets
et 'image “Van Gogh” contient beaucoup de texture. Les figures 4.17, 4.18, 4.20 présentent
les scénes tridimensionnelles utilisées.

Détails d’implémentation

Les invariants utilisés pour les expériences qui suivent sont donnés par les équations 3.2
et 3.3. La taille de la gaussienne utilisée pour I’ensemble des expériences est de 3 sauf si
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spécifié autrement. Dans le cas d’un changement de luminosité, nous avons comparé ces
invariants aux invariants a un changement de luminosité (cf. section 3.3.3). D’autre part,
les expériences ont été effectuées sans utiliser de contraintes semi-locales.

4.3.2 Rotation image

Cette section montre les résultats obtenus pour une rotation image. Pour cette expé-
rimentation, nous avons suivi le méme procédé expérimental que celui utilisé pour 1’éva-
luation des détecteurs de points d’intérét: pour chaque scéne, une séquence d’images a
été prise en faisant tourner la caméra approximativement autour de ’axe optique de son
objectif. La figure 4.3 montre les résultats obtenus pour une paire d’images de la scene
“Sanja”. L’angle de rotation entre les deux images est de 133 degrés. Les croix blanches
indiquent les appariements corrects et les noires les faux appariements. Le pourcentage
d’appariements corrects est de 88.52% La figure 4.4 montre les résultats pour la scéne
“Van Gogh”. Le pourcentage d’appariements corrects est alors de 74.2%. Il faut noter que
parmi les faux appariements certains sont dus a la nature répétitive des motifs.

Fic. 4.4 — 74.26% d’appariements corrects pour une rotation de 134.8 degrés.

La figure 4.5 trace le pourcentage d’appariements corrects en fonction de I’angle de
rotation pour la scene “Van Gogh”. Ce pourcentage a été calculé pour deux détecteurs
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différents de points d’intérét: Heitger et HarrisPrécis (se reporter a la section 2.2). Ce
pourcentage a également été évalué a partir des points précis projetés par ’homographie.
Les courbes different en fonction du détecteur utilisé. Pour les points précis, le taux de
mise en correspondance est approximativement de 100%. Les résultats obtenus pour le
détecteur de HarrisPrécis sont presque aussi bons. Le détecteur de Heitger donne des
résultats nettement moins bons.

Cette expérience montre deux choses. Premierement, elle montre que la caractérisation
proposée permet de distinguer les différents points et qu’elle est invariante a la rotation.
Deuxiemement, on peut observer que les résultats obtenus dépendent fortement de la ré-
pétabilité du détecteur utilisé. Ceci est di a la localité de la caractérisation : U'instabilité
du détecteur conduit a caractériser deux pixels voisins, mais non identiques. Les caractéri-
sations obtenues sont alors différentes. En effet, on peut remarquer la tres forte similarité
des résultats obtenus avec le détecteur de Heitger avec la courbe 2.7 de répétabilité de ce
détecteur. Des résultats équivalents ont été obtenus sur la scéne “Sanja” et sont présentés
a ’annexe B sur la figure B.1.

100 |
80 |
S .
o
= 40 | |
20 _ _ i
PointsPrecis ———
HarrisPrecis -
O : : ‘ ‘ ‘ . Heitger ;=

0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180
angle de rotation en degres

Fia. 4.5 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence rotation image et la scéne “Van
Gogh”. Les trois courbes correspondent auz différents détecteurs de points d’intérét utilisés : Heit-
ger, HarrisPrécis et les points précis.

Les résultats obtenus avec le détecteur de Heitger peuvent étre améliorés en utilisant
des tailles o de gaussienne plus importantes. La figure 4.6 montre les résultats obtenus avec
ce détecteur pour différentes tailles o. Plus cette taille est importante et meilleurs sont
les résultats. Ceci est dii au fait que plus cette taille augmente et moins la caractérisation
est locale, donc moins sensible & une erreur de précision. L’incertitude en position du
détecteur utilisé peut donc étre compensée en utilisant une taille ¢ plus importante. Des
résultats similaires ont été obtenus pour la scene “Sanja”. lls sont présentés a 'annexe B
sur la figure B.2.

4.3.3 Changement d’échelle

Cette section montre la robustesse de notre algorithme d’appariement par rapport a un
changement d’échelle. Pour ce faire, une séquence d’images a été prise pour chaque scene
en faisant varier la longueur focale de notre objectif (un zoom). Les paragraphes suivants
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Fia. 4.6 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence rotation image et la scéene “Van

Gogh”. Le détecteur utilisé est celui de Heitger. Les différentes courbes correspondent a différentes
tailles o de gaussienne.

montrent la robustesse de la caractérisation lorsque "approche multi-échelle est utilisée,
puis la stabilité des invariants différentiels lors d’un changement d’échelle. Ces expériences

montrent la validité de approche multi-échelle et permettent de déterminer ’espacement
nécessaire entre deux échelles.

Approche multi-échelle

Dans ce paragraphe les invariants différentiels sont utilisés dans un cadre multi-échelle.
La figure 4.7 montre les résultats obtenus pour une paire d’images de la scéne “Sanja”.
Le changement d’échelle entre ces deux images est d’un facteur 1.5. Les croix blanches
indiquent les appariements corrects et les noires les faux appariements. Le pourcentage
d’appariements corrects est de 90.91%. La figure 4.8 montre les résultats pour la scéne

“Van Gogh” pour un facteur d’échelle de 1.5. Le pourcentage d’appariements corrects est
alors de 70.31%.

Fia. 4.7 — Le taur d’appariements corrects est de 90.91% pour un facteur d’échelle de 1.5.

La figure 4.9 trace le pourcentage d’appariements corrects en fonction du facteur
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Fia. 4.8 — Le taur d’appariements corrects est de 70.31% pour un facteur d’échelle de 1.5.

d’échelle pour la sceéne “Van Gogh”. Ce pourcentage a été calculé pour deux détecteurs
différents de points d’intérét: Heitger et HarrisPrécis (se reporter a la section 2.2). Ce
pourcentage a également été évalué a partir des points précis projetés par ’homographie.
La taille moyenne o de la gaussienne utilisée est de 5 pour cette expérimentation, ce qui
correspond a des tailles utilisées commencant a 2.5.

100

80

60

% correct

40

20

" PointsPrecis —— bay Peo T
HarrisPrecis -+ §
o Heitger —=— . . . .
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4

facteur d’echelle

Fia. 4.9 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement d’échelle et la scéne
“Van Gogh” en utilisant une approche multi-échelle. Les trois courbes correspondent auz différents

détecteurs de points d’intérét utilisés: Heitger, HarrisPrécis et les points précis. La taille moyenne
o de la gaussienne utilisée est de 5.

Cette expérience montre qu’on obtient des résultats robustes a un changement d’échelle.
En se reportant a la figure 2.10, on peut également observer que les résultats obtenus dé-
pendent plus de la répétabilité du détecteur utilisé que de la caractérisation. Des résultats

similaires ont été obtenus pour la scéne “Sanja” et sont présentés dans ’annexe B a la
figure B.3.
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Robustesse a un changement d’échelle

Dans ce paragraphe les invariants différentiels sont utilisés sans approche multi-échelle.
La figure 4.10 montre que les résultats se dégradent rapidement au-dessus d’un facteur
d’échelle de 1.2. Ceci confirme ’espacement choisi pour notre approche multi-échelle. Des
résultats similaires ont été obtenus pour la scene “Sanja”. lls sont présentés a 'annexe B
sur la figure B.2.

100 r= HarrisPrecis —— |
o Heitger -
80 r .
I=]
o 60 | .
o
o
X
40 | .
20 r .
o e g TR
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4

facteur d’e’chelle

Fia. 4.10 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement d’échelle et la scéne
“Van Gogh” sans utiliser une approche multi-échelle. Les deux courbes correspondent aux différents
détecteurs de point d’intérét utilisés: Heitger et HarrisPrécis. La taille o de la gaussienne utilisée
est de 5.

4.3.4 Changement de luminosité

Cette section présente la robustesse de notre algorithme d’appariement & un change-
ment de luminosité. Pour ce faire nous avons pris des séquences de test pour deux types
de changements de luminosité, notamment un changement uniforme et un changement
complexe. Dans le cas d’un changement uniforme, uniquement I’intensité de la luminosité
varie et dans le cas d’un changement complexe la source lumineuse est déplacée.

Changement uniforme de luminosité

Pour obtenir un tel changement, des séquences d’images ont été prises en changeant
Pouverture de 'objectif. Pour mesurer ce changement nous avons introduit a la sec-
tion 2.5.4 la notion de “niveau de gris relatif”. Cette mesure est le rapport des moyennes
des niveaux de gris d’une image de la séquence par rapport a une image de référence.
L’image de référence est une image “ au milieu ” de la séquence, c’est-a-dire une image
qui est ni tres sombre ni tres claire. La figure 2.9 montre deux images de la séquence, une
tres sombre avec un niveau de gris relatif de 0.6 et une claire avec un niveau de gris relatif
de 1.7.

La figure 4.11 montre les résultats obtenus en utilisant différents vecteurs d’invariants,
notamment 17, Vr et V4. Le détecteur utilisé est celui de HarrisPrécis. On peut observer
que le vecteur V est peu robuste & des changements de luminosité. Le vecteur Vr est lége-

rement plus robuste & de tels changements. Il repose sur une modélisation par translation
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des niveaux de gris. On peut observer qu’une telle modélisation n’est pas suffisante. Par
contre si ’on modélise le changement de luminosité par une transformation affine, on ob-
tient de tres bons résultats, voir la courbe pour le vecteur Vai. En effet, le pourcentage
d’appariements corrects est supérieur a 80% pour un niveau de gris relatif allant de 0.5 &
1.7. Des résultats similaires ont été obtenus pour la scéne “Sanja” et sont présentés sur la
figure B.5 de 'annexe B.
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FiGg. 4.11 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement uniforme de lumi-
nosité et la scéne “Van Gogh”. Les trois courbes correspondent auz différents vecteurs d’invariants
utilisés: V, Vr et V4.

Changement complexe de luminosité

Pour obtenir un tel changement, une séquence d’images a été prise en déplacant la
source lumineuse le long d’un cercle entre approximativement -45 degrés et 45 degrés. La
figure 2.14 montre trois images de la séquence. L’image 0 est prise pour la position de la
source lumineuse la plus a droite sert d’image de référence pour nos tests.

La figure 4.12 montre les résultats obtenus en utilisant différents vecteurs d’invariants,
notamment 17, Vr et V4. Le détecteur utilisé est celui de HarrisPrécis. On peut observer
que si 'on modélise le changement de luminosité par une transformation affine, on obtient
de tres bons résultats, méme dans le cas d’une image saturée. En effet, le pourcentage
d’appariements corrects est toujours supérieur a 80%. Par contre, le pourcentage d’appa-
riement corrects sans utiliser d’invariant a la luminosité est trés mauvais des que I'image
est un peu saturée (cf. courbe avec 17) En outre, quelque soit le vecteur utilisé plus I'image
est saturée plus les résultats se dégradent.

4.3.5 Changement de point de vue

Pour obtenir un tel changement, une séquences d’images a été prise en déplacant la
caméra le long d’un cercle approximativement entre -50 degrés et 50 degrés. La figure 2.16
montre trois images de la séquence. L’image 7 pour laquelle la caméra est positionnée en
face du tableau sert d’image de référence pour nos tests.

La figure 4.13 montre les résultats obtenus pour un changement de point de vue pour
la scéne “Van Gogh”. Le détecteur utilisé est celui de HarrisPrécis. Les bons résultats
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FiGg. 4.12 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement complere de lumi-

nosité et la scéne “Van Gogh”. Les trois courbes correspondent auz différents vecteurs d’invariants
utilisés:V, Vr et V4.

obtenus sont dus au fait que nos invariants sont robustes & un changement de point de
vue. En effet, notre caractérisation est invariante aux similitudes image et est donc de fait
quasi-invariante aux transformations perspectives, c’est-a-dire robuste a de telles transfor-

mations. Ceci explique les bons résultats obtenus méme pour des changements importants
de point de vue.
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Fia. 4.13 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement de point de vue et
la scéne “Van Gogh”.

4.3.6 Bruit de la caméra

La figure 4.14 montre la robustesse de notre caractérisation au bruit de la caméra. Pour
cette expérimentation, une séquence statique d’images a été prise. Cette figure montre les
résultats obtenus pour la scene “Van Gogh”. Le taux d’appariements corrects avoisine
100%. La figure B.6 de "annexe B montre les résultats obtenus pour la scéne “Sanja”.
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FiGg. 4.14 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence bruit de la caméra et la scéne

“Van Gogh”.

4.3.7 Transformations complexes

Les sections précédentes ont examiné la robustesse de la caractérisation proposée sé-
parément pour chaque transformation image et uniquement pour des scénes planes. Cette
section présente les résultats obtenus pour la combinaison d’une rotation et d’un change-
ment d’échelle ainsi que les résultats obtenus pour des scenes tridimensionnelles.

Combinaison d’une rotation et d’un changement d’échelle

Ce paragraphe présente la robustesse de notre caractérisation a la combinaison d’une
rotation et d’un changement d’échelle La figure 4.15 montre les résultats obtenus pour
la scene “Sanja” dans le cas d’une rotation de 108.8 degrés et d’un changement d’échelle
d’un facteur de 1.5. Comme précédemment, les croix blanches indiquent les appariements
corrects et les noires les appariements faux. Le taux d’appariements corrects est de 82.35%.
La figure 4.16 montre les résultats obtenus pour la scene “Van Gogh” dans le cas d’une
rotation de 99.8 degrés et d’un changement d’échelle d’un facteur 1.5. Le pourcentage
d’appariements corrects est de 68.42%. Ces résultats prouvent que la méthode proposée
permet de gérer les similitudes image.

Scénes tridimensionnelles

Ce paragraphe présente les résultats obtenus pour des scenes tridimensionnelles. [.’éva-
luation des résultats a été réalisée en utilisant la méthode décrite a la section 4.3.1. La
figure 4.17 montre les résultats obtenus sur une scéne d’extérieur complexe. La transforma-
tion entre les deux images est relativement faible, cependant la présence de motifs répétitifs
rend la mise en correspondance particulierement difficile. Le pourcentage d’appariements
corrects est de 84.34%. Il s’agit d’un bon résultat vue la difficulté de la scene. On peut
d’ailleurs remarquer que certains des faux appariements sont dus aux motifs répétitifs.

La figure 4.18 montre les résultats obtenus sur une autre scene. La transformation
entre les deux images est constituée d’une rotation scene, d’une rotation image et d’un
changement d’échelle. Le pourcentage d’appariements corrects est de 80%. La encore, les
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Fia. 4.15 — Le pourcentage d’appariements corrects pour une rotation de 108.8 degrés et un chan-
gement d’échelle d’un facteur de 1.5 est de 82.35%.

Fia. 4.16 — Le pourcentage d’appariements corrects pour une rotation de 98.8 degrés et un chan-
gement d’échelle d’un facteur de 1.5 est de 68.42%.

Fic. 4.17 — Le pourcentage d’appariements corrects est de 84.34% sur cette scéne.
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faux appariements sont essentiellement dus aux motifs répétitifs contenus dans la scene.
La figure 4.19 montre le champ de déplacement calculé a partir des appariements corrects
de la figure 4.18. Une méthode classique basée sur la corrélation échoue completement sur
une telle scene.
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Fia. 4.19 — Champ de déplacement pour les appariements corrects de la figure 17.

La figure 4.20 montre les résultats obtenus pour une scene d’intérieur. La transforma-
tion entre les deux images consiste en une rotation scene, une rotation image et un chan-
gement d’échelle. Le taux d’appariements corrects est de 84.9%. La figure 4.21 montre le
champ de déplacement calculé a partir des appariements évalués comme corrects. On peut
voir qu’un appariement a été faussement évalué. Ceci est dit a la méthode d’évaluation
qui repose sur la contrainte épipolaire (cf. section 4.3.1).

Les résultats des sections précédentes ont déja montré I'invariance aux rotations image,
la robustesse aux changements d’échelle et la robustesse a un changement important de
point de vue. Les résultats obtenus sur des scenes tridimensionnelles ne font donc que
confirmer ces résultats. La qualité des résultats obtenus en présence d’un changement de
point de vue pour ces scenes provient du fait que les invariants aux similitudes sont des
quasi-invariants aux transformations perspectives.
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Fic. 4.20 — Le pourcentage d’appariements corrects est de 84.9% sur cette scéne.
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Fia. 4.21 — Champ de déplacement pour les appariements corrects de la figure 19. Un appariement
a été faussement évalué.
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4.3.8 Influence des différentes composantes du vecteur

Cette section montre 'influence des différentes composantes du vecteur de caractéris-
tiques. Pour ce faire, deux expériences ont été réalisées. La premiere expérience évalue
le taux d’appariement lorsque I’on utilise une seule composante du vecteur de caractéris-
tiques. La deuxieme montre le taux d’appariement obtenu en utilisant un sous-ensemble
de composantes. Ces expériences permettent de montrer la discriminance de chacune des
composantes, notamment des invariants de troisieme ordre.

La figure 4.22 montre le taux d’appariement en fonction de la composante utilisée
pour les scenes “Astérix” et “Van Gogh”. Les valeurs de cette figure correspondent aux
moyennes obtenues sur l'ensemble des images des séquences de bruit (cf. section 4.3.6).
Les taux d’appariement sont supérieurs pour la scene “Van Gogh” ce qui s’explique par
la texture de cette scéne qui facilite le calcul d’appariement. En outre, pour la scéne “Van
Gogh” les composantes correspondant aux premieres et deuxiemes dérivées permettent un
meilleur taux d’appariement. Ceci est di a la présence de texture. Dans ce cas les dérivées
de troisieme ordre sont moins stables que les dérivées d’ordre inférieur. En ce qui concerne
la scene “Astérix”, toutes les composantes permettent d’obtenir approximativement le
meéme taux d’appariement.

100 T
Asterix ——
VanGogh -~
80 1
k3] 60 1
o
5]
o
X 40 -
20 t+ * e e
w/N—+—4\e—e\$
O L L L L L L L L L

0 1 2 3 4 5 6 7 8
numero de l'invariant

FiGg. 4.22 — Tauz d’appariement en utilisant une composante du vecteur de caractéristiques.

Le tableau 4.1 montre le taux d’appariement pour un sous-ensemble de composantes.
La premiere colonne donne le sous-ensemble utilisé et les deux autres colonnes donnent
les résultats pour les scénes “Van Gogh” et “Astérix”. On peut observer que certains
sous-ensembles permettent d’obtenir de tres bons résultats. D’autre part, les invariants de
troisieme ordre apportent le méme taux d’appariement que ’ensemble des invariants de
premier et de deuxieme ordre.

Ces deux expériences justifient ['utilisation des invariants de troisieme ordre. Ces in-
variants s’averent suffisamment stables et apportent une information non négligeable.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a montré 'avantage de notre méthode d’appariement par rapport aux
méthodes classiques. L’algorithme d’appariement développé repose sur les points d’intérét
du chapitre 2 et sur la caractérisation proposée au chapitre 3. Avec un algorithme de
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invariants | Astérix | VanGogh
0...8 99.78 99.81
99.55 99.67
99.69 99.42
97.78 98.91
92.07 98.36
. 97.30 99.21
0,1 82.38 92.99

YN ||| =
oo | || oo

TaB. 4.1 — Tauxr d’appariement en fonction du sous-ensemble de composantes utilisées.

mise en correspondance simple, nous obtenons un taux d’appariements corrects nettement
supérieur & 50% ce qui suffit pour une estimation robuste de la transformation entre deux
images. Ce taux d’appariement est di a la discriminance de la caractérisation utilisée. De
plus, cette caractérisation est invariante aux rotations images et robuste a un changement
d’échelle. Ce chapitre a également prouvé que la qualité de 'appariement ne dépend pas
uniquement de la caractérisation, mais aussi des points pour lesquels la caractérisation
est calculée. Il est important que ces points soient répétables, car une telle répétabilité
influence la stabilité de la caractérisation et donc la qualité des appariements obtenus.

Les expériences présentées ont montré de tres bons résultats pour une rotation image
et un changement d’échelle mais aussi pour un changement perspectif important. Ceci est
di au fait que notre caractérisation est robuste aux similitudes image et de fait robustes
aux transformations perspectives. En effet, les invariants aux similitudes image sont des
quasi-invariants aux transformations perspectives. Ceci a été confirmé par les résultats
obtenus sur des scenes tridimensionnelles. L’utilisation d’invariants a la luminosité permet
en outre d’obtenir de bons résultats pour des changements uniformes et des changements
complexes de luminosité.
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Recherche d’image

L’idée de ce chapitre est de considérer la recherche d’une image comme un probleme
d’appariement d’une image avec une base d’images. Ainsi, la recherche d’une image est ’ex-
tension de 'appariement entre deux images présenté au chapitre précédent. Le probleme
est donc d’apparier I'image recherchée avec chacune des images-modeles, c’est-a-dire avec
I’ensemble des images stockées dans la base. Ceci nécessite I'introduction d’un mécanisme
de ressemblance permettant de déterminer quelle image de la base est la plus ressemblante
a 'image recherchée. Ceci est réalisé a la section 5.2 par un algorithme de vote. La ro-
bustesse de cet algorithme est augmentée par 'utilisation de contraintes semi-locales qui
permettent d’accroitre la discriminance de la caractérisation utilisée. Ceci s’avere néces-
saire du fait du grand nombre de points contenus dans la base d’images. D’autre part,
une comparaison image par image fait accroitre la complexité rapidement. Afin d’éviter
des temps de recherche trop importants, un mécanisme d’acces rapide est introduit a la
section 5.3. Les résultats présentés a la section 5.4 montrent les performances atteintes
pour appariement d’une image a une base d’images et le gain obtenu par rapport aux
méthodes existantes.

5.1 Etat de D’art

Cette section présente un état de art des méthodes de recherche d’images, c’est-a-
dire d’appariement d’une image avec un ensemble d’images modeles. Il n’est pas toujours
facile de séparer les méthodes existantes dans la littérature en méthodes de recherche
d’images et en méthodes de reconnaissance d’objets 3D qui seront présentées dans le
chapitre suivant. Le critere que nous avons retenu pour effectuer une telle séparation est
de vérifier quel type d’information a été reconnu: s’agit-il d’une image 2D ou d’un objet
3D? Les méthodes utilisant uniquement des images 2D sont référencées dans cet état de
I’art. Il faut toutefois constater que les méthodes de recherche d’images peuvent parfois
étre étendues a la reconnaissance d’objet 3D (cf. section 6.1).

63
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5.1.1 Recherche basée sur les données photométriques

Un premier groupe de méthodes d’appariement entre une image et une base d’images
utilise I'information de luminance d’un objet, c’est & dire son aspect comme signature de
I’objet. Dans ce contexte, la premiere idée a été d’utiliser la couleur. Swain [Swa 91] a
démontré que les histogrammes de couleur peuvent étre utilisés pour indexer et mettre
en correspondance des objets. Le plus gros défaut de cette approche est son manque de
robustesse vis-a-vis de changements de luminosité. Plusieurs auteurs ont accru les perfor-
mances de la technique initiale de mise en correspondance par histogramme de couleur en
introduisant des mesures plus ou moins sensibles a des changements de luminosité. Ainsi,
Funt [Fun 95] a proposé d’utiliser la distribution de rapports de couleur et a démontré que
ces rapports fournissent une constante de couleur pour un objet. Slater [Sla 96] a démon-
tré que les moments de la distribution des couleurs sont invariants a un changement de
luminosité dans I’hypothese d’un modele linéaire de réflexion lumineuse. Nayar [Nay 93] et
Nagao [Nag 95], quant a eux ont utilisé des invariants photométriques basés sur des rap-
ports de réflection. Enfin, il est également possible d’utiliser des histogrammes de filtres
locaux comme I’a fait Schiele [Sch 96].

Une autre approche de la reconnaissance d’image a partir d’informations photomé-
triques est celle de Turk [Tur 91]. Sa méthode utilise une grande collection d’images qui est
décomposée en composantes principales. Les composantes correspondant aux plus grandes
valeurs propres représentent des formes génériques. Turk a utilisé cette méthode pour
reconnaitre des visages. Cette approche a été appliquée par Murase [Mur 95] pour recon-
naitre des images d’objets quelconques. Les avantages de cette méthode sont sa rapidité,
sa généralité et sa robustesse a de petites occultations. Par contre, elle nécessite de centrer
les images et elle n’est pas robuste aux rotations images ni aux occultations importantes.

Des approches assez similaires a celle suivie dans notre travail sont celles de Rao [Rao 95],
Wu [Wu 95] et Lades [Lad 93]. Ces auteurs ont utilisé des mesures locales basées sur I'image
de niveaux de gris. Le signal est caractérisé localement par des filtres ajustables dans le
cas de Rao et par des transformées de Gabor dans le cas de Wu et de Lades. Ces filtres
sont calculés sur une grille qui est centrée sur I'objet par un calcul simple du centre de
I’objet. Rao utilise une grille circulaire tandis que Wu et Lades utilisent une grille rectan-
gulaire. Le positionnement de la grille est difficile a réaliser des que I'objet est présenté
devant un arriere-plan complexe. En outre, ces méthodes ne permettent pas de recon-
naitre un objet a partir d’images d’une portion de cet objet. Ceci provient du fait que la
grille ne peut pas étre positionnée si uniquement une partie de 'objet est donnée. D’autre
part, I'utilisation d’une grille implique que certains points de celle-ci sont peu voire au-
cunement représentatifs de I’objet. Rao [Rao 95] propose donc d’utiliser des vecteurs de
caractéristiques comportant jusqu’a 45 composantes. Pour ce faire, cette caractérisation
est calculée dans un contexte multi-échelle. Pour reconnaitre un objet en présence d’un
changement d’échelle, il faut translater les vecteurs de caractéristiques afin de trouver les
sous-ensembles de composantes qui se correspondent. La mise en correspondance est alors
faite sur une partie de la caractérisation et les résultats se dégradent de facon significative.

5.1.2 Recherche basée sur des données géométriques

Un deuxieme groupe de méthodes d’appariement entre une image et une base d’images
utilise des données géométriques telles que segments, jonctions et ellipses. De telles don-
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nées sont extraites préalablement des images et 'appariement est effectué en utilisant
uniquement ces données. Ces méthodes d’appariement reposent donc sur des donnés sym-
boliques méme si elles utilisent ces données pour calculer des grandeurs numériques. Un
certain nombre d’approches sont basées sur le paradigme suivant : calcul d’hypothese et vé-
rification. Durant la premiere phase, des caractéristiques sont extraites a partir de I'image
a reconnaltre, puis elles sont associées aux caractéristiques des modeles 2D contenus dans
une base. La recherche exhaustive de tous les modeéles existant dans la base engendre
un cout de calcul polynomial. La contribution majeure de différents systemes de recon-
naissance a été de controler et de diminuer la complexité de la phase d’appariement.
Par exemple, Ayache et Faugeras [Aya 86] utilisent une évaluation récursive d’hypotheses.
Lamdan [Lam 88] a proposé d’utiliser des méthodes d’indexation et de hachage pour ob-
tenir une accélération significative. Dans le cas de 'indexation, la mise en correspondance
des caractéristiques et la recherche d’un modele de la base sont remplacés par un méca-
nisme de “ look-up table 7. Dans un contexte similaire, le groupe d’Oxford a utilisé des
invariants projectifs comme élément d’indexation (voir par exemple [Rot 93]). Dans le cas
d’objet 2D de tels invariants peuvent étre calculés pour n’importe quel objet.

D’autres méthodes de recherche d’image sont basées sur la transformée de Hough. Elles
choisissent le modele en recherchant un point d’accumulation dans ’espace des transforma-
tions (cf. par exemple Ballard [Bal 81]). Grimson [Gri 90] a toutefois démontré qu’une telle
approche est peu robuste au bruit de I'image. Fn effet, en présence d’un tel bruit, il n’est
plus possible de distinguer entre deux modeles différents. Pour remédier a ce probleme,
Gros [Gro 95] utilise des invariants aux similitudes et vote uniquement dans ’espace de
Hough si ces invariants se correspondent. Ceci réduit le nombre de votes dans 'espace de
Hough et rend ainsi la distinction des différents modeles possible.

5.2 Algorithme de recherche

5.2.1 Principe de la recherche

En conclusion de ’état de I’art précédent, les méthodes basées sur des données géo-
métriques permettent de traiter uniquement des objets relativement simples. Dans le cas
d’objets plus complexes, le calcul de grandeurs géométriques devient instable. De plus,
ces méthodes sont peu discriminantes, car elles sont basées sur des données symboliques.
Toutefois, ces méthodes sont locales et donc robustes aux occultations. De plus, elles sont
invariantes aux différentes transformations.

Les méthodes basées sur les données photométriques sont par nature plus discrimi-
nantes car moins symboliques. Elles sont en effet plus proches et donc plus représentatives
de l'objet considéré. Ces méthodes permettent de reconnaitre des objets qui ne peuvent
pas étre traités par les méthodes géométriques. Le grand inconvénient des méthodes pro-
posées jusqu’a présent dans la littérature est qu’elles sont toutes globales. Cette globalité
signifie que l'information est calculée sur toute 'image contrairement aux méthodes lo-
cales qui reposent sur un ensemble d’informations calculé a plusieurs endroits de I'image.
Le désavantage des méthodes globales par rapport aux méthodes locales est leur manque
de robustesse par rapport a des perturbations locales de 'image. Les méthodes globales
sont donc par exemple peu robuste a des occultations. De plus, les méthodes basées sur
les données photométriques sont peu invariantes aux transformations images couramment
observées.
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Dans la suite nous présentons une solution robuste qui remédie a ces deux défauts des
méthodes basées sur les données photométriques. Cette solution est une extension directe
de la méthode d’appariement présentée au chapitre précédent. Cette méthode est locale et
invariante aux transformations image usuelles. L’idée est de considérer la recherche d’une
image comme un probleme d’appariement d’une image a une base d’images. Cependant,
étant donnés une image et un ensemble d’images, le probleme n’est plus de savoir quels
points se correspondent mais de retrouver 'image la plus semblable. Les sections suivantes
vont donc montrer comment utiliser une procédure d’appariement pour déterminer la
ressemblance de deux images. Ceci est illustré sur la figure 5.1 suivante. Etant capable
de dire si deux images sont tres semblables, un peu semblables ou différentes, il est alors
possible d’identifier les deux images les plus ressemblantes.

5.2.2 Structure de la base d’images

Une base d’images contient un ensemble {M} de modeéles. Chaque modele M est
défini par un ensemble de vecteur d’invariants {ﬁk,j} calculés aux endroits ol des points
d’intérét ont été détectés pour les images du modele. Durant la phase d’enregistrement
dans la base, chaque vecteur ﬁ;m est ajouté dans la base avec une référence explicite au
numéro k du modele pour lequel il a été calculé. Formellement, la base la plus simple est
une table de n-uplets (Vyj, k) (cf. figure 5.2).

En outre, dans la base que nous venons de présenter, les éléments peuvent étre in-
sérés de facon incrémentale. Aucun ré-arrangement de la base n’est nécessaire apres une
insertion. La mise a jour de la base, ou simplement sa construction sont donc tres rapides.

5.2.3 Mesure de ressemblance

Mettre en correspondance une image a une base d’images consiste a retrouver le mo-
dele qui correspond a une image I donnée. Pour cette image, un ensemble de vecteurs
d’invariants {17]} est calculé aux endroits ol ont été extraits des points d’intéréet. Ces
vecteurs sont alors comparés aux vecteurs lij de la base. Cette comparaison est faite en
calculant la distance dp; de Mahalanobis entre 17]' et ﬁk,l: dM(ljj,lij) =djp1 Y(J, k).
Pour chaque vecteur ljj, les modeles M+ pour lesquels la distance d; j+; est inférieure a
un seuil donné ¢ sont retenus. Ce seuil est défini & partir de la distribution du x? observée
en calculant la matrice de covariance des vecteurs d’invariants (cf. section 4.2.2). Lorsque
la distance d; +; est inférieure a ce seuil, My~ est un modele probable pour le vecteur de
caractéristiques ﬁj. On dit aussi que le modele My« est “ sélectionné 7. Etant donné un
vecteur de caractéristiques, plusieurs modeles peuvent lui correspondre du fait de bruit
ou d’ambiguités. Afin d’autoriser une telle incertitude quant a 'origine d’un vecteur de
caractéristiques, ’ensemble {k]*} des modeles probables n’est pas réduit a un seul élément.
Ainsi, un vecteur de caractéristiques peut étre mis en correspondance avec plusieurs mo-
deles. Le modele correspondant & une image émerge du fait qu’un modele correspond plus
souvent que les autres aux vecteurs de caractéristiques de cette image.

De facon similaire a la transformée de Hough [Sha 78], I'idée d’un algorithme de vote
est de sommer le nombre de fois qu’un modele correspond a un vecteur de caractéristiques.
Aussi, chaque fois qu’un modele M}, est sélectionné, une table de votes T est mise a jour
de maniere a ce que la valeur T'(k) soit incrémentée. Notons qu’un point peut sélectionner
n’importe quel modele mais qu’il ne peut sélectionner qu’une seule fois un modele donné.
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Fia. 5.1 — Principe de la recherche d’itmage.
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vecteurs modeles

Fia. 5.2 — Recherche d’un vecteur dans la base dimages.

Le modele le plus souvent sélectionné est considéré comme le meilleur représentant de
I'image : I'image représente le modele M} pour lequel

k= argmax T(k)

La figure 5.3 montre le contenu de la table T' de votes sous la forme d’un histogramme.
Pour cet exemple, la base contenait 100 images. L’image de numéro 0 a été correctement
reconnue. Cependant, d’autres images ont obtenu un score de sélection du méme ordre de
grandeur.

Pour rendre le modele a reconnaitre plus distinct, on utilise des contraintes semi-locales.
La figure 5.4 montre le contenu de la table 7" de votes sous la forme d’un histogramme
lorsque la contrainte de voisinage est utilisée. Le modele reconnu apparait alors distincte-
ment. Si 'on ajoute en plus la contrainte géométrique, le modele reconnu apparait encore
plus distinctement (cf. figure 5.5).

Chacune des contraintes présentées diminue le nombre d’ambiguités lors de I’apparie-
ment. Ceci prouve le gain en robustesse obtenu grace & I'utilisation de ces contraintes. En
conséquence, le seuil ¢ initial utilisé pour déterminer les appariements initiaux a un roéle
beaucoup moins important.

5.2.4 Adaptation de ’approche multi-échelle

Il est aisé d’étendre lalgorithme présenté a la section précédente dans un contexte
multi-échelle. Les résultats théoriques de la section 3.3.2 ont montré comment adapter
le calcul des invariants & un changement d’échelle. 1l existe alors trois possibilités pour
mettre en ceuvre une approche multi-échelle :

1. Etant donné une image a reconnaitre, les invariants de cette image sont calculés a
différentes échelles.

2. Les invariants sont calculés a différentes échelles pour tous les modeles de la base.

3. Les invariants sont calculés a différentes échelles a la fois pour 'image et pour I’en-
semble des modeles de la base.
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Fia. 5.3 — Résultats de Dalgorithme de vote.
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Fia. 5.4 — Résultats de 'algorithme de vote lorsque la contrainte de voisinage est utilisée. Cette
figure est directement comparable a la figure 5.3. L’objet reconnu apparait distinctement.
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Fia. 5.5 — Résultats de 'algorithme de vote lorsque les contraintes de voisinage et géométrique
sont utilisées. Cetle figure est directement comparable auz figures 5.3 et 5.4
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La derniere possibilité est la plus robuste puisqu’elle permet la réalisation d’une phase de
vérification au travers des échelles considérées. Cependant, elle est tres lourde a mettre
en ceuvre autant par le temps d’exécution qu’elle nécessite que par la mémoire qu’elle
requiert. La premiere possibilité est la moins coiteuse en ressource. C’est celle qui a été
retenue dans le cadre de notre approche.

Il faut cependant noter qu’elle peut introduire des erreurs par ambiguités. Cela sur-
vient par exemple lorsque les invariants calculés & une échelle inadéquate votent pour un
faux modele. Ce probleme est toutefois résolu par 'utilisation des contraintes semi-locales
présentées a la section 4.2.4 précédente. En effet, ces contraintes semi-locales incluent
implicitement une contrainte d’échelle puisque les invariants calculés en un point et les
invariants de son voisinage sont calculés a la méme échelle. Ainsi, si deux points ainsi
que leur voisinage respectif se correspondent, alors la contrainte d’échelle est vérifiée. Les
résultats expérimentaux présentés en section 5.4 montrent qu'une approche multi-échelle
est effective des que les contraintes semi-locales sont utilisées.

5.3 Indexation

Le temps pour apparier une image a une base d’images dépend de fagon linéaire du
nombre d’images de la base. Dans le cas ot on veut pouvoir traiter des base avec plus
de mille images, la recherche est donc tres lente. Il est donc nécessaire de développer un
mécanisme d’indexation rapide.

5.3.1 Changement de base

La distance de Mahalanobis est fort peu pratique pour mettre en ceuvre une tech-
nique de mise en correspondance rapide par indexation en utilisant par exemple une table
multi-dimensionnelle de hachage. Ceci est dii au fait que les composantes d’un vecteur de
caractéristiques peuvent étre corrélées. En fait, '’ensemble des vecteurs qui peuvent cor-
respondre & un vecteur donné se situe dans un ellipsoide a neuf dimensions, centré autour
de ce vecteur. En outre, les axes principaux de cet ellipsoide sont en général non paralleles
aux axes canoniques des vecteurs. Ceci est illustré dans la cas de deux dimensions & gauche
sur la figure 5.6.

A
\

Fia. 5.6 — Lorsque l'on utilise la distance de Mahalanobis, 'ensemble des vecteurs qui peuvent
correspondre ¢ un vecteur donné se situe dans un ellipsoide (figure de gauche). Aprés changement
de base, il est possible d’utiliser la distance euclidienne. L’ensemble des vecteurs qui peuvent cor-
respondre @ un vecteur donné se trouve dans une sphére facilement englobée dans un cube (figure

de droite).

I existe toutefois un changement de base qui rend possible I'utilisation de la distance
euclidienne habituelle dg pour comparer deux vecteurs d’invariants. Puisque la matrice de
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covariance est réelle symétrique et semi-définie positive, il est possible de la décomposer
de la maniere suivante :

A =PT'Dp = PT/DVDP

ol P est orthogonale et D positive diagonale. De 14, il se déduit que:
dar(@,0)? =
(b-a)"P'VDVDP(b - @) =
[VDP( - a)}T [VDP( - )] =
VDPi - DPa|' [VDPi-VDPa| =
dg(VDPa,/DPb)?

Calculer la distance de Mahalanobis entre deux vecteurs d’invariants est donc équi-
valent & transformer ces deux vecteurs en les multipliant par la matrice vDP puis &
calculer la distance Euclidienne entre les deux vecteurs transformés. L’intérét de ce chan-
gement de base est illustré sur la figure 5.6: apres changement de base, ’ensemble des
vecteurs qui peuvent correspondre a un vecteur donné se situe dans une “sphere” a neuf
dimensions centrée autour de ce vecteur et facilement englobée par un “cube”.

5.3.2 Table de hachage multi-dimensionnelle

La complexité de 'algorithme de vote est de 'ordre J x K x L pour calculer toutes les
distances d;j; plus K pour trouver le modele le plus vraisemblable, ol J est le nombre
de points de I'image recherchée, K le nombre d’images de la base et L le nombre moyen
de points détectés par image de la base. Ce cotit correspond au calcul de la similarité
entre la caractérisation d’une image et ’ensemble des modeles de la base. Cette com-
plexité peut étre réduite en organisant la base sous la forme d’une table de hachage multi-
dimensionnelle (cf. [Wol 90]). Pour ce faire, une fonction de IR? dans IR? est utilisée pour
regrouper en catégories les invariants. Ceci revient a ne calculer la similarité de I'image
qu’avec des modeles plausibles. Ceci est rendu possible par I'utilisation d’une distance. De
plus, la section précédente a montré que deux vecteurs d’invariants peuvent étre comparés
en utilisant la distance Fuclidienne. Ceci simplifie grandement la mise en ceuvre d’une
technique d’indexation.

Etant donné un vecteur d’invariants 177 il est possible de définir le voisinage dans lequel
se situent tous les modeles plausibles de ce vecteur. La figure 5.6 précédente illustre cette
idée. Une technique d’indexation en permet une mise en ceuvre en ordonnant les vecteurs
d’invariants dans une table multi-dimensionnelle de hachage (cf. figure 5.7). Chaque di-
mension de cette table indexe une composante du vecteur de caractéristiques. La table
réalise ainsi une partition de ’espace euclidien de dimension neuf. La mise en cceuvre de
cette table souleve deux problemes majeurs qui sont la granularité du partitionnement et
la dimension de la table. La granularité permet de répartir les valeurs d’une composante
en plusieurs sous-ensembles. Elle réalise une partition (au sens mathématique) d’un axe
défini par une composante. Elle correspond a ’espacement entre deux cases dans chaque
tableau de la figure 5.7. La dimension de la table de hachage contréle le nombre de com-
posantes utilisées pour le partitionnement. C’est le nombre de tableaux de la figure 5.7.
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IR

Fia. 5.7 — Table de hachage multi-dimensionnelle. Pour cette illustration le nombre de dimensions
est limité a 4.

Nous avons observé qu’une dimensionnalité élevée avec une granularité grossiere a chaque
niveau accélere plus la recherche qu’une faible dimensionnalité avec une granularité fine a
chaque niveau. Ceci peut facilement étre expliqué par le fait qu’une dimensionnalité élevée
permet une meilleure différenciation spatiale des vecteurs de caractéristiques. Dans notre
mise en ceuvre, nous avons donc arrété le partitionnement des que le nombre de points
caractérisés pour une partition donnée est en dessous d’un seuil critique. Nous avons ob-
servé un optimum en temps de reconnaissance pour une seuil de trois points. En résumé,
cette table de hachage réalise un “ K-tree ” sur 'espace Euclidien de dimension k. Il faut
noter que la granularité n’est pas constante pour tous les axes mais définies pour chaque

i

composante en fonction de la distribution de celle-ci.

5.4 Expérimentation

Cette section présente les résultats expérimentaux obtenus lors du calcul de mise en
correspondance entre une image et une base d’images. Les expériences ont été menées sur
une base d’images contenant plus de 1000 images Ces images sont de types différents, tels
que des images de tableaux de maitre, de scénes aériennes et d’objets tridimensionnels.
La section 5.4.1 présente plus en détail cette base et les images tests utilisées. Le taux de
reconnaissance dépasse les 99% pour des images tests prises sous différentes conditions.
Il faut préciser qu’aucune des images tests n’est contenue dans la base. Pour les images
contenues dans la base la reconnaissance est exempte de toute erreur. La section 5.4.2
illustre la recherche d’images et les expérimentations présentées en section 5.4.3 montrent
la robustesse de la méthode vis-a-vis d’une rotation image, d’un changement d’échelle, de
luminosité, de point de vue ainsi que dans le cas d’une visibilité partielle et de fouillis.

5.4.1 Cadre d’évaluation

Base utilisée

La base utilisée pour les expérimentations présentées dans cette section contient 1020
images. La figure 5.8 montre quelques images de cette base. Ces images se répartissent
en 200 tableaux de maitre, 100 scénes aériennes et 720 images d’objets tridimensionnels
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dont 360 images de la base “Columbia”. Certains des tableaux de maitre sont présentés
sur la premiere ligne de la figure 5.8, d’autres a la figure C.1 de 'annexe C. On peut voir
quelques sceénes aériennes sur la deuxiéme ligne de la figure 5.8 et aussi a la figure C.2
de 'annexe C. Ces images aériennes ont été fournies par la société Istar et en reste leur
propriété. Les images d’objets tridimensionnels comprennent les images de la base “Co-
lumbia”. Ces images sont présentées sur la troisieme ligne. Des objets tridimensionnels
propres a notre laboratoire sont présentés sur la quatrieme ligne. Ces images présentent
une grande variété. Cependant, si I'on considére les tableaux de maitre (cf. figure C.1 de
I’annexe C) ou encore les images aériennes (cf. figure C.2 de 'annexe C), on peut observer
la grande similarité de certaines images. Cette similarité induit des ambiguités qui sont
de tres bons tests pour la robustesse et la discriminance de la méthode proposée. De plus,
dans le cas des images aériennes, il faut noter la finesse des détails sur lesquels il faut
s’accrocher pour différencier deux images.

Dans le cas d’objets planaires, un objet est représenté dans la base par une seule
image. Ceci est également valable pour les objets quasiment plats, comme c’est le cas des
images aériennes qui correspondent a des projections para-perspectives. C’est-a-dire que
la profondeur relative de I'objet est (tres) faible par rapport a la distance d’observation.
En revanche, dans le cas des objets tridimensionnels, il est nécessaire de représenter ces
objets par plusieurs images correspondant a différents points de vue. La question se pose
alors de savoir combien d’images sont nécessaires pour représenter de facon complete un
objet donné. Ce point sera abordé a la section 6.2 du chapitre suivant.

Images tests

Pour I’évaluation présentée aux sections suivantes, les images test sont des images
réelles non stockées dans la base d’images. Par rapport aux images de la base, il s’agit
d’images acquises apres avoir fait subi a la caméra une rotation, un changement de longueur
focale, d’ouverture ou de point de vue. Pour certaines images tests, la source lumineuse
a également été déplacée. Ainsi les images tests présentent par rapport aux images de la
base des rotations image, des changements d’échelle, de luminosité et de point de vue. La
combinaison de ces transformations conduit en outre a des déformations de 'image plus
complexes. D’autres images tests correspondent a I’observation d’une partie de la scene
pour laquelle une image est stockée dans la base. Toutes les images test utilisées dans ce
chapitre correspondent & des scenes planes ou a des transformations para-perspectives.
C’est-a-dire que la distance d’observation est grande par rapport a la profondeur relative
de la scene observée. En ce qui concerne les résultats pour des objets 3D le lecteur doit se
rapporter au prochain chapitre.

5.4.2 Illustration de la recherche d’images
Quelques exemples de recherche

Les exemples suivants illustrent les conditions sous lesquelles on peut reconnaitre cor-
rectement une image de la base. Pour les figures 5.9 et 5.10, I'image de droite a été
correctement reconnue quelle que soit I'image de gauche considérée pour la recherche.

La figure 5.9 présente la reconnaissance d’un tableau de maitre en présence d’une
rotation image et/ou d’un changement d’échelle. Cette figure montre qu’il est également
possible de reconnaitre le modele & partir de I'image d’un fragment du tableau.
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Fia. 5.8 — Quelques images de notre base d’images. Cette base contient 1020 images.
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Fia. 5.9 — Ezemple de reconnaissance. L’image de droite a été correctement reconnue quelle que
soit l'tmage de gauche utilisée pour la recherche.

La figure 5.10 montre la reconnaissance d’une image aérienne en présence d’une ro-
tation image et/ou d’un changement d’échelle. La reconnaissance est également possible
en utilisant une partie d’image. En outre, un changement de point de vue engendre des
déformations perspectives perceptibles d’autant plus fortement que la sceéne n’est qu’ap-
proximativement plane. On peut voir que les immeubles apparaissent de manieres diffé-
rentes. De méme, I’écart temporel entre les deux prises d’images fait que des voitures se
sont déplacé. La robustesse de la méthode a permis de résister a ces perturbations. Pour
rappel, une seule image a été stockée dans la base.

Fia. 5.10 — Ezemple de reconnaissance dans le cas d’images aériennes. Limage de droite a été
correctement reconnue quelle que soit 'image de gauche considérée (images fournies par Istar).

Points sélectionnés

Les contraintes utilisées permettent de sélectionner uniquement les points discriminants
d’une image et permettent d’éliminer les points dus au bruit. Elles diminuent le nombre
des fausses correspondances et réduisent le nombre total de mises en correspondance.

La figure 5.11 montre les points utilisés durant la phase d’appariement pour une ro-
tation image. La rotation entre les deux images est de 152 degrés. L’image de gauche
montre 'image recherchée et les points détectés qui ont été mis en jeu dans le processus
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d’appariement. L'image de droite de la figure 5.11 présente le modele reconnu ainsi que les
points reconnus. L’'image de la base est représentée par 377 points et 363 points d’intérét
ont été détectés sur I'image a reconnaitre. Dans le processus d’appariement 116 points ont
été utilisés.

Fia. 5.11 — Ezemple d’une image recherchée et du modele reconnu. Les croix symbolisent les points
utilisés pendant la phase d’appariement. La transformation entre les deuxr images est constituée
d’une rotation de 152 degrés.

La figure 5.12 montre les points utilisés durant la phase de reconnaissance pour deux
images entre lesquelles il y a une rotation de 185 degrés et un changement d’échelle de 1.3.
Pour cet exemple, 'approche multi-échelle n’était pas utilisée. Dans le processus d’apparie-
ment 48 points ont été mis en correspondance. Une raison pour laquelle aussi peu de points
ont été mis en correspondance est que "approche multi-échelle n’est pas utilisée et donc
le changement d’échelle n’est pas pris en compte. D’autre part un changement d’échelle
rend la détection de points moins stable et donc plus de points doivent étre éliminés.

v | brmrew

Fia. 5.12 — Ezxemple d’une image recherchée et du modele reconnu. Les croix symbolisent les points
utilisés pendant la phase d’appariement. La transformation entre les deuxr images est constituée
d’une rotation de 185 degrés et d’un facteur d’échelle de 1.3.

De facon générale, il y a entre 20 et 150 points qui sont mis en correspondance. Ceci
dépend de I'image considérée. Le faible nombre de points mis en correspondance comparé
au nombre de points détectés illustre bien le rejet des points non discriminants et explique
pourquoi une image caractérisée dans la base avec seulement 20 points peut étre correc-
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tement appariée alors que d’autres images de la base sont caractérisées par plus de 600
points.

5.4.3 Evaluation systématique de la recherche

Rotation image

Fia. 5.13 — Quelques images de la séquence de rotation image du tableau “Sanja”. L’image de
droite est l'tmage stockée dans la base. FElle a été correctement reconnue quelle que soit "image de
gauche considérée.

Pour tester I'invariance & une rotation image, plusieurs images ont été prises d’un
méme tableau de maitre en faisant tourner la caméra approximativement autour de 'axe
optique de son objectif. Ces images sont approximativement prises & intervalle régulier. La
figure 5.13 présente quelques images d’une des séquences de rotation pour la scene “Sanja”.
L’image la plus a droite est celle contenue dans la base. Le taux de reconnaissance est de
100% pour les 40 images que contient cette séquence de rotation. Cette expérience montre
Iinvariance de la caractérisation vis-a-vis d’une rotation image. Cela démontre qu’il est
suffisant de ne stocker qu’une seule image dans la base pour différentes rotations.

Changement d’échelle

Fia. 5.14 — Quelques tmages de la séquence changement d’échelle du “semeur” de Van Gogh.
L’itmage de droite est ['image stockée dans la base. Elle a été correctement reconnue quelle que soit
ltmage de gauche considérée en utilisant Uapproche multi-échelle.

Pour tester la robustesse & un changement d’échelle, plusieurs images d’une méme
scene ont été prises en faisant varier le facteur de grossissement de l'objectif utilisé. 1l
s’agit d’un objectif & focale variable. La figure 5.9 présente quelques images de la séquence
de changement d’échelle pour le tableau “le semeur” de Van Gogh. En utilisant I’approche
multi-échelle, le taux de reconnaissance est de 100% jusqu’a un changement d’échelle de 2.2.
Ceci montre la robustesse de notre caractérisation & un changement d’échelle. Toutefois,
le facteur de changement a été limité a 2.2 par le détecteur de points d’intérét utilisé.

Changement de luminosité

Dans la suite la robustesse & deux types de changement de luminosité sont examinés : un
changement uniforme et un changement complexe. Dans le cas d’un changement uniforme,
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Fia. 5.15 — Quelques images des séquences changement uniforme et changement complexre de lu-
minosité du “semeur” de Van Gogh. L’image de droite est l'image stockée dans la base. Elle a été
correctement reconnue quelle que soit 'tmage de gauche considérée.

uniquement l'intensité de la luminosité varie et dans le cas d’un changement complexe la
source lumineuse est déplacée. La figure 5.15 montre des images du “semeur” de Van
Gogh pour ces changements. Les images des deux séquences correspondant a ces types de
changements ont toutes été reconnues correctement. Ceci confirme les résultats obtenus a
la section 4.3.4 dans le cadre de I’appariement.

Changement de points de vue

Nous allons maintenant étudier la robustesse de notre méthode dans le cas d’un chan-
gement de point de vue. Cette étude est effectuée pour des images de tableau et pour des
images aériennes.

Images de tableau

Fia. 5.16 — Quelques images de la séquence changement de point de vue du “semeur” de Van Gogh.
L’itmage de droite est ['image stockée dans la base. Elle a été correctement reconnue quelle que soit
ltmage de gauche considérée.

La figure 5.16 montre quelques images de la séquence changement de point de vue du
“semeur” de Van Gogh. ’image la plus a droite est 'image stockée dans la base. Les
quatre autres images sont les images les plus extréme de la séquence. Toutes les images
de la séquence ont été reconnues correctement exceptée I'image la plus a gauche. Si ’on
compare ces résultats avec les résultats d’appariement obtenus sur cette séquence a la sec-
tion 4.3.5, on peut noté que cette image est la seule pour laquelle le taux d’appariement
est inférieur & 50%.

Images aériennes

La figure 5.17 montre & gauche 'image recherchée et & droite I'image correspondante
contenue dans la base. On peut voir que la caméra s’est déplacée entre les deux vues. En
plus, la scene est uniquement approximativement plane. Il y a donc des parties de maisons
qui apparaissent et disparaissent. En plus des voitures ont bougé.

Pour ces images aériennes nous avons des images prises de 4 points de vue différents.
Les 100 images prises du premier point de vue, noté “vue 1”7 sont stockées dans la base.
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Fia. 5.17 - A droite, une image de la vue 1 stockée dans la base; a gauche une image a recon-
naitre provenant de la vue 4. On peut remarquer les différences d’aspect des immeubles dues au
changement de point de vue ainsi que le déplacement des véhicules (images fournies par Istar).

Pour chacune de ces 100 images, nous avons utilisé 3 images tests prises a des points de
vues différents, notés “vue 27, “vue 37, et “vue 4”. Toutes ces images tests sont reconnues
correctement exception faite de I'image du port qui ne contient que de ’eau.

Visibilité partielle

Les expérimentations présentées dans cette section ont pour but de montrer qu’il est
possible de reconnaitre une partie d’une image comme provenant de I'image entiere. Des
tests systématiques ont été effectués pour les images de tableaux de malitres et pour les
images aériennes. Pour ces tests, nous avons choisi aléatoirement des parties de taille rela-
tive entre 100% et 10% de I'image entiere. Les parties contenant moins de 10 points d’in-
térét ont été éliminées. Pour chaque taille relative 100 parties ont été tirées aléatoirement.

Images de tableau

Fia. 5.18 — Exemples de parties d’images correctement retrouvées.

La figure 5.18 montre quelques exemples de parties d’image de tableau pour lesquelles
I'image entiere est correctement retrouvée. L’ensemble des images tests ont été prises dans
des conditions différentes des images de la base, notamment une rotation image et une
translation. Jusqu’a 30% de taille relative, le taux de reconnaissance est de 100%. Pour
une taille de 20%, nous obtenons 95% et pour une taille de 10% nous obtenons 90%. Les
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images sur lesquelles la reconnaissance échouent sont les parties qui contiennent unique-
ment une texture répétitive, comme par exemple une pelouse ou un ciel peint par Monnet.
Sur de telles parties le nombre de points d’intérét est suffisant (supérieur a 10), mais les
vecteurs de caractéristiques sont peu significatifs.

Images aériennes

En ce qui concerne les images aériennes nous possédons des images prises de 4 points de
vue différents (cf. figure 5.17). Les images prises pour le premier point de vue sont stockées
dans la base. Pour les images des trois autres points de vue, le taux de reconnaissance a été
évalué en fonction de la taille relative. La figure 5.19 montre ces résultats pour les points
de vue 2, 3 et 4 ou le point de vue 4 est le plus éloigné du point de vue initial. On peut
constater que plus les points de vue sont éloignés du point de vue stocké dans la base et
moins bons sont les résultats. Pour le point de vue 2 nous obtenons presque toujours 100 %
de taux de reconnaissance. En ce qui concerne le point de vue 3, le taux de reconnaissance
est supérieur a 90% jusqu’a une taille relative de 20%. Pour une taille relative de 10%,
le taux de reconnaissance se dégrade. Pour le point de vue 4, les résultats se dégradent a
partir d’une taille relative de 40%. Ceci provient de 'importante déformation perspective
entre les vues 1 et 4 et du déplacement des voitures.
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Fia. 5.19 — Taux de reconnaissance en fonction de la taille relative de I"tmage recherchée pour une
séquence d’tmages aériennes.

La figure 5.20 montre les résultats pour la vue 4 si nous ne comptons pas uniquement
le meilleur choix, mais également le deuxieme puis le troisieme choix. On peut observer
que ceci améliore les résultats obtenus.

En conclusion de ces tests, les images de la base ont été reconnues a partir d’images
n’en représentant qu’une partie. Vue la taille de la base d’images, ce résultat ne peut
s’expliquer que par la discriminance des caractérisations et des contraintes semi-locales
utilisées. Les applications possibles de la reconnaissance d’une partie d’un modele sont
nombreuses. Par exemple, trouver la position d’un hétel dans I'image d’une ville est une
application potentielle.
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Fia. 5.20 — Taux de reconnaissance en fonction de la taille relative de I"tmage recherchée pour une
séquence dimages aériennes. Les différentes courbes correspondent au nombre de choir considérés.

5.4.4 Temps de recherche

Dans la suite, le temps de recherche est détaillé selon les différentes étapes de notre
algorithme. Les chiffres donnés correspondent au temps de calcul nécessaire sur une station
de travail Sparc 10 sans configuration particuliere.

Le temps de détection des points d’intérét dépend uniquement de la taille de I'image.
Pour une image 512 x 512 ce temps est de 7 secondes.

En ce qui concerne la caractérisation et la structuration des points d’intérét, le temps
dépend du nombre de points extraits. Pour une image sur laquelle 100 points ont été
trouvés, la caractérisation prend 8 secondes et la structuration 1/20°"¢ de secondes.

Enfin, la recherche d’images basée sur la technique d’indexation présentée a la sec-
tion 5.3 dépend du nombre de points extraits, mais aussi du nombre de points stockés
dans la base. Pour évaluer de facon théorique la dépendance de la taille de base, il faudra
étudier la distribution statistique des invariants. Ici ’évaluation a été effectuée en utilisa-
tion notre base de 1020 images contenant 154030 points. Pour rechercher 100 points dans
cette base, il faut en moyenne cinq secondes.

En conclusion, le temps de recherche est au total de 20 secondes pour une image
512x512 et 100 points détectés. La rapidité de cette recherche pourrait étre encore facile-
ment accrue par la parallélisation de 'algorithme puisque la caractérisation et I'indexation
sont faits de facon indépendante pour chaque point d’intérét.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, le probleme de la recherche d’une image a été considéré comme un
probleme d’appariement d’une image a une base d’images. L.’approche proposée est basée
sur des données photométriques et permet de s’affranchir des deux défauts principaux de
ces méthodes: elles sont en général globales et non invariantes aux transformations image.
Pour ce faire, des invariants locaux de niveaux de gris sont calculés aux points d’intérét qui
représentent des points caractéristiques du signal. En fait, 'utilisation des points d’intérét
permet de rendre locale la méthode de recherche d’image, car ces points sont détectés
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automatiquement et dépendent uniquement de 'image considérée.

Pour retrouver une image dans une base d’images, il est nécessaire de retrouver parmi
plus d’un millier d’images celle qui ressemble le plus & une image donnée. Il ne s’agit plus
alors de mettre en correspondance un point d’une image avec un autre parmi quelques
centaines de points issus d’une seconde image mais d’apparier un point d’une image avec
quelques centaines de millier de points issus de plusieurs images. Dans ce contexte les
points d’une image donnée sont appariés avec plusieurs points de la base. Un algorithme
de vote permet de faire émerger 'image de la base la plus ressemblante. Cet algorithme
fait ressortir la cohérence globale des différents appariements.

Cet algorithme permet de reconnaitre des images en présence de rotation, de change-
ment d’échelle, de changement de luminosité, de changement de point de vue (limité), de
fouillis et de visibilité partielle. L’utilisation de contraintes semi-locales permet en outre
d’accroitre de fagon importante le taux de reconnaissance. Ces contraintes reposent sur le
voisinage des points et sur une information géométrique d’angle entre points voisins.

Un autre probleme soulevé par la recherche d’une image dans une base d’images est
le colit de recherche. La transformation des vecteurs d’invariant dans une base tenant
compte de la corrélation des différentes composantes et de leur ordre de grandeur permet
de développer une technique d’indexation. La méthode ainsi proposée permet de rechercher
une image parmi plus de mille en moins de cinq secondes sans matériel particulier. En outre
le taux de reconnaissance est supérieur a 99%.



Chapitre 6

Modélisation 2D d’objet 3D

Ce chapitre étend la méthode d’appariement entre une image et une base d’images
présentée au chapitre précédent a la reconnaissance d’objet. Pour ce faire, un objet 3D
est modélisé par un ensemble d’images. Un état de I’art des différentes méthodes de mo-
délisation d’objet est présenté & la section 6.1. La section 6.2 expose le principe de notre
méthode de modélisation et montre quelles images utiliser pour modéliser un objet 3D.
Les résultats de reconnaissance obtenus en utilisant une telle modélisation sont présen-
tés en section 6.3 : un objet peut étre reconnu méme g’il est présenté au milien d’une
scene complexe ou s’il n’est que partiellement visible (cas des occultations jusqu’a 50% de
l'objet).

Toutefois une telle modélisation ne contient aucune information 3D. Pour obtenir ce
type d’information, il est nécessaire d’attacher des données symboliques 3D aux images
de la base. L’ajout de ces données ainsi que leur calcul pour une image recherchée sont
exposés a la section 6.4. Les résultats présentés a la section 6.5 montrent les données
symboliques retrouvées et la précision atteinte.

6.1 Etat de D’art

Cette section présente différentes méthodes de modélisation d’objets. Un objet 3D
peut étre modélisé par un modele géométrique. Il est également possible de représenter un
objet 3D par des graphes d’aspect. Enfin, un objet 3D peut étre modélisé par un ensemble
d’images 2D. Nous présentons maintenant chacune de ces méthodes et montrons comment
la modélisation influence ’étape de reconnaissance.

6.1.1 Modele géométrique 3D

Les modeles géométriques d’un objet 3D sont basés sur des caractéristiques géomé-
triques telles qu’arétes, jonctions, ellipses, surfaces et volumes. Un modele 3D de 'objet a
reconnaitre est établi & partir de ces caractéristiques. Ces modeles sont souvent basés sur

83
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des modeles CAQ!. Parmi les modeles CAO existants, la modélisation par un fil de fer
consiste en une liste de jonctions et de connexions entre ces jonctions. La géométrie par
construction de solides (Constructive Solid Geometry), quant a elle, modélise un objet par
des opérations ensemblistes a partir de primitives volumiques. La représentation par occu-
pation spatiale décrit le volume occupé par I'objet 3D et la représentation par enveloppe
surfacique (B-Rep.) modélise un objet par des morceaux de surface. Besl et al. [Bes 85] et
Chin et al. [Chi 86] présentent un état de ’art des modeles géométriques et des systemes
de reconnaissance d’objet basés sur de tels modeles. Ces systemes mettent en correspon-
dance une image 2D et un modele géométrique 3D. Il existe de nombreux travaux pour
effectuer une telle mise en correspondance. Ces travaux peuvent étre partitionnés en mé-
thodes basées sur un mécanisme de prédiction/vérification, sur la transformée de Hough
et sur l'utilisation d’un arbre d’interprétation.

Les systémes basés sur un mécanisme de prédiction /vérification mettent en correspon-
dance quelques caractéristiques du modele avec quelques caractéristiques de I'image. Ceci
permet un calcul initial de la transformation modele - image. Cette transformation est
utilisée pour projeter les autres caractéristiques du modele sur I'image et ensuite vérifier
la correspondance avec les caractéristiques de 'image. Dans le cas d’objets polyédriques,
Huttenlocher et al. [Hut 90] et Lowe et al. [Low 86] ont développé une telle approche. Bolles
et al. [Bol 86] et Faugeras et al. [Fau 86] ont développé des approches similaires dans le cas
des images de profondeur. Toutefois, la recherche exhaustive de tous les modeles existant
dans la base engendre un cott de calcul exponentiel. La contribution majeure de différents
systemes de reconnaissance a été de controler et de diminuer la complexité de la phase
d’appariement. Par exemple, Bolles et al. [Bol 86] utilisent un arbre de recherche.

Kriegman et al. [Kri 90] ont étendu une telle approche pour des modeles courbes. La
représentation implicite de ces courbes dans I'image est paramétrisée par la position et
I’orientation de ’objet. Le calcul de ces parametres se réduit au probleme d’ajustement
entre le contour théorique et les points contour dans 'image. La vérification est effectuée
en comparant les erreurs d’ajustement pour les différents modeles.

D’autres travaux, comme par exemple Mundy et al. [Mun 90], calculent les transforma-
tions entre les primitives image détectées et les primitives des données CAQ. lls utilisent
ensuite la transformée de Hough dans ’espace des parametres de ces transformations pour
trouver le point d’accumulation. Ce point d’accumulation donne a la fois le modele cor-
respondant et la transformation entre I’image et le modele.

Les arbres d’interprétation contiennent toutes les combinaisons possibles entre les pri-
mitives détectées dans I'image et les primitives du modele. Ces combinaisons sont orga-
nisées dans un arbre, par exemple le premier niveau de ’arbre contient les combinaisons
entre une primitive extraite et les primitives du modele. Cet arbre donne lieu a un énorme
espace de recherche. Il est donc indispensable d’introduire des contraintes supplémentaires
qui évitent le parcours exhaustif de I’arbre. Brooks [Bro 83] a par exemple développé une
telle approche. En plus son approche permet d’utiliser des contraintes avec un intervalle
de confiance dans le cas d’objets génériques. Grimson et al. [Gri 87, Gri 89] ont utilisé
des arbres d’interprétation dans le cas d’images de profondeur. Dans le cas des images de
niveau de gris leur approche est limitée aux objets 2D.

Ces représentations symboliques d’un objet sont séduisantes a l’esprit mais cepen-

1. CAO: Conception Assistée par Ordinateur. Cette conception permet ’automatisation de processus
de conception et de manufacture.
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dant éloignées de la réalité des images manipulées en vision par ordinateur. En effet, ces
représentations sont a la fois trop simples pour modéliser des objets non manufacturés
et difficiles & apparier avec les résultats des algorithmes d’extraction de primitives exis-
tants. Chen et Mulgaonkar [Che 91] ont montré I'inadéquation des modeles CAO dans
un contexte de vision par ordinateur: les contours extraits a partir d’images de synthese
issues d’un modele CAO ne coincident pas avec les contours extraits de I'image réelle. En
fait, apres de nombreuses expérimentations avec des objets relativement simples, Chen et
al. ont conclu ne pas étre capables de prédire a partir des données CAO ce qui devrait
étre per¢u dans les images réelles. Ceci a été observé malgré des algorithmes de génération
d’image tres sophistiqués. Les segments attendus n’étaient que tres rarement les segments
détectés. Malgré les succes limités obtenus, il est apparu au sein de la communauté que
la vision reposant sur des données CAO n’est pas suflisamment robuste. Certains auteurs
ont méme aflirmé que le probleme d’appariement entre une image et un modele CAO n’a
pas de solution générale puisque les niveaux de représentations entre le modele CAQO et
ce qui peut étre détecté dans les images sont trop différents. On peut se reporter a la
discussion ayant eu lieu au workshop sur la vision utilisant des modeles CAO [Sha 91].
L’une des principales raisons de cet échec réside dans le fait que les images ne refletent
pas directement les informations abstraites CAO des objets: 'image 2D d’intensité est
trop différente de la structure 3D abstraite. En outre de telles représentations ne sont pas
disponibles pour de nombreux objets naturels tels que les arbres, et elles ne le sont pas
non plus pour des objets manufacturés tels que les tableaux de maitres (si I'on excepte
certaines ceuvres cubistes). Pour cette raison, il apparait nécessaire de modéliser les objets
percus & partir de descriptions 2D.

6.1.2 Graphe d’aspect

Les graphes d’aspect ont été introduits par Keenderink [Koe 79]. Ils permettent de
modéliser un objet par un ensemble de descriptions 2D. Pour ce faire, les aspects topo-
logiques 2D des droites percues dans les images sont utilisés. Ces graphes peuvent étre
calculés de facon exacte a partir d’un modele théorique de 'objet. La figure 6.1 montre
par exemple un graphe d’aspect pour une sphere facettisée. Il existe de nombreux travaux
pour calculer des graphes exacts. Ces travaux different par la catégorie de 'objet considéré
et le type de projection considérée. Dans le cas d’objets polyédriques, on peut par exemple
citer Stewman [Ste 88] et Gigus [Gig 91]. Eggert [Egg 89] et Kriegman [Kri 89] ont calculé
des graphes d’aspect pour des solides de révolution. En ce qui concerne des objets plus
complexes, Rieger [Rie 87] et Petitjean [Pet 92] ont proposé des solutions.

Il est également possible de construire des graphes d’aspect a partir d’un nombre fini de
vues synthétisées d’un objet. En effet, Herbert [Heb 85] et Ikeuchi [Ike 88] n’utilisent pas
de modele exact de ’'objet mais une centaine de vues synthétiques pour calculer leur graphe
d’aspect. Cette approche simplifie les graphes obtenus mais ne tient pas compte du fait
que certaines vues ne different que par des détails mineurs qui sont en fait indétectables.
De bons résultats ont été obtenus dans le cas d’objets simples.

En conclusion, les graphes d’aspect utilisent un modele théorique de 'objet et pré-
sentent de ce fait un nombre de désavantages (cf. par exemple I’article de Bowyer [Bow 91]).
Comme dans le cas des modeles géométriques les graphes d’aspect requierent une tres
bonne segmentation des images. Un modele est défini par des caractéristiques théoriques
qui doivent étre détectées a partir des images. Rien ne garantit que ces caractéristiques
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GRrts wur la sphdre

Spbare [ACHTTISHE
DG Faced)

GRS

G4 profeds
it m:r-rrrﬂ % {projectien stéréagraphigusl
Lﬁ z‘-‘:_'*r: aved Fosiffrs SUCCESSITE sur be Conlre

FiG. 6.1 — Construction du graphe d’aspects d’une sphére facettisée (66 faces). Celte figure est
extraite de la thése de Degott [Deg91].
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soient effectivement détectées. En outre, les graphes d’aspect sont volumineux et complexes
puisqu’ils prennent en compte les détails des objets modélisés. A chaque catastrophe (ap-
parition ou disparition d’une aréte), un nouvel aspect est créé. Pour un objet réel méme
simple, le graphe d’aspect obtenu peut capturer nombre d’aspects sans importance et étre
ainsi extrémement complexe (cf. figure 6.1). Cependant, cette représentation reste pauvre
puisque uniquement la nature topologique d’un objet est capturée.

6.1.3 Ensemble d’images

L’approche consistant a utiliser des images pour modéliser un objet 3D est relativement
nouvelle. L’idée principale d’une telle approche est de ne plus utiliser de modeles théoriques
éloignés des images, mais d’utiliser des images caractéristiques pour représenter un objet.
Ces images sont dans la suite référencées par images-modeles.

Nayar et al. [Nay 93] proposent de modéliser un objet 3D & partir d’images 2D de
niveaux de gris. Comme images-modeles ils utilisent un ensemble d’images régulierement
espacées. A partir de ces images, un espace de vecteurs propres est construit. Pour une nou-
velle image, une décomposition dans cet espace est effectuée ce qui permet de reconnaitre
I’objet.

Gros [Gro 95] utilise des primitives extraites des images-modeles, notamment des seg-
ments et des jonctions de segments. Pour déterminer les images nécessaires pour repré-
senter un objet 3D, il prend un grand nombre d’images de cet objet. Il utilise ensuite un
algorithme de clustering pour décider quelles images il faut garder comme images repré-
sentatives de 'objet. Le désavantage de son approche est que les segments ne peuvent étre
extraits que pour des objets relativement simples comme des polyedres. De méme, Gda-
lyahu [Gda 96] utilise les contours des images-modeles pour représenter un objet. Cette
approche souligne la nécessité de choisir de “bonnes” vues pour représenter 'objet. De
telles vues sont intrinsequement plus stables et plus représentatives de I'objet. En outre,
avec de telles vues, la métrique utilisée pour comparer deux images a peu d’influence sur
les résultats obtenus.

Enfin, pour des classes spécifiques d’objets 3D il est possible de caractériser un objet
a partir d’une seule vue. Comme Zisserman [Zis 95] ’a montré, il existe des invariants
projectifs pour un certain nombre de classe d’objet 3D. Ces invariants peuvent donc étre
extraits a partir d’une vue d’un tel objet. En utilisant ces invariants, il est ensuite possible
de reconnaitre I’objet a partir de n’importe quel point de vue.

6.2 Modélisation a partir d’images 2D

6.2.1 Principe

Cette section présente la méthode retenue pour modéliser un objet 3D a partir d’images
2D. Chaque image 2D (image-modele) représente en fait un “aspect” de I'objet. Deux mo-
tivations importantes sont & origine d’une telle modélisation. Premierement, les images
permettent de représenter 'information réellement utilisable lors de la phase de recon-
naissance et non pas une information abstraite difficilement détectable comme dans le cas
des modeles géométriques ou des graphes d’aspect. Deuxiemement, il n’y a pas d’invariant
générique 3D comme nous avons pu le voir a la section 3.2. Il est donc impossible de mo-
déliser un objet 3D quelconque par une seule vue. Par contre, une modélisation a partir
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de plusieurs vues est possible.

Pour mettre en ceuvre une telle modélisation, se pose le probleme de déterminer quelles
images sont nécessaires pour représenter un objet 3D. Pour cela il faut déterminer I’en-
semble minimal d’images qui représente 'objet. Il est donc nécessaire de savoir si deux
images sont proches. Pour ce faire, le critere utilisé est I'appariement. Si le taux d’apparie-
ments correct entre deux images est élevé, ceci signifie qu’elles peuvent étre représentées
par la méme image-modele.

La modélisation présentée par la suite utilise des images-modeles qui sont espacées
régulierement. Il s’agit d’une approximation grossiere de la réalité, car les images se res-
semblent plus ou moins selon le point de vue. Il est en dehors des objectifs de ce travail
d’étudier la possibilité d’utiliser une distribution non uniforme dépendant de la forme de
l'objet 3D a modéliser comme cela a été fait dans [Gda 96] et dans [Gro 95].

Dans la suite nous allons présenter des exemples de modélisation d’objet sur un cercle.
Cette modélisation est ensuite étendue de facon théorique a la modélisation sur une sphere.

6.2.2 Exemple d’une modélisation sur un cercle

Pour modéliser un objet 3D différentes images d’un objet sont prises en déplacant la
caméra sur un cercle centré sur ’objet a modéliser (ou en faisant tourner 'objet sur lui-
méme, ce qui est équivalent). Dans la suite nous calculons les images modeéles pour 'objet
“Dinosaure” (cf. figure 6.2) et 'objet “Main Abstraite” (cf. figure 6.4).

Fia. 6.2 — Quelques images de ['objet “Dinosaure” contenues dans la base. L’espacement entre
deur images consécutives est de 20 degrés.

Pour I'objet “Dinosaure”, 18 images espacées de 20 degrés en position sont suffisantes
pour obtenir un modele complet. Nous avons obtenu cette valeur de facon expérimentale
en utilisant 36 vues de 'objet “Dinosaure” espacées de 10 degrés. Pour ce faire nous
calculons le nombre de votes obtenus pour chacune de ces vues pour une image test se
trouvant géométriquement entre les vues 1 et 2. La figure 6.3 montre I’histogramme de
votes obtenus. On peut voir que le nombre de votes est important pour les vues 1 et 2
et tres nettement inférieur pour les autres vues. Les vues 1 et 2 sont donc suffisamment
ressemblantes pour qu’il ne soit pas nécessaire de les stocker toutes les deux dans la base.
Ceci montre que le nombre de vues peut étre réduit par un facteur d’au moins 2 sans
diminuer la qualité du processus de mise en correspondance. 18 vues espacées de 20 degrés
sont donc bien suffisantes pour représenter 'objet “Dinosaure”.



6.2 Modélisation & partir d’images 2D 89

Toutefois, le nombre de vue nécessaire dépend de la complexité de 'objet. Pour des
objets moins complexes, telle la “Main Abstraite”, uniquement 9 vues se sont révélées
suffisantes pour définir le modele de 'objet (cf. figure 6.4).
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Fia. 6.3 — Résultats du nombre de votes pour 36 vues de 'objet “Dinosaure”. L’tmage a reconnaitre
est proche des images 1 et 2.

Fia. 6.4 — Quelques images de U'objet “Main Abstraite” contenues dans la base. L’espacement entre
deur images consécutives est de 40 degrés.

6.2.3 Extension a la modélisation sur une spheére

La modélisation d’un objet sur une sphere de vue est une extension directe de la
modélisation sur un cercle. Nous n’avons pas pu tester une telle modélisation a cause
de sa difficulté de mise en ceuvre sans outil robotique adapté. Toutefois, il est possible
d’estimer de facon théorique combien de vues sont nécessaires pour une telle modélisation.
Si ’'on considere un espacement régulier de 20 degrés ce qui s’est averé suffisant dans la
section précédente, un centaine de vues sont suffisante pour modéliser un objet. Ceci ne
présentera pas de difficulté particuliere. Toutefois, une telle modélisation accroit de fagon
importante le nombre d’images contenues dans la base d’images. Nous verrons dans les
perspectives a la section 7.3 les solutions envisagées pour surmonter ce probleme.
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6.3 Résultats de reconnaissance

Ayant modélisé un objet 3D par des images 2D la reconnaissance d’objet se traduit par
une recherche d’images. La procédure de recherche d’image développée au chapitre précé-
dent est donc utilisée. A la section 6.3.1 nous allons d’abord montrer quelques exemples
qui illustrent que la reconnaissance est possible en présence d’arriere-plan complexe et
d’occultation. Ensuite, la complexité du probleme est illustrée & la section 6.3.2. Pour ce
faire les points détectés et les points sélectionnés pour la reconnaissance sont visualisés.
Enfin, une évaluation systématique est présentée a la section 6.3.3.

6.3.1 Quelques exemples de reconnaissance

L’objet tridimensionnel “Dinosaure” est reconnu correctement a partir des images de
gauche de la figure 6.5. On peut voir que 'objet est correctement reconnu en présence
de rotation, de changement d’échelle, de changement de arriere-plan et d’occultation. En
outre, le changement de point de vue entre I'image recherchée et 'image reconnue cor-
respond & un angle de 10 degrés. Ceci correspond au plus grand angle possible entre une
image et une image-modele puisque ’espacement entre deux images-modeles est de 20
degrés. La figure 6.5 montre de plus que 'on a retrouvé 'image la plus proche de la base
ce qui donne une estimation de attitude.

Fia. 6.5 — Exemple de reconnaissance d’un objet tridimensionnel. Limage de droite a été correc-
tement reconnue quelle que soit l'tmage de gauche considérée.

La figure 6.6 montre le résultats de reconnaissance pour un deuxieme objet “Main
Abstraite”. L’objet est correctement reconnu en présence d’un arriere-plan complexe.

6.3.2 DPoints sélectionnés

Cette section illustre la difficulté de la reconnaissance en présence d’un arriere-plan
complexe. Pour ce faire, les points d’intérét sont visualisés pour 'exemple de la figure 6.6.
La figure 6.7 montre les points d’intérét détectés sur I'image recherchée. Elle illustre la
complexité du probleme de la reconnaissance: il y a nettement plus de points d’intérét
trouvés sur 'arriere-plan que sur 'objet en lui-méme. Toutefois, la discriminance de la
caractérisation et 'utilisation des contraintes semi-locales permettent d’éliminer les points
détectés sur 'arriere-plan. Ceci est confirmé par la figure 6.8 qui montre les points d’intérét
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Fia. 6.6 — Exemple de reconnaissance d’un objet tridimensionnel. Limage de droite a été correc-
tement reconnue a partir de l'image de gauche.

appariés lors du processus de reconnaissance. De plus, les appariements trouvés permettent
de localiser ’objet dans une scene complexe.

Fia. 6.7 — Points dintérét détectés sur l’vmage recherchée de la figure 6.6

6.3.3 Evaluation systématique

Cette section présente les résultats de reconnaissance d’objets 3D & partir de n’importe
quel point de vue. Par simplicité chaque objet est représenté dans la base par 18 vues
espacées de 20 degrés. Pour I’évaluation systématique les images tests ont été prises en
faisant tourner les objet par pas de 10 degrés. De plus, des images tests donné ont été
prises sous des angles de vue différents de ceux utilisés pour les images stockées dans la
base. Le taux de reconnaissance pour un ensemble de 720 images tests est de 99.86%.

Notre base d’images contient également les images de la base de Columbia. Cette
base, malgré ses défauts, sert de base de tests a plusieurs systémes de reconnaissance. Il
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Fia. 6.8 — [llustration des points appariés lors du processus de reconnaissance. L’tmage de droite
a été correctement reconnu a partir de l'image de gauche.

était donc intéressant de tester notre méthode uniquement sur ces images. En utilisant les
mémes conditions expérimentales que les autres chercheurs, le taux de reconnaissance a
été de 100% ce qui est le méme taux que celui obtenu par d’autres chercheurs. Par rapport
a Rao et al. [Rao 95] qui utilisent également une caractérisation locale, nous utilisons
moins de points qu’eux et la dimension de nos caractéristiques est moindre. Pour mémoire,
Rao utilise des vecteurs qui possedent 45 composantes, alors que notre caractérisation ne
contient que 9 composantes. De plus, Rao fixe la position des points caractérisés sur
une grille. La sélection automatique des points a caractériser et 'utilisation d’invariants
permet donc d’obtenir les mémes résultats que Rao avec des coiits nettement inférieurs.
Ceci montre la représentativité de la caractérisation retenue.

6.4 Localisation de données symboliques 3D

La modélisation a partir d’images 2D ne contient aucune information symbolique 3D.
Notre seule information sont les points appariés. Toutefois, ces points sont la plupart du
temps non significatifs dans un contexte d’interprétation. De plus, ces points varient du
fait de l'instabilité inhérente au processus de vision. Nous proposons donc d’ajouter les
données symboliques dont on a besoin aux images-modeles contenues dans la base. Cette
section présente comment ajouter ces données puis comment les retrouver pour une image
recherchée.

6.4.1 Ajout de données symboliques

Les données symboliques peuvent étre ajoutées n’importe ot dans 'image. Nous pro-
posons de stocker les coordonnées 2D correspondant a ces données dans un fichier attaché
a I'image modele. L’ajout peut se faire a la main ou de facon semi-automatique par projec-
tion des données CAQO : ayant repéré quelques caractéristiques particulieres, il est possible
de calculer la matrice de projection perspective 3D-2D et ensuite I'intégralité des données
CAOQO peut étre projetée sur 'image modele. Ces données symboliques peuvent étre des
points, des lignes, des ellipses, des axes de symétrie ou autres. Bien évidemment il faut
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Fia. 6.9 — Données symboliques pour 'objet “Dinosaure”.

avoir une cohérence entre les données symboliques des différentes images-modeles d’un
méme objet. Dans le cadre de ce travail cette cohérence a été assurée manuellement.

La figure 6.9 montre les données symboliques définies pour l'objet “Dinosaure”. On a
marqué des points intéressants : I’ceil, les doigts, le bout de la queue, etc. Dans le cas d’une
tasse, on a ajouté les axes de symétrie et les ellipses caractéristiques (cf. figure 6.10).

=

Fia. 6.10 — Données symboliques pour une tasse.

Les données symboliques étant localisées dans les images, il est facile de relier ces
positions a tout type d’information symbolique ou numérique pertinente. Ce peut étre le
nom d’un point ou ses coordonnées dans un repere particulier, ou des informations sur
les matériaux, etc. En particulier, ce type d’information peut permettre de connaitre la
position relative des points ce qui est important pour beaucoup d’applications (téléguidage

assisté par ordinateur ou asservissement visuel).
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6.4.2 Identification des informations symboliques

Ayant ajouté des données symboliques, le probleme est maintenant de les retrouver
dans une image inconnue. De fait, les appariements utilisés lors de la recherche d’image
sont connus. La connaissance de relations point a point entre deux images ne permet mal-
heureusement pas d’établir une information projective suffisamment riche pour retrouver
de facon univoque la position des données symboliques. En revanche, il existe une relation
univoque point a point entre tout triplet de points se correspondant. Nous utilisons donc
trois images : en plus de I'image recherchée et de 'image reconnue, nous utilisons une autre
image-modele de la base. Ceci impose de calculer des correspondances entre les images-
modeles d’un méme objet. Ceci est naturellement effectué hors ligne. On connait dans
ces conditions les appariements entre trois images ce qui permet de calculer la relation
trilinéaire existant entre ces images. Cette relation permet de déterminer la position d’un
point dans une image si I’on connait les positions de ce point dans deux autres images.
Dans notre cas, les données symboliques ont été définies pour les deux images-modeles de
la base. En utilisant la relation trilinéaire on peut donc retrouver ces mémes données dans
I’image recherchée. Ceci est exposée schématiquement sur la figure 6.11. Nous allons main-
tenant présenter les équations importantes de la relation trilinéaire et montrer comment
la mettre en ceuvre dans notre cas.

Relation trilinéaire

La géométrie projective a montré qu’il existe une relation point a point entre trois
images. On peut se reporter a [Sha 94, Fau 95, Mun 92a, Fau 92b]. Dans la suite, cette
relation sera notée 7. L’équation 6.1 présente une forme de cette relation (il en existe
en fait quatre). Cette équation exprime la contrainte entre les coordonnées (z,y), (2',y’)

t (2", y") des projections p, p’ et p” d’un point P dans trois images. Etant donné un
ensemble de correspondances entre ces trois images, il est alors possible de calculer les
parametres af;_ 15 de cette équation.

ar + oz + azz” + auy + asy'+

agra” + aryy + aszy’ + agay+

aror"y + ana”"yy + apxa’y’ =0
ais + a4 + sy + arey’ + asy’’+

arryy + agyy” + aroy'y” + argry’'+

agry” + ary'y” + aryy'y” =0

(6.1)

Il existe plusieurs méthodes pour calculer la relation trilinéaire. La méthode utilisée
ici est une variante de la méthode proposée par [Bob 96] qui est basée sur une formu-
lation géométrique présentée dans [Bea 94] et [Har 92]. La méthode proposée repose sur
I’expression d’une reconstruction implicite du modele observé.

Le calcul de la relation trilinéaire est tres sensible aux fausses correspondances. 1l
est donc nécessaire de rejeter celles-ci. Notre méthode de calcul utilise une méthode de
moindres carrés médians. Ceci autorise jusqu’a 50% de fausses correspondances. D’autre
part, le rejet effectué par la méthode de calcul introduit une contrainte de cohérence globale
sur les données mises en correspondance.
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données stockées

données calculées

image recherchée

FIG. 6.11 — Etant données deuzx tmages-modéles de la base pour lesquelles les données symboliques
sont connues, la relation trilinéaire T permet de retrouver ces données sur l'tmage recherchée.
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Détermination de la position des données symboliques

Etant donnée une relation trilinéaire entre trois images et un ensemble de points cor-
respondants entre deux de ces images, les positions de ces points peuvent étre directement
calculées dans la troisieme image. Il est donc possible de calculer les positions des données
symboliques dans une image si on connait les positions de ces données dans deux autres
images. La figure 6.11 illustre le principe de ce calcul. Ce calcul est détaillé par la suite.

Soient 7’ et Z"” deux images-modéles pour lesquelles on connait la position des données
symboliques et soit Z une image pour laquelle on recherche ces données. En utilisant
la relation trilinéaire T, c’est-a-dire les coefficients afy g, les positions correspondantes
peuvent étre calculées dans I'image 7 & partir de ’équation 6.2. Cette équation montre
que le calcul d’une position (z,y) est obtenue par la résolution d’un systéme linéaire.

(o + asz” + asy’ 4+ a2’y )+

" 7 ",/ " 7 ", 1 _
(g 4+ aez” + asy’ + o122y ) e + (s + aga” + azy’ + o112y )y =0 (6.2)
(a3 + arey’ + asy” + aroy'y”)+ '
(ov1a + a1sy’ + oy’ + ar2y'y") e + (ons + carry’ + ooy’ + any'y’)y = 0

Il faut noter que si les coordonnées tridimensionnelles de ces données symboliques sont
connues, il est alors facile de déterminer ’attitude de 'objet dans le repere de la caméra.

Etant donnés les appariements entre une image recherchée et I'image modeéle lui cor-
respondant, il faut retrouver les données symboliques sur I'image recherchée. La figure
6.9 a la section précédente présente les données symboliques attachées a I'image-modele
“Dinosaure”.

6.5 Résultats de localisation

Cette section présente des résultats de localisation de données symboliques. La fi-
gure 6.12 montre les données symboliques retrouvées pour une image recherchée. Si ’on
compare ces données aux données ajoutées a I'image-modele (cf. figure 6.9), on peut voir
que ces données ont été retrouvées correctement. En outre, la précision des données sym-
boliques est bonne: la distance moyenne entre les points retrouvés et les points réels est
de 0.23 pixel. Cette précision a été évaluée en mesurant la distance entre les données re-
trouvées et les données détectées manuellement. La figure 6.13 atteste de la précision de la
position retrouvée par un agrandissement de I’eeil du “Dinosaure” sur I'image recherchée.
La méthode robuste de calcul de la relation trilinéaire a en outre permis de rejeter deux
faux appariements.

Il est également possible de retrouver les données symboliques en présence d’occulta-
tions pourvu que suffisamment d’appariements restent pour qu’on puisse déterminer la
relation trilinéaire. Pour montrer ce fait, nous avons caché la téte du “Dinosaure”. La
figure 6.14 montre les données symboliques retrouvées a partir de cette image. L’image
de gauche est 'image utilisée pour la recherche sur laquelle sont positionnées les données
retrouvées. L'image de droite dévoile I'occultation et montre la précision des résultats
obtenus.

La figure 6.15 montre la récupération de données symboliques non ponctuelles pour une
tasse. L’image recherchée contient la tasse devant un arriere-plan complexe et pour une po-
sition différente de celle de I'image modele. Pour définir les ellipses dans les images-modeles
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Fia. 6.12 — Données symboliques retrouvées sur ’objet “Dinosaure”.

Fia. 6.13 — Agrandissement de Uil du “Dinosaure”. Cette figure atteste de la précision avec
laquelle les données sont positionnées sur ['tmage recherchée.
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Fia. 6.14 — Exemple de récupération de données symboliques en présence d’occultations. L image de
gauche est l'image utilisée pour la recherche sur laquelle sont positionnées les données retrouvées.
L’tmage de droite dévoile occultation et monitre la précision des résultats obtenus.

8 points ont été utilisés par ellipse. Pour chaque ellipse, ces 8 points ont été projetés sur
I'image recherchée afin de calculer les équations de ’ellipse sur I'image recherchée.

Fia. 6.15 — Données symboliques retrouvées sur ’objet Tasse.

6.6 Conclusion

La modélisation 3D a partir d’images 2D permet de reconnaitre un objet 3D en pré-
sence d’occultations, de sceénes comportant un arriere-plan complexe et dans le cas de
positions différentes. Comme la reconnaissance se traduit par une recherche d’image, on
peut appliquer 'algorithme développé au chapitre précédent. La reconnaissance est donc
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robuste dans les mémes conditions et applicable pour n’importe quel type d’images. En
outre, la modélisation proposée repose sur des images, c’est-a-dire sur des données réelles.
En effet, nous utilisons ce qui est per¢u (détecté) réellement dans les images et pas ce qui
doit étre vu dans les images (et qui correspond a ce qu’un humain voudrait voir détecté).
Nous nous affranchissons ainsi des problemes classiques de la modélisation, notamment de
celui de détecter dans les images des données abstraites, comme les données CAO ou les
données utilisées pour les graphes d’aspect.

Toutefois, la modélisation a partir d’images 2D présente le désavantage de ne pas conte-
nir d’information symbolique 3D. On connait les appariements entre les deux images, mais
ces appariements ne correspondent pas a des données symboliques de ’objet. 1l est donc
impossible de retrouver par exemple ’anse d’une tasse. De plus, pour reconnaitre correc-
tement un objet il n’est pas nécessaire de détecter tous les points contenus dans la base,
mais uniquement un sous-ensemble. On n’est donc pas siir de retrouver un point d’intérét
particulier. En effet, 'information symbolique doit étre indépendante du processus d’ap-
pariement. Nous proposons donc d’ajouter des données symboliques aux images-modeéles.
Ensuite ces données symboliques sont projetées sur 'image recherchée en utilisant la re-
lation trilinéaire calculée a partir des appariements.

Une amélioration possible de la méthode proposée serait d’ajouter un mécanisme d’ap-
prentissage ou “clustering” pour le choix des images-modeles. Ceci permettrait un espace-
ment non régulier de ces images pour la représentation d’un objet. Ceci tiendrait compte
du fait que les images-modeéles se ressemblent plus ou moins suivant le point de vue utilisé
pour observer 'objet, et qu’elles sont plus ou moins stables. 1l s’agit la d’une extension
détaillée dans les perspectives de ce travail (voir le chapitre 7 suivant).

Ayant retrouvé I'image-modele correspondant & I'image






Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Dans cette these a été développée une méthode d’appariement entre images qui est
robuste et capable de s’affranchir des limites des méthodes existantes. En outre, cette
méthode a permis de poser de facon originale le probleme de la perception et de la modé-
lisation d’objets tridimensionnels. Ces deux points constituent les contributions majeures
de notre travail. Les sections suivantes présentent tout d’abord un résumé de notre travail
et exposent ensuite les perspectives ouvertes.

7.1 Une méthode d’appariement robuste

Notre méthode d’appariement est robuste: elle permet de filtrer les différents types
d’erreurs qui apparaissent pendant ’étape de prétraitement d’une image. Les origines de
cette robustesse sont multiples. Premierement, la distance de Mahalanobis permet de te-
nir compte de 'incertitude des vecteurs de caractéristiques qui peut apparaitre a cause du
bruit dans les images ou de I'instabilité de la position des points d’intérét. Deuxiemement,
des contraintes de cohérence semi-locale permettent un filtrage des appariements obte-
nus, qui est résistant aux erreurs de détection. Troisiemement, un algorithme de vote fait
émerger une cohérence globale des détections et des appariements calculés. Ceci permet de
s’affranchir du bruit de fond des images et augmente encore la robustesse de la détection.

La méthode d’appariement développée est basée sur une caractérisation locale du si-
gnal de niveaux de gris. Cette caractérisation est calculée aux points d’intérét. De ce
fait, elle représente une information tres riche. Nous avons vu qu’a partir de seulement
quelques vecteurs de caractéristiques d’une image, il est possible d’identifier I'image cor-
respondante dans une base d’images. La caractérisation utilisée est également invariante
pour le groupe des similitudes d’images et permet d’apparier des images ayant subi de
telles transformations. Le groupe des similitudes absorbe au premier ordre les variations
dues a des changements de points de vue lors d’une projection perspective (cf. le papier
sur les quasi-invariants de Binford [Bin 93]). Notre approche est donc robuste a une telle
transformation.

L’utilisation de points d’intérét permet de manipuler des familles tres générales d’images
et d’objets, parce qu’ils peuvent étre extraits a partir de n’importe quel type de scene. En

101
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outre, les résultats obtenus ne sont pas conditionnés a la détection de segments ni méme
de contours. Toutefois, dans le cas d’images ne comportant que des objets sans nuance
de texture et avec des contours francs, 'apport de notre méthode est nettement moins
significative.

7.2 Une modélisation 3D pour la reconnaissance

La méthode d’appariement développée dans ce travail permet une modélisation tridi-
mensionnelle & partir d’images bidimensionnelles. L’idée principale est de rester le plus
“proche” possible des données. On “apprend” donc des modeles & partir de données de
méme type que celles qui seront a reconnaitre, c’est-a-dire & partir d’images et non de
données artificielles, de type CAO par exemple. Dans ce but, il est nécessaire de détermi-
ner les images-modeles qui représentent un objet donné. Uniquement un sous-ensemble de
toutes les vues possibles est nécessaire pour représenter un objet, car les caractéristiques
utilisées sont des quasi-invariants des transformations perspectives.

Toutefois, une telle modélisation n’inclut pas d’information de nature tridimension-
nelle. Nous proposons donc d’ajouter aux images modeles des données symboliques 3D,
comme par exemple des axes de symétrie, des points particuliers, des contours, etc. Pour
toute nouvelle image d’un objet représenté dans la base il est ensuite possible de “re-
trouver”, c’est-a-dire de localiser cette information sans mettre en jeu d’algorithme de
détection. Cette localisation est réalisée en couplant les appariements obtenus au tenseur
trilinéaire liant trois images. Un calcul robuste de ce tenseur permet un positionnement
précis de l'information symbolique 3D dans la nouvelle image. Cette approche permet de
traiter des objets pour lesquels il n’était pas possible jusqu’a présent d’obtenir une modéli-
sation en utilisant les algorithmes actuels de vision par ordinateur. Ces résultats autorisent
la manipulation automatisée d’objets observés par exemple en commande référencée vision

(cf. [Esp 92]).

7.3 Perspectives

L’approche développée doit étre considérée comme une premiere réalisation. De nom-
breuses extensions sont possibles. 1l faudrait tout d’abord devenir plus robuste a des chan-
gements complexes de luminosité. Ensuite on souhaite pouvoir traiter des bases de taille
plus grande. Gérer des objets génériques, c’est-a-dire des classes d’objets, est également
un but & atteindre. Résoudre ces problemes au moins partiellement permet de mettre en
place un grand nombre d’applications.

7.3.1 Changement complexe de luminosité

Concernant la caractérisation des points d’intérét, il faut rendre cette caractérisation
plus indépendante des conditions d’éclairage (ou la plus invariante possible). Nous avons
pu voir dans le cas d’un changement de luminosité que nous ne pouvons pas utiliser la
moyenne des intensités lumineuses autour d’un point. Toutefois, 'information de lumi-
nance est représentative d’un point. Dans ce contexte, I’étude de la couleur est une voie
intéressante. Pour ce faire, il reste & étudier comment les indices colorimétriques peuvent
s’affranchir de 'incidence de la source lumineuse. La réponse n’est pas simple: ainsi en
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couleur peu saturée, seule la luminance apporte une information significative ; a I'inverse en
couleur saturée, la simple information colorimétrique contient une grande partie de I'infor-
mation. On peut espérer qu’en ajoutant des invariants colorimétriques un gain significatif
sera obtenu. Les invariants colorimétriques permettront de garder cette information de
luminance, sous une forme invariante & un changement de luminosité.

7.3.2 Large base d’images

Obtenir une caractérisation plus discriminante est certainement un premier pas pour
pouvoir traiter de larges bases d’images. Pour ce faire, il est envisageable d’utiliser la cou-
leur, d’ajouter d’autres descripteurs et d’intégrer I'utilisation d’autres primitives. Toute-
fois, il est également nécessaire d’organiser la base pour pouvoir traiter de larges quantités
de données. On peut prévoir une modélisation plus compacte d’un objet, la pondération
par des probabilités et une vérification supplémentaire par une contrainte de cohérence
globale. Enfin la généralisation, c’est-a-dire la catégorisation des images, permettra de
partitionner la base d’images.

Utilisation de la couleur

L’utilisation de la couleur apporte de 'information supplémentaire. Dans le cas d’images
en noir et blanc nous avons une information par point de 'image par rapport a trois
informations dans le cas d’images couleur. Ceci permet donc d’obtenir des vecteurs de
caractéristiques plus longs et donc plus discriminants. Il est ainsi possible de différencier
plus d’objets.

Ajout d’autres descripteurs

Une autre piste pour devenir plus discriminant est I'utilisation d’autres descripteurs.
Ceci permettra d’enrichir la caractérisation des points d’intérét. Notre caractérisation
repose sur la décomposition du signal dans une base de fonctions: les invariants sont
des compositions des projections du signal sur une base de dérivées de gaussiennes. 1l
semble intéressant de comparer la caractérisation choisie avec d’autres caractérisations,
c’est-a-dire avec d’autres bases de fonctions. Des exemples d’autres caractérisations ont
été présentés a la section 3.1.

Intégration avec d’autres primitives de I'image

On peut également utiliser d’autres primitives, comme par exemple les segments. Ceci
apporte une information supplémentaire et indépendante qui enrichit la caractérisation.
Une réalisation possible est de combiner les vecteurs d’invariants avec des invariants géo-
métriques entre point et segment.

Utiliser d’autres primitives présente comme deuxieme avantage de pouvoir traiter tout
type de scene. Pour beaucoup d’images, notamment des images qui contiennent de la
texture, le choix des points d’intérét est valable. Toutefois, pour des scenes simples, com-
portant par exemple les objets polyédriques, le nombre de points d’intérét est limité. Dans
ce cas, l'identification devient plus difficile. L’utilisation d’autres caractéristiques, comme
les segments, s’avere donc nécessaire.
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Modélisation plus compacte d’un objet 3D

Dans ce travail un objet 3D est modélisé par des images. Réduire le nombre d’images
par objet augmente le nombre d’objets qui peuvent étre modélisés. On aimerait donc
modéliser un objet de la maniere la plus compacte possible.

Pour 'instant les vues sont équi-réparties. Un tel espacement n’est pas optimal, car il
v a des zones d’un objet qui sont plus stables que d’autres. En utilisant un espacement
non équi-réparti, on obtiendra une représentation plus compacte. Pour ce faire, il faut
étre capable de réunir dans un groupe (clustering) des images voisines, et de la en tirer
les caractéristiques stables. Ceci suit ’approche de modélisation commencée par Patrick
Gros [Gro 95]. Dans la mesure ou notre algorithme de mise en correspondance permet
d’induire une distance, cette extension ne devrait pas poser de difficulté majeure.

Pondération par des probabilités

Parmi les vecteurs de caractéristiques stockés dans la base, un certain nombre sont re-
présentatifs de plusieurs objets. D’autres décrivent uniquement un objet. Une pondération
par des probabilités conditionnelles permet de donner moins d’importance a des vecteurs
peu discriminants. Pour développer une telle méthode, nous proposons d’utiliser la distri-
bution des invariants de la base d’image pour connaitre la discriminance d’un invariant
donné. Si & un invariant la fonction de densité des invariants est faible, cela signifie que
I'invariant apparait peu souvent dans la base et qu’il est donc représentatif d’un objet. Au
contraire, un invariant correspondant a une valeur importante de la fonction de densité
est partagé par plusieurs objets. L’inverse de la fonction de densité peut donc étre utilisée
comme facteur de pondération dans 'algorithme de recherche.

Vérification par cohérence globale

La méthode développée dans ce travail utilise des invariants locaux et des contraintes
semi-locales. Nous avons vu, lors de la reconnaissance d’objet 3D et du calcul de la rela-
tion trilinéaire entre 3 images, qu’il est possible d’éliminer des erreurs d’appariement par
I’utilisation d’une contrainte globale. Dans le cas de la reconnaissance d’objets 3D, cette
contrainte est implicitement contenue dans la relation trilinéaire et dans 'utilisation d’une
méthode statistique robuste qui rejette les outliers. Nous proposons comme perspective
d’utiliser une contrainte globale entre deux images pour pouvoir éliminer des faux apparie-
ments. Ceci permettra d’augmenter le taux de reconnaissance et de distinguer deux objets
trés similaires par leur structure locale.

7.83.3 Généralisation

La généralisation permet de décrire des concepts, comme par exemple un visage, un
chien ou une fleur. Pour ce faire, on peut évidemment stocker toutes les images possibles
qui représentent un concept, mais ceci est cotliteux et rarement exhaustif. Il s’agit donc de
trouver des descripteurs qui représentent un concept.

La figure 7.1 illustre ceci pour 'exemple des visages. On peut voir que les nez de
différentes personnes se ressemblent plus que I'eeil et le nez. Ce fait permet d’apprendre
des descripteurs locaux. Ceci peut se faire a partir de nos invariants en utilisant une
distance adaptée qui est basée sur des matrices de covariance spécifiques a la variabilité
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Fia. 7.1 — lllustration du principe de la généralisation

des invariants pour un type de point. On obtient ainsi une distance spécifique par type
permettant de savoir de quel type est un point donné. Ceci permet de regrouper tous les
points d” un type donné. Apprendre des descripteurs locaux est également possible a partir
de criteres locaux de texture ou de couleur. Il faudra cependant veiller a rester robuste
comme cela a été notre ligne directrice dans ce travail ; cela signifie en particulier ne pas
se reposer sur la segmentation en région; ce type de segmentation est par expérience la
plus fragile de toutes.

Enfin il faut relier toutes ces informations et modéliser leurs dépendances géométriques.
Pour résoudre ce probleme on peut s’imaginer d’ajouter des relations globales ou proba-
bilistes entre ces descripteurs, comme par exemple les réseaux bayésiens.

En conclusion, la généralisation est un probleme de recherche a long terme qui a de
nombreuses applications. Elle permet par exemple de partitionner une base d’images ce
qui est important de le contexte de large base d’images. Ainsi pour rechercher une nou-
velle image, on détermine que c’est un visage et ensuite on recherche uniquement dans
la sous-base des visages. La généralisation rend également possible I'interrogation de base
d’images.

7.3.4 Applications

Nous présentons dans cette section deux applications qui nous semblent particuliere-
ment intéressantes: l'interrogation de larges bases d’images et la modélisation d’une scene
3D par des images. Pour pouvoir interroger des base d’images, il est indispensable d’avoir
résolu le probleme de la généralisation, c’est-a-dire d’étre capable de définir des mesures
de similarité. Et pour pouvoir modéliser une scene 3D, il faut étre capable de traiter de
grandes bases d’images.

Interrogation de larges bases d’images

Le but est de pouvoir répondre & des requétes par analogie comme par exemple : “je
souhaite voir les images qui ont tel aspect”. On veut par exemple trouver dans une large
base d’images des images qui contiennent des visages qui ont des yeux noirs.

Il existe aujourd’hui des méthodes apportant des solutions partielles & ce probleme.
Un premier type de méthodes se base sur les histogrammes de couleur. Cependant de
telles méthodes s’averent insuffisantes, car il s’agit de méthodes globales dont le pouvoir
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discriminant est limité. Il est par exemple impossible avec ces méthodes de distinguer
entre un champ de fleurs rouges et un camion de pompier. En outre, 'aspect d’un objet
ne se résume pas a sa couleur qui peut varier. D’autres méthodes utilisent la texture
des objets. Ces méthodes reposent sur la distribution statistique de textures particulieres
dans 'image. Toutefois, 'inconvénient majeur de ces méthodes est qu’elles procedent par
une mesure globale ; ceci limite énormément le domaine d’application. Un autre type de
méthodes d’interrogation de bases d’image utilise des systemes basés sur 'information
textuelle. De tels systemes permettent de retrouver facilement les images associées & une
information particuliere. Toutefois, le texte est ajouté a priori et souvent peu représentatif.
En outre, ’ajout doit se faire de facon manuelle et est donc colteux.

Nous proposons d’indexer par le contenu des images. Cette recherche doit étre basée
sur une mesure de ressemblance intégrant la notion de généralisation. En outre, une in-
terrogation doit se faire en interaction avec I'utilisateur qui définit dynamiquement les
criteres de sa recherche.

Modélisation de scéne 3D

La modélisation d’une scéne 3D a partir d’images bidimensionnelles est une extension
de la modélisation compacte d’un objet 3D. On peut imaginer de modéliser un espace
3D par une collection d’images et ensuite d’utiliser cette collection d’images comme base
de représentation pour se déplacer dans 'espace. Avec des outils capables de retrouver
une posture a partir de milliers d’images, on peut espérer se positionner par rapport a
des points d’observation utilisés lors de "apprentissage. Reste alors a voir comment on
peut déterminer les positions spatiales en fonction de 'image qui lui était présentée, et
comment la combiner avec les images voisines. Ceci peut étre appliqué a des taches de
positionnement relatif.
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Annexe A

Répétabilité des points d’intéreét
sur la scene “Astérix”

Dans cette annexe, les détecteurs de points d’intérét sont évalués pour la scene “As-
térix”. Cette annexe donne des résultats supplémentaires au chapitre 2. Dans la suite le
taux de répétabilité est donné pour les différentes transformations considérées.

Rotation image

Fic. A.1- A gauche l'itmage de référence pour la séquence rotation tmage et a droite l'tmage avec
une angle de rotation de 154 degrés.
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Fic. A.2 — Tauxr de répétabilité pour la séquence rotation image et la scéne “Astériz”. Pour le
graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.
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Fia. A4 - A gauche 'image de référence pour la séquence changement d’échelle et a droite la
derniére image de cette séquence. Le changement d’échelle entre les deux est de 4.1.
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Fia. A5 — Tauz de répétabilité pour la séquence changement d’échelle et la scéne “Astériz”. Pour
le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.
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Fia. A.6 — Tauz de répétabilité pour un changement d’échelle de 1.5 et la scéne “Astériz”.
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Annexe A : Répétabilité des points d’intérét sur la scéne “Astérix”

Changement de la luminosité

Fia. A.7T— A gauche l'vmage de la séquence changement uniforme de luminosité avec un niveau de

gris relatif de 0.6 et a droite l'image avec un niveau de gris relatif de 1.5.
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Fia. A.8 — Tauz de répétabilité pour la séquence changement uniforme de luminosité et la scéne
“Astériz”. Pour le graphe de gauche ¢ = 0.5 et pour le graphe de droite ¢ = 1.5.
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Fia. A.9 — Taux de répétabilité pour la séquence bruit de la caméra et la scéne “Astériz”. Pour le

graphe de gauche ¢

0.5 et pour le graphe de droite €

1.5.
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Fia. A.10 — Comparaison de Harris et HarrisPrécis. A gauche pour la séquence rotation image et

a droite pour la séquence changement d’échelle. La scéne utilisée est “Astériz” et ¢
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Fia. A.11 — Adaptation de HarrisPrécis a un changement d’échelle. La scéne utilisée est “Van
Gogh” et ¢ = 1.5.
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Cadre multi-échelle avec HarrisPrécis
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Fia. A.12 - Utiisation d’un cadre multi-échelle pour HarrisPrécis. La scéne utilisée est “VanGogh”
ete = 1.5.



Annexe B

Evaluation de ’appariement pour
la scene “Sanja”

Dans cette annexe I'appariement est évalué pour la scene “Sanja”. Cette annexe donne
des résultats supplémentaire au chapitre 4. Dans la suite le taux d’appariements corrects
est donné pour les différentes transformations considérées.

Rotation image
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Fia. B.1 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence rotation image et la scéne “San-

ga”. Les trois courbes correspondent aux différents détecteurs de points d’intérét utilisés : Heitger,
HarrisPrécis et les points précis.
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Annexe B: Evaluation de Pappariement pour la scéne “Sanja”

% correct
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Fia. B.2 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence rotation image et la scéne “San-
ga”. Le détecteur utilisé est Heitger. Les différentes courbes correspondent a différentes tailles o de

gaussienne.
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Fia. B.3 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement d’échelle et la scéne
“Sanja” en utilisant une approche multi-échelle. Les trois courbes correspondent aux différents

détecteurs de points d’intérét utilisés: Heitger, HarrisPrécis et les points précis. La taille moyenne
de la gaussienne utilisée est de 5.
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Fic. B.4 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement d’échelle et la scéne
“Sanja” sans utiliser une approche multi-échelle. Les deux courbes correspondent auz différents

détecteurs de points d’intérét utilisés: Heitger et HarrisPrécis. La taille de la gaussienne utilisée
est de 5.
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Fia. B.5 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence changement uniforme de lumi-

nosité et la scéne “Sanja”. Les trois courbes correspondent auz différents vecteurs d’invariants
utilisés:V, Vr et V4.
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Bruit de la caméra
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Fia. B.6 — Pourcentage d’appariements corrects pour la séquence bruit de la caméra et la scéne
“Sanja”.



Annexe C

Quelques images de la base

Cette annexe présente quelques images de la base utilisée pour nos expériences. La
figure C.1 montre quelques images de tableaux et la figure C.2 quelques images aériennes.
Plus de détails sur la base sont donné a la section 5.4.1.

[

oz

Fia. C.1 — Quelques images de tableaux de notre base d’images.

127



128 Annexe C': Quelques images de la base

Fic. C.2 — Quelques images aériennes de notre base d’images (propriété d’Istar).



Appariement d’images par invariants locaux de niveaux de gris
Application a I'indexation d’une base d’objets

Cette these s’inscrit dans le domaine de ’appariement, un sujet fondamental en vision par ordinateur.
Ce domaine recouvre des problémes variés allant de celui de "appariement entre deux images a celui de
I’appariement d’une image et un modéle CAO. Notre approche permet d’apparier des objets s’ils sont
observés dans des scénes complexes, s’ils sont partiellement visibles et s’ils sont apercus de points de vue
différents. Cette méthode est étendue a 'interrogation de bases d’images et a la reconnaissance d’objets.

Notre approche est basée sur une caractérisation locale des niveaux de gris d’une image. Cette ca-
ractérisation est calculée en des points particuliers des images : les points d’intérét. Ces points sont
détectés automatiquement et sont représentatifs de I'objet observé. De ce fait, la caractérisation obtenue
représente une information trés riche. De plus, elle est invariante pour le groupe des similitudes image
et permet d’apparier des images ayant subi de telles transformations. Comme le groupe des similitudes
absorbe au premier ordre les variations dues & un changement de point de vue lors d’une projection
perspective, notre représentation est quasi-invariante et donc robuste a une telle transformation.

La solution présentée a été appliquée a la recherche d’une image dans une volumineuse base d’images.
Comme la multiplicité des correspondances ne permet plus d’avoir directement de réponse satisfaisante,
une méthode statistiquement robuste fait émerger la solution. D’autre part, pour effectuer une recherche
rapide dans une large base un mécanisme d’indexation a été développé.

La recherche d’image a été étendue a la reconnaissance d’objet a partir d’une seule image. Pour ce
faire, un objet 3D est modélisé par une collection d’images représentatives de 1’objet. Pour obtenir une
information 3D, des données symboliques sont ajoutées aux différents aspects de 'objet stockés dans la
base. La relation trilinéaire permet alors de retrouver ces données sur une image recherchée.

Mots clés: vision par ordiateur, appariements d’images, recherche d’images, reconnaissance d’objets
’ ’ ’ ’
pOlIltS d’lntérét, invariants locaux de niveaux de gris.

Image matching by local greyvalue invariants
Applied to indexing an object database

This thesis concerns matching, a fundamental subject in computer vision. Matching covers a variety
of problems such as matching two images or matching an image with a CAD model. Our approach allows
objects to be matched if they are observed in complex scenes, partially occluded or seen from different
viewpoints. The method is extended to image database consultation and object recognition.

Our approach is based on a local characterization of the greyvalue signal. This characterization is
calculated at particular “points of interest”. These are detected automatically and are representative of the
observed object. Therefore, the characterization obtained has a high information content. In addition, 1t
is invariant to the similarity group of transformations in the image and allows images that have undergone
such transformations to be matched. To first order, the similarity group absorbs variations of perspective
viewpoint changes, so our representation is quasi-invariant and therefore robust to such transformations.

The method has been applied to the retrieval of images from a large database. When there are many
images there are typically many possible matches for any given point, so a robust statistical technique
has been developed to find the corresponding image. To reduce the amount of computation required for
a large database and make rapid retrieval possible, an indexing mechanism has been developed.

Our image retrieval scheme has been applied to 3D object recognition from a single image. Each object
is modeled by a set of images taken from different viewpoints chosen to be representative of the object.
To obtain 3D information, the different aspects of the objects stored in the database are annotated with
symbolic data. The trilinearity constraint allows this data to be localized in the image.

Keywords: computer vision, image matching, image retrieval, object recognition, interest points, local
greyvalue invariants.



