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R�esum�e

Cette th�ese se place dans le domaine de la mod�elisation et de la reconnaissance d'objets
par leur apparence. Chaque objet est mod�elis�e par une collection d'images et la recon-
naissance est obtenue par l'appariement d'une nouvelle image avec une image mod�ele. Les
images sont mod�elis�ees par des mesures sur des caract�eristiques locales. Plusieurs bases
de descripteurs locaux sont �evalu�ees th�eoriquement et exp�erimentalement et la base des
d�eriv�ees de Gaussiennes est s�electionn�ee pour ses propri�et�es de discriminabilit�e avec une
description tr�es concise et son param�etrage en orientation et en �echelle. Une invariance �a
l'orientation de la cam�era par rapport �a l'objet est obtenue par un calage des d�eriv�ees sur la
direction du gradient et une invariance �a l'�echelle est obtenue par une technique novatrice
qui consiste �a s�electionner en chaque point une �echelle caract�eristique pour d�ecrire son
voisinage. Cette �echelle caract�eristique correspond au maximum en �echelle d'un op�erateur
Laplacien. Ces invariances sont valid�ees par des exp�erimentations syst�ematiques.

Dans notre syst�eme, une image est d�ecompos�ee en une grille de fenêtres recouvrantes
puis repr�esent�ee par une grille de descripteurs locaux calcul�es sur ces fenêtres. Cette re-
pr�esentation tr�es redondante nous a permis de d�e�nir deux strat�egies de reconnaissance
robustes : l'une fond�ee sur un vote et l'autre fond�ee sur une strat�egie par pr�ediction{
v�eri�cation qui consiste �a d�ecouper la reconnaissance en une phase de g�en�eration d'hypo-
th�eses d'appariement pour une fenêtre suivi d'une phase de v�eri�cation de ces hypoth�eses
sur les fenêtres voisines en incluant des contraintes de coh�erence spatiale �a cette v�eri�ca-
tion.

Mots-cl�es

reconnaissance d'objets, apparence, vision par ordinateur, mod�elisation par caract�eris-
tiques locales, invariance �a l'�echelle, coh�erence spatiale, vote, pr�ediction{v�eri�cation.
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Object representation and recognition using receptive �elds
Abstract

This thesis belong to the �eld of modelisation and recognition of objects using their
appearance. Each object is modeled by a collection of images and recognition is obtained
by the matching between a new image and a model image. Images are modeled by mea-
sures on local features. Several local descriptor bases are theoretically and experimentally
evaluated and a Gaussian derivative basis is selected for its properties which include :
high discriminability for a concise description, scalability and steerability. Invariance to
orientation is obtained by setting derivative directions according to the local gradient.
Invariance to scale is obtained by a new technique which locally selects a characteristic
scale for describing a neighborhood. This scale correspond to a maximum over scale of a
Laplacian operator. These invariances are experimentally validated.

In our system, an image is decomposed in a grid of overlapping windows which is repre-
sented by a corresponding grid of local features computed on these windows. This highly
redundant representation enables us to design two robust recognition techniques : the �rst
one is based on a simple vote and the second one based on the prediction{veri�cation me-
thod consists in splitting the recognition process in an hypothesis generation step for a
single window followed by a veri�cation step which checks the generated hypothesis on
the neighboring windows with inclusion of geometric coherence constraints.

keywords

object recognition, appearance, computer vision, modelisation using local features, scale
invariance, spatial coherence, vote, prediction{veri�cation.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Reconnaissance d'objets 3d

La reconnaissance d'objets est un probl�eme fondamental de la vision arti�cielle qui
vise �a identi�er les �el�ements pertinents dans une image d'une sc�ene. Elle consiste �a mettre
en correspondance l'image d'un objet avec un mod�ele de celui-ci. En vision par ordinateur,
la reconnaissance d'objets se d�ecompose en deux phases :

{ Une phase d'apprentissage ou mod�elisation permet d'associer un mod�ele �a chaque
objet. Le mod�ele d'un objet peut être construit manuellement ou automatiquement.
La base d'apprentissage est constitu�ee par des images de l'objet ou par des donn�ees
ext�erieures. Cette phase permet de construire une base de mod�eles qui est l'unique
repr�esentation des objets pour la seconde phase.

{ La phase de reconnaissance consiste �a apparier automatiquement une image incon-
nue avec un �el�ement de la base des mod�eles. Cet appariement est obtenu en mesurant
le degr�e d'appartenance de l'image �a ce mod�ele. Il donne l'identi�cation de l'objet
et, pour certaines strat�egies d'appariement, la d�etection simultan�ee de la position
du mod�ele dans l'image.

La grande vari�et�e des classes d'objets �a reconnâ�tre implique une grande vari�et�e dans
les mod�eles de repr�esentation possibles. Une approche classique de la reconnaissance se
concentre sur des objets de type manufactur�es. Ces objets sont caract�eris�es par une forme
plutôt polyh�edrique qui permet de les repr�esenter par un mod�ele g�eom�etrique de type cao.
Leurs mod�eles sont fond�es sur des indices visuels d'images comme des contours ou des
points caract�eristiques. Ainsi, Roberts [Rob65] a propos�e l'un des premiers syst�emes
de reconnaissance d'objets 3d qui consiste �a mod�eliser la sc�ene 3d qui a g�en�er�ee une
image plutôt que l'image elle-même. Son syst�eme reconnâ�t des objets mod�elis�es dans
des images ainsi que leurs positions et orientations, mais il se limite �a quelques objets
polyh�edriques simples repr�esent�es par les arêtes de leurs faces. Cette direction de recherche
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suivie par de nombreux auteurs a pr�esent�e de grandes di�cult�es pour la reproduction
des r�esultats obtenus en laboratoire Ceci s'explique par la faiblesse des indices visuels
utilis�es : les segments de droites sont th�eoriquement robustes aux variations du point de
vue d'observation ou de l'�eclairage mais, en pratique, leurs extr�emit�es sont di�ciles �a
d�etecter de fa�con pr�ecise et il arrive souvent qu'un segment ne soit pas retrouv�e ou qu'il
soit coup�e pendant sa d�etection.

Pour rem�edier �a ces inconv�enients, une nouvelle approche est apparue r�ecemment en
lien avec les progr�es techniques. Cette approche mod�elise les objets par leurs images elles-
mêmes et refuse ainsi les mod�eles de type g�eom�etrique ou fond�es sur des caract�eristiques
instables comme les segments. On parle, dans ce cas, d'une mod�elisation fond�ee sur l'ap-
parence des objets qui permet une reconnaissance via l'appariement entre une image et
une image mod�ele de l'objet. Nous nous pla�cons dans cette approche. Le mod�ele d'un
objet est obtenu automatiquement en parcourant l'ensemble de ce qui est observable sur
cet objet. Pour cela, la sph�ere des vues possibles est �echantillonn�ee et chaque �el�ement
de cet �echantillonnage est une image qui montre l'une des apparences de l'objet. Ainsi,
un objet est repr�esent�e par une collection d'images et la reconnaissance est fond�ee sur
l'appariement d'une nouvelle image de l'objet avec une image de cette collection. Cet
appariement donne simultan�ement une identi�cation et un positionnement de l'objet.

Le probl�eme de la reconnaissance d'objets est converti en un probl�eme d'appariement
d'une image avec une image mod�ele. Cet appariement n�ecessite une mod�elisation des
images robuste �a di��erentes perturbations comme le bruit de la châ�ne d'acquisition, un
changement d'�eclairage, une variation faible du point de vue ou l'occultation partielle de
l'objet dans l'image. Pour cela, nous proposons, dans cette th�ese, une mod�elisation des
images fond�ee sur une d�ecomposition en sous-images ou imagettes recouvrantes de petites
dimensions par rapport �a la taille de l'image. Chacune des imagettes est repr�esent�ee par
un vecteur de mesures. L'appariement entre images est obtenu grâce �a l'appariement des
vecteurs de mesures. L'utilisation de contraintes de coh�erence spatiale entre appariements
permet d'obtenir une technique de reconnaissance d'objets robuste aux changements de
points de vue et �a l'occultation partielle.

Les mesures des caract�eristiques locales sont les r�eponses de champs r�eceptifs visuels.
Ce terme issu de la biologie permet de mod�eliser le cortex visuel humain comme un en-
semble de champs r�eceptifs visuels. Ces champs sont des capteurs localis�es sur la r�etine
qui r�eagissent �a des stimuli issus des cellules photo-receptives de l'�il, les cônes et les
bâtonnets. Chacun des champs r�eceptifs peut être mod�elis�e par un r�eseau de neurones
qui mesure la pr�esence d'une caract�eristique locale particuli�ere. La reconnaissance par le
syst�eme visuel humain est fond�ee sur l'analyse des r�eponses d'une large gamme de champs
r�eceptifs localis�es sur un maillage dense de la r�etine. En vision par ordinateur, il est pos-
sible de d�e�nir des champs r�eceptifs sur des images. Un champs r�eceptif synth�etique ou
descripteur local est un op�erateur qui mesure la pr�esence d'une caract�eristique locale parti-
culi�ere. La r�eponse du champs r�eceptif est une mesure de la quantit�e d'une caract�eristique
locale particuli�ere pr�esente en un point. L'utilisation d'une base de descripteurs locaux
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permet d'�evaluer en tout point d'une image un vecteur de mesures locales qui forme une
repr�esentation condens�ee du voisinage du point.

1.2 Une strat�egie de reconnaissance d'objets par ap-

pariements de caract�eristiques locales

Cette th�ese pr�esente une technique de mod�elisation d'objets par caract�eristiques lo-
cales pour la reconnaissance suivant deux axes principaux : une �etude de la strat�egie de
mod�elisation et de ses param�etres puis une �etude de deux strat�egies de reconnaissance
utilisant la mod�elisation propos�ee.

La premi�ere partie de cette th�ese (chapitres 3 �a 5) pr�esente une technique de mod�elisa-
tion d'objets par des images les repr�esentant. Pour cela, une strat�egie de mod�elisation des
images est �etudi�ee en �evaluant plusieurs bases de descripteurs locaux et di��erentes tech-
niques d'apprentissages des mesures correspondantes dans une base de mod�eles. L'�etude
de plusieurs bases de descripteurs locaux a pour but d'�evaluer la qualit�e de la repr�esen-
tation locale d'un signal sur ces bases. Cette qualit�e est �evalu�ee par la discrimination qui
est la facult�e d'une base de �ltres de di��erencier les imagettes correspondants �a des points
physiques di��erents. L'�evaluation est faite en mesurant sur une base de test le nombre
de points permettant de reconnâ�tre les objets. Au cours de cette �evaluation, il apparâ�t
qu'une partie des points ne sont pas discriminants et peuvent être rejet�es. Cette �etude
aboutit �a la s�election d'une base de �ltres de d�eriv�ees de Gaussiennes pour sa robustesse
au bruit et pour son param�etrage direct en orientation et en �echelle. L'utilisation d'un
calage automatique en �echelle et en orientation fond�e sur le contenu du voisinage permet
d'obtenir des mesures locales invariantes par rapport �a ces deux param�etres. Ces aspects
sont d�evelopp�es aux chapitres 3 et 4.

Plusieurs strat�egies de mod�elisation des images par descripteurs locaux sont dispo-
nibles dans la bibliographie. Ces strat�egies peuvent être �etudi�ees ind�ependamment du
choix des descripteurs locaux. Une premi�ere classe de techniques propose la mod�elisation
d'une image par l'extraction de points particuliers. Ces points sont projet�es sur l'espace
de caract�eristiques locales. L'appariement de ces points su�t �a obtenir un syst�eme de re-
connaissance. L'inconv�enient de cette approche est la s�election de points qui est di�cile �a
obtenir. Souvent, les points corrects ne sont pas s�electionn�es. Une deuxi�eme classe de tech-
niques mod�elise une image par un histogramme des caract�eristiques locales visibles dans
celle-ci. Cette approche pr�esente l'avantage de mod�eliser l'ensemble des points de l'image
et l'utilisation d'un histogramme r�eduit fortement la quantit�e de m�emoire n�ecessaire au
stockage du mod�ele. L'interpr�etation probabiliste de cet histogramme permet d'obtenir
un syst�eme de reconnaissance tr�es robuste. Par contre, cette approche ne permet pas de
retrouver la pose de l'objet observ�e. De plus, une grande partie de l'information spatiale
est perdue. Nous proposons une strat�egie d'apprentissage issue de ces deux approches.
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Elle consiste �a e�ectuer un apprentissage de l'ensemble des points observ�es. Chaque point
est stock�e comme un couple (vecteur de mesures, identi�cateur) dans une structure de
recherche. Le vecteur est la cl�e de recherche et l'identi�cateur donne la position du point
dans l'image mod�ele. Un appariement est possible pour la majorit�e des points de fa�con
robuste et la conservation de l'information structurelle donne une grande robustesse �a la
technique (voir chapitre 5).

La seconde partie de l'�etude est la strat�egie de reconnaissance �a partir de la base de
mod�eles obtenue dans la premi�ere partie. Deux strat�egies de reconnaissance sont propo-
s�ees : un vote ou transform�ee de Hough peut être e�ectu�e pour obtenir une reconnaissance
robuste avec �evaluation de la pose simultan�ee. L'algorithme de vote posant des probl�emes
importants de param�etrage, un deuxi�eme algorithme a �et�e propos�e qui se fonde sur le
paradigme pr�ediction{v�eri�cation. Une premi�ere recherche g�en�ere des hypoth�eses vrai-
semblables sur le (ou les) objets pr�esents puis une deuxi�eme phase v�eri�e ces hypoth�eses
et s�electionne les objets les plus vraisemblables.

1.3 Contributions principales de cette th�ese

L'�etude th�eorique et exp�erimentale de plusieurs bases de �ltres et de leurs propri�et�es
a permis de s�electionner une base fond�ee sur des d�eriv�ees de Gaussiennes donnant des
mesures invariantes �a l'orientation et �a l'�echelle des images. Une extension de la tech-
nique de s�election du param�etre d'�echelle propos�ee par Lindeberg [Lin98] nous fournit
une description invariante �a l'�echelle. Cette technique novatrice est extensible �a d'autres
probl�emes de vision pour lesquels les variations incontrôl�ees de l'�echelle sont souvent un
probl�eme cl�e.

La mod�elisation int�egrale de la structure des images a �et�e utilis�ee pour former la base
des mod�eles et sa forte redondance permet de d�e�nir une strat�egie de reconnaissance tr�es
robuste. Elle a �et�e utilis�ee pour e�ectuer une �etude syst�ematique des bases de descripteurs
locaux et de leur discriminabilit�e. De plus, le choix consistant �a enregistrer avec chaque
descripteur un identi�cateur de l'image, de la position de l'imagette et de ses param�etres
d'�echelle et d'orientation a permis une utilisation directe de contraintes de coh�erence
spatiale entre appariements distincts.

L'utilisation des strat�egies de reconnaissance sur deux applications montre la validit�e
du syst�eme complet de mod�elisation puis de reconnaissance d'objets dans des conditions
di�ciles : occultation partielle, apprentissage non contrôl�e ou bruit important. De plus,
en utilisant la strat�egie fond�ee sur le paradigme Pr�ediction{V�eri�cation, nous avons pu
mettre en place une coop�eration e�cace avec un syst�eme de reconnaissance fond�e sur
des caract�eristiques spatio{temporels. L'application de la d�etection de la transformation
a�ne entre deux images d'un objet est abord�ee et quelques exemples de d�etection de
similitude entre images montrant des variations importantes sont montr�es. Nos r�esultats
ouvrent de nouvelles perspectives pour cette application grâce �a sa robustesse par rapport
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aux variations d'�echelle.

1.4 Contenu d�etaill�e du rapport par chapitre

Les chapitres de cette th�ese sont r�esum�es ici.

Le chapitre 2 pr�esente un �etat de l'art partiel de techniques de mod�elisation d'objets
fond�ees sur leur apparence. L'apparence d'un objet peut être d�e�ni comme l'ensemble
de tout ce qui observable sur un objet. Cet ensemble peut être �echantillonn�e pour un
objet 3d par une collection d'images qui le repr�esente. L'objet de ce chapitre est de pr�e-
senter cette approche en se fondant sur un ensemble de travaux d�ej�a propos�es dans ce
domaine. Deux sous{classes sont pr�esent�ees : la premi�ere se fonde sur la mod�elisation
globale de l'apparence d'objets en utilisant la technique statistique de l'Analyse en Com-
posantes Principales. Cette mod�elisation pr�esente l'inconv�enient majeur de n�ecessiter une
segmentation et normalisation des objets pour leur mod�elisation et leur reconnaissance.
Pour limiter ces inconv�enients, la deuxi�eme classe est bas�ee sur une mod�elisation locale.
Elle fonde la reconnaissance sur l'appariement de caract�eristiques locales. L'utilisation de
contraintes de coh�erence spatiale permet d'augmenter la robustesse des cette approche.
Nous proposons �a la �n du chapitre une mod�elisation d'objets 3d fond�ee sur leurs appa-
rences par un apprentissage structurel int�egral des images.

Le chapitre 3 pr�esente une �etude th�eorique et exp�erimentale de plusieurs bases de
descripteurs locaux d'images. L'objectif est de s�electionner la base de descripteurs carac-
t�erisant une image de la fa�con la plus concise et pr�ecise possible. Une base obtenue par
une Analyse en Composantes Principales sur des voisinages est �evalu�ee comme extension
de l'approche globale. Cette base de descripteurs permet une caract�erisation optimale
d'images en l'absence de variations des param�etres de points de vue que sont l'�echelle et
la rotation autour de l'axe optique de la cam�era. Par la suite, des bases de �ltres fond�ees
sur des d�eriv�ees de Gaussiennes sont �evalu�ees. L'utilisation des d�eriv�ees de Gaussiennes
jusqu'�a l'ordre 3 permet une description locale des images robuste aux variations des para-
m�etres d'�echelle et d'orientation 2d. La robustesse �a l'orientation est obtenue en utilisant
la propri�et�e d'orientabilit�e des d�eriv�ees de Gaussiennes et l'orientation locale du Gradient.
La robustesse aux variations d'�echelle est obtenue par une s�election automatique du para-
m�etre d'�echelle des �ltres �a partir d'un d�etecteur fond�e sur un op�erateur Laplacien. Cette
base de �ltres invariants en �echelle et en orientation fournit exp�erimentalement un taux
de reconnaissance par un vecteur isol�e tr�es important : plus de 50% des points entrâ�nent
une reconnaissance directe sur les bases de test et moins de 10% des points entrâ�nent
des faux appariements. Cette strat�egie de mod�elisation est tr�es discriminante et permet
de d�e�nir dans le chapitre 6 une strat�egie de reconnaissance d'objets robuste et rapide.
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Le chapitre 4 pr�esente une �etude syst�ematique de la sensibilit�e des descripteurs locaux
utilis�es par rapport �a une large gamme de perturbations. Ces perturbations incluent le
bruit li�e �a la capture d'une image comme la num�erisation ou le 
ou, le changement de
point de vue avec les param�etres d'�echelle et d'orientation et la variation de l'�eclairage
avec, dans le cas d'une variation en intensit�e, la pr�esentation d'une normalisation par
l'�energie fond�ee sur un mod�ele lin�eaire de cam�era. La distribution des distances entre
vecteurs de caract�eristiques locales des di��erentes perturbations est mesur�ee de fa�con �a
�evaluer un seuil sur cette distance permettant de d�ecider de la similarit�e entre vecteurs et
ainsi, la g�en�eration d'hypoth�eses pendant la phase de reconnaissance.

Le chapitre 5 introduit le probl�eme de l'apprentissage d'un mod�ele local pour les
images repr�esentant un objet. Cet apprentissage peut être e�ectu�e suivant plusieurs stra-
t�egies comme la s�election puis l'apprentissage d'un ensemble de points a priori discrimi-
nants via l'usage d'un d�etecteur de points d'int�erêts, ou par l'apprentissage complet du
mod�ele soit par l'utilisation d'histogrammes multidimensionnels avec une perte d'infor-
mation spatiale soit par le stockage de grilles 2d de caract�eristiques locales choisi dans
cette th�ese. Cet apprentissage complet d'un mod�ele local implique des di�cult�es sur le
stockage et la recherche dans ce mod�ele. Une structure de donn�ees simple est impl�ement�ee
et permet une d�etection rapide de vecteurs proches d'un nouveau vecteur de mesures par
l'utilisation d'une strat�egie par \branch and bound". Le mod�ele complet pr�esente de nom-
breux vecteurs similaires entre eux ce qui perturbe la reconnaissance. Plusieurs strat�egies
sont propos�ees pour limiter cette redondance comme l'�elimination des vecteurs �equiva-
lents ou la suppression des vecteurs correspondants �a des imagettes non discriminantes
car extrêmement fr�equentes. Elles permettent de supprimer jusqu'�a 40% des points de la
structure de donn�ees sans perte notable en terme de reconnaissance.

Le chapitre 6 propose une strat�egie de reconnaissance d'objets 3d �a partir d'un ap-
prentissage structurel d'un mod�ele des images repr�esentant les objets. Ce chapitre pose,
d'abord, le probl�eme de l'�evaluation d'une hypoth�ese fond�ee sur des appariements mul-
tiples. Cette �evaluation n�ecessite de pouvoir regrouper des appariements compatibles puis
d'�evaluer, �a des �ns de comparaison entre hypoth�eses, un score pour chacune des hypo-
th�eses. Plusieurs strat�egies de s�election des points �a reconnâ�tre dans une images sont
propos�ees. En particulier, une strat�egie fond�ee sur la s�election des points correspondants
aux vecteurs de caract�eristiques les moins fr�equents dans la base est utilis�ee. Puis, une
strat�egie directe de reconnaissance par vote ou transform�ee de Hough g�en�eralis�ee est
�etudi�ee et permet en particulier une d�etection de similitude 2d entre deux images d'un
même objet. Le chapitre termine par la proposition d'une strat�egie fond�ee sur la para-
digme pr�ediction{v�eri�cation pour la reconnaissance d'objets. Cette strat�egie se d�ecoupe
en deux phases. La premi�ere phase est une g�en�eration d'hypoth�eses vraisemblables par
la recherche de vecteurs de caract�eristiques a priori discriminants, puis, la deuxi�eme est
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une v�eri�cation des hypoth�eses par la v�eri�cation de la pr�esence des voisins des hypo-
th�eses. Cette strat�egie est tr�es discriminante et g�en�ere exp�erimentalement tr�es peu de
faux appariements.

Le chapitre 7 pr�esente deux applications des techniques propos�ees dans cette th�ese :
la premi�ere est l'estimation de position en robotique mobile. Elle consiste �a apparier
l'image vue par le robot avec une image mod�ele prise �a la même position. Cet apparie-
ment permet l'estimation de la position du robot sur un chemin visuel pr�ealablement
e�ectu�e. Une deuxi�eme application est un d�e� : reconnâ�tre des poissons rouges qui sont
des objets vivants et donc incontrôlables aussi bien pendant la phase d'apprentissage que
pour la reconnaissance. Nous avons mis en place un syst�eme faisant coop�erer une tech-
nique d'analyse du mouvement avec la technique de reconnaissance d'objets propos�ee dans
cette th�ese,

Le chapitre 8 analyse les apports de cette th�ese sur la mod�elisation et la reconnaissance
par des caract�eristiques locales. Ces apports incluent la s�election et l'�etude d'une base de
descripteurs locaux fond�ee sur des d�eriv�ees de Gaussiennes. Ses propri�et�es d'�equivariance
�a l'orientation et �a l'�echelle sont �evalu�ees et un strat�egie novatrice de mod�elisation ro-
buste aux variations d'�echelle est propos�ee. Elle consiste �a d�etecter en chaque point une
�echelle caract�eristique de fa�con �a caler les descripteurs suivant cette �echelle et obtenir une
invariance �a l'�echelle. D'autre part, une mod�elisation d'images par l'ensemble des carac-
t�eristiques locales est utilis�ee et permet la d�e�nition d'une strat�egie de reconnaissance
robuste �a l'occultation partielle fond�ee sur le paradigme pr�ediction{v�eri�cation.
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Chapitre 2

Mod�elisations d'objets fond�ees sur

l'apparence

Ce chapitre pr�esente plusieurs techniques de mod�elisations fond�ees sur la notion d'ap-
parence qui ont inspir�e ou compl�etent l'�etude de cette th�ese. Le principe fondamental de
ces techniques est une mod�elisation automatique des objets par tout ce qui observable sur
ceux-ci. Cet ensemble d'observations est appel�e apparence de l'objet et peut être d�ecrit
par une collection des vues possibles de cet objet lorsque les param�etres de vue comme
la position ou l'�eclairage varient. Chaque vue est d�e�nie par rapport �a un capteur qui,
dans le cadre de cette th�ese, est une cam�era. Une vue est une image repr�esent�ee par
un tableau 2d et un objet est repr�esent�e par une collection d'images. D'autres capteurs
peuvent être utilis�es tel un capteur laser. Dans le cas d'objets mobiles, un point de vue
peut être d�e�ni comme une s�equence d'images captur�ees par une cam�era repr�esent�ee par
une tableau 3d. La reconnaissance est obtenue par l'appariement entre une nouvelle vue
d'un objet et une vue mod�ele.

La collection d'images repr�esentant un objet est un �echantillonnage d'une fonction
th�eorique donnant toutes les apparences de l'objet suivant les conditions d'observations.
Cette fonction donne l'intensit�e lumineuse pour toutes les positions possibles d'un obser-
vateur. Adelson et Bergen [AB91] lui donnent le nom de fonction pl�enoptique 1. Elle
capture toute la variabilit�e que l'on peut trouver dans les images d'un objet. L'intensit�e lu-
mineuse sur la r�etine d'un observateur varie suivant 7 param�etres : I(�;�; �; t; Vx; Vy; Vz).
Le couple (�;�) est la position sur la r�etine, � est la longueur d'onde pour laquelle est
observ�ee l'intensit�e lumineuse, t est l'instant d'observation et (Vx; Vy; Vz) est la position
de l'observateur dans la sc�ene. En pratique, la cam�era e�ectue une int�egration sur le para-
m�etre �. En vision par ordinateur, cette fonction peut être param�etr�ee de fa�con �equivalente
en consid�erant un plan image �ctif �a distance unit�e de la pupille par I(x; y; �; t; Vx; Vy; Vz)
avec (x; y) les coordonn�ees dans ce plan image.

1. Pl�enoptique est un terme issu des racines latines plenus complet et opticus voir.
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Objet 3d

�Eclairage �

Position [Vx; Vy; Vz]
Angle [�; �]

I(�; �; �; t; Vx; Vy; Vz)

Fig. 2.1 { Illustration de la Fonction pl�enoptique I de l'apparence d'une sc�ene. Cette
fonction admet 7 param�etres d�e�nissant la position de l'observateur, l'instant et la lon-
gueur d'onde de l'observation. Cette fonction d�ecrit tout ce qu'il est possible de voir dans
la sc�ene.

Cette mod�elisation repr�esente un objet par une collection d'images montrant toutes ses
apparences. Deux strat�egies de mod�elisation des images sont pr�esent�ees ici : l'apprentissage
global de chacune des images en consid�erant qu'une image repr�esentant un objet est un
mod�ele complet et indivisible de l'objet ce qui ne permet pas facilement d'appariement
si une partie de cette image est modi��ee par exemple par la pr�esence d'un deuxi�eme
objet ou d'un fond non uniforme. Pour limiter ces inconv�enients, d'autres techniques
repr�esentent les images par des mesures locales qui suppriment les pr�e-traitements comme
la segmentation et la normalisation n�ecessaires �a une mod�elisation globale d'images. De
plus, l'occultation partielle d'un objet n'est plus un obstacle �a la reconnaissance.

2.1 Mod�elisation d'objets par une collection d'images

Un objet peut être mod�elis�e par une collection d'images formant un �echantillonnage
de la sph�ere des vues possibles. La pr�ecision de cet �echantillonnage doit être fond�ee sur la
vitesse de variation des images de l'objet par rapport aux changements de point de vues.
La mod�elisation est correcte si toute nouvelle prise de vue de l'objet est similaire �a l'une
des images de l'�echantillonnage. Dans le cadre de la reconnaissance, ceci se traduit par le
fait qu'il doit être possible d'apparier toute nouvelle image de l'objet �a l'une des images
de cet �echantillonnage. La �gure 2.2 montre l'exemple de l'�echantillonnage de la sph�ere
des vues possibles d'un objet en consid�erant une seul param�etre de rotation.
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Fig. 2.2 { Sous-ensemble des 72 images de l'objet 8 de la base Columbia pr�esent�ee en
annexe A.1. La mod�elisation d'un objet est e�ectu�ee par une collection d'images de cet
objet formant un �echantillonnage de la sph�ere des vues possibles.

2.1.1 Appariements visuels

L'appariement direct d'images ou d'imagettes est utilisable sous des restrictions assez
s�ev�eres des points de vues envisageables et pour un objet simple. Il peut être utilis�e e�ca-
cement pour l'appariement d'indices visuels comme par Lan [Lan97] entre deux images
ou pour le suivi d'objets. Cet appariement direct utilise une mesure de corr�elation entre
images pour mettre en correspondance une image avec un mod�ele. Di��erentes techniques
de corr�elation peuvent être utilis�ees suivant les conditions exp�erimentales (voir Martin

[MC95]). N�eanmoins, cette approche ne peut pour des raisons de complexit�e, être direc-
tement appliqu�ee pour de nombreux objets sous de multiples points de vues. Il faut, en
e�et, e�ectuer un parcours exhaustif de toutes les images mod�eles de fa�con �a d�eterminer
l'image la plus proche de celle observ�ee. Il est possible de remplacer ce parcours exhaus-
tif par un adressage direct dans un espace de caract�eristiques de faible dimensionnalit�e
obtenu par une technique statistique comme le montre la section suivante.

2.1.2 Application �a la reconnaissance d'objets

La transformation de Karhunen-L�ve (ou Analyse en Composantes Principales ) per-
met de d�eterminer un sous-espace optimal pour la repr�esentation d'un ensemble de don-
n�ees. En vision par ordinateur, cette technique est adapt�ee au probl�eme de reconnais-
sance d'objets. L'espace est optimal dans le sens o�u il minimise le nombre de dimensions
n�ecessaires pour repr�esenter une proportion �x�ee de la variance des donn�ees. Ainsi, le
sous-espace de repr�esentation obtenu d�ecrit les donn�ees avec le minimum de dimensions.
D'autre part, les distances dans ce sous-espace sont une approximation d'une mesure de
corr�elation dans l'espace image initial. Cet espace de repr�esentation est tr�es discrimi-
nant pour des tâches de reconnaissance d'objets ou de sc�enes n�ecessitant un appariement
d'images.

La technique statistique de l'acp permet de d�e�nir un nouvel espace de repr�esen-
tation d'images ou, plus g�en�eralement, d'un signal num�erique vectoriel. Les dimensions
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de l'espace de repr�esentation sont d�e�nies par des descripteurs appel�es images propres 2.
Sirovitch et Kirby [SK87] ont propos�e cette repr�esentation pour caract�eriser, puis
reconnâ�tre des visages. Par la suite, Turk et Pentland [TP91, Tur91] ont utilis�e cette
technique a�n de r�ealiser un syst�eme temps-r�eel de reconnaissance de visages. Une d�e-
tection et segmentation du visage est e�ectu�ee en analysant le mouvement entre images,
puis l'image est normalis�ee (suppression du fond et redimensionnement) et projet�ee sur
l'espace propre. Les points proches dans cet espace correspondent �a des visages simi-
laires ce qui permet une reconnaissance �able. Cette technique peut être g�en�eralis�ee �a
une large gamme d'objets et peut être utilis�ee dans les domaines de la reconnaissance
d'objets rigides [PPP98], la reconnaissance d'objets non rigides comme des gestes ou
des visages [MC97, MHC98, FG98], la compression d'images vid�eo [CCBS97, VSC99]
ou pour l'estimation de position d'un robot mobile par appariement d'images [PC98,
Pou98, WSV99] ou par appariement de donn�ees t�el�em�etriques issues d'un capteur La-
ser [CWS98, Wal97].

L'espace de repr�esentation obtenu par acp permet de g�en�eraliser la repr�esentation
par une collection d'images en une repr�esentation par une vari�et�e o�u une interpolation est
e�ectu�ee entre les points repr�esentants les images. Cette g�en�eralisation a �et�e propos�ee dans
le cadre d'un syst�eme de reconnaissance d'objets 3d. La repr�esentation d'un objets par
une vari�et�e supprime l'�echantillonnage de plusieurs param�etres de la fonction pl�enoptique
comme l'�eclairage ou le point de vue.

La section suivante pr�esente une description pr�ecise de l'approche de la reconnaissance
d'objets par une acp sur les images repr�esentant les objets.

2.1.3 Reconnaissance d'objets 3d par Images Propres

La technique de reconnaissance d'objets par images propres telle qu'elle est propos�ee,
par exemple, par Murase et Nayar [MN95] est fond�ee sur la technique de l'Analyse
en Composantes Principales des vecteurs images repr�esentant les points de vues possibles
des objets. Chaque image d'apprentissage est repr�esent�ee par un point dans un espace de
repr�esentation. L'ensemble des points correspondants aux images de la base d'apprentis-
sage forme la base des mod�eles. L'appariement d'une nouvelle image est obtenu par sa
normalisation en luminance et en �echelle. Cette normalisation limite le nombre d'appa-
rences possibles pour un objet. Puis l'image est projet�ee sur l'espace de description et
le point obtenu peut être appari�e avec ses plus proches voisins dans la base des mod�eles
de fa�con �a obtenir l'identi�cation et la pose de l'objet. Cet appariement est e�ectu�e de
fa�con rapide par l'utilisation d'une structure de donn�ees adapt�ee pour stocker la base des
mod�eles.

2. En anglais : EigenImages
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Apprentissage des images par Analyse en Composantes Principales : Les sta-
tistiques procurent la transformation de Karhunen-L�ve [Fuk90] pour r�eduire le nombre
de dimensions d'un ensemble de donn�ees en �evaluant les directions de l'espace les plus
repr�esentatives (en terme de variance). Ces directions sont appel�ees les composantes prin-
cipales des donn�ees.

Base de donn�ees
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Fig. 2.3 { Reconnaissance d'une image. Ce sch�ema illustre la strat�egie de reconnaissance
d'objets propos�ee parMurase et Nayar . Une image de la sc�ene est captur�ee, puis l'objet
contenue dans celle-ci est segment�e puis normalis�e en taille. L'image obtenue est projet�ee
sur l'espace de description A. Le vecteur 
 obtenu est recherch�e dans la base de mod�eles.
Les vecteurs Mk des vari�et�es les plus proches sont appari�es �a ce vecteur. La distance
distk entre 
 et Mk donne un indice de con�ance sur les appariements. Sur l'exemple, le
vecteur M1 correspond �a une hypoth�ese d'image mod�ele correcte.

{ Donn�ees : un ensemble de N images Jk normalis�ees de taille w � h. L'objectif est
de repr�esenter cet ensemble J = fJ1; J2; : : : ; Jk; : : : ; JNg de fa�con minimale. Plus
pr�ecis�ement le nombre d'octets permettant de repr�esenter chaque image doit être le
plus petit possible. Les images Jk sont interpr�et�ees comme des vecteurs de longueurs
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L = w�h. Une matrice J est d�e�nie comme la concat�enation des vecteurs colonnes
Jk. J est une matrice de dimensions L�N :

J = [J1J2 : : : Jk : : : JN ]

{ Calcul de la matrice de covariance : soit �J le vecteur moyen de l'ensemble J obtenu
par :

�J =
1

N

NX
k=1

Jk

Soit ~Jk l'image Jk dont on soustrait la moyenne �J et ~J la matrice ainsi obtenue.

~Jk = Jk � �J
~J = [ ~J1 ~J2 : : : ~Jk : : : ~JN ]

Une fois ces �el�ements d�e�nis, il est possible de calculer Q la matrice de covariance
de J :

Q =
1

N
~J ~J t

{ Calcul des vecteurs propres et des valeurs propres : les techniques de Househol-
der ou de Jacobi [PFTV86] permettent de diagonaliser la matrice Q et d'obte-
nir un ensemble V de vecteurs propres et de leurs valeurs propres associ�ees : V =
f(�1; �1); (�2; �2); : : : ; (�i; �i); : : : ; (� ~m; � ~m)g d�e�nis par l'�equation suivante :

i 2 [1 : ~m], Q�i = �i�i

ou, matriciellement, Q = ���t

avec � la matrice L � ~m compos�ee des vecteurs �i et �o la matrice diagonale
compos�ee des valeurs propres �i. ~m est le nombre de dimensions de l'espace propre,
il est donn�e par : ~m = min(L� 1; N � 1). Les valeurs propres sont tri�ees par ordre
d�ecroissant. Elles repr�esentent les variances sur chacune des dimensions d�e�nies par
les vecteurs propres.

{ S�election d'un sous-espace de repr�esentation : la s�election des vecteurs propres cor-
respondant aux plus grandes valeurs propres permet de repr�esenter la majeure partie
de la variance des donn�ees sur un sous-espace. Il est possible, de plus, de choisir le
nombre de dimensions comme une fonction de la variance conserv�ee par la pro-
jection. Le choix d'une conservation de X% de la variance donne le nombre de
dimensions suivant l'�equation suivante :

soit m le plus petit entier tel que

Pm

1 �iP ~m
1 �i

> X%

Le choix des m premiers vecteurs �i d�e�nit un espace de repr�esentation A mainte-
nant X% de la variance des donn�ees de la base d'apprentissage.
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{ Apprentissage des images : chaque image est projet�ee sur l'espace A, le vecteur de
mesures M obtenu est stock�e en association avec un identi�cateur Id de l'image
dans une base de mod�eles. Cette base doit permettre un acc�es rapide aux plus
proches voisins d'une nouvelle projection pour e�ectuer la reconnaissance. Le cha-
pitre 5 et l'annexe B pr�esentent une structure de donn�ees et les algorithmes associ�es
permettant ce type d'acc�es. L'apprentissage propos�ee dans ce paragraphe mod�elise
la vari�et�e de l'apparence des objets par une collection de points extraits de cette
vari�et�e. Il est possible d'e�ectuer une interpolation entre ces points de fa�con �a re-
pr�esenter la vari�et�e elle-même commeMurase le propose.

Reconnaissance : l'objectif consiste �a identi�er un objet ainsi que sa pose dans une
nouvelle image. Pour cela, il est n�ecessaire de normaliser cette image puis de la projeter sur
l'espace A en obtenant ainsi un vecteur 
 de repr�esentation. La recherche des vecteursM
proches de 
 dans la base de mod�eles permet d'obtenir une reconnaissance associ�ee avec
une valeur de con�ance : la distance entre 
 etM. Une distance faible correspond �a une
forte valeur de corr�elation entre l'image correspondante de la base et la nouvelle image.
En e�et, le calcul de la distance euclidienne entre deux vecteurs 
1 et 
2 de A est une
approximation de la distance entre les images J1 et J2 d'origine.

Un sch�ema de la phase de reconnaissance est pr�esent�ee sur la �gure 2.3. Murase

et Nayar obtiennent des taux de reconnaissance tr�es �elev�es sur des bases de l'ordre de
1000 images. Cela prouve la faisabilit�e d'un syst�eme de reconnaissance temps-r�eel bas�e
sur l'apparence.

2.1.4 Fiabilit�e d'un syst�eme de reconnaissance fond�e une mod�e-

lisation par des images

La technique pr�esent�ee est fond�ee sur l'appariement entre images. N�eanmoins cet ap-
pariement est di�cile car il n'est pas possible d'�echantillonner la sph�ere des vues suivant
l'ensemble des perturbations envisageables. Il est, en particulier, di�cile d'inclure les cas
d'occultation partielle d'objets dans l'apprentissage. G�en�eralement, ces techniques sont d�e-
coup�ees en deux phases : segmentation et normalisation des images pour r�eduire l'espace
des images envisageables puis mod�elisation dans l'espace de description. Ces m�ethodes
sont intrins�equement globales car l'objet �a reconnâ�tre doit être nettement segment�e et
s�epar�e de son fond pour lui permettre d'être correctement normalis�e puis �nalement re-
connu. Ce processus coûteux est souvent di�cile voir impossible �a e�ectuer. Dans un
environnement complexe, un objet apparâ�tra fr�equemment partiellement occult�e et ne
sera pas reconnaissable. Des techniques statistiques de projection bas�ees sur le principe
de Description de Longueur Minimale (ou mdl) peuvent être utilis�ees si aucune norma-
lisation n'est n�ecessaire et si l'image est tr�es faiblement occult�ee [LBE97]. Mais cette
technique reste limit�ee et ne peux permettre une reconnaissance robuste sur de grandes
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bases d'objets. La section suivante propose de reconnâ�tre non plus une image compl�ete
d'un objet mais des sous-images de cet objet aussi petites que possible. Ainsi, lors de
la phase de reconnaissance, il est fortement probable que plusieurs sous-images soient
int�egralement visibles et permettent ainsi la reconnaissance des objets.

2.2 Mod�elisation par caract�eristiques locales

Une image est mod�elis�ee par un ensemble de vecteurs de mesures de caract�eristiques
locales obtenus �a di��erentes positions. Chacun des vecteurs est �evalu�e �a partir d'une
portion de l'image ou imagette. Plus les imagettes sont petites, plus la repr�esentation est
locale et donc robuste �a l'occultation partielle ou aux modi�cations du fond de l'image. La
reconnaissance est obtenue par l'appariement de ces vecteurs de mesures repr�esentant les
imagettes. L'utilisation de crit�eres de coh�erence spatiale entre les positions d'origine des
vecteurs appari�es permet de lever les ambigu��t�es li�ees �a la pr�esence d'imagettes semblables
entre des objets di��erents.

Plusieurs approches ont �et�e employ�ees pour e�ectuer une mod�elisation d'objets par des
caract�eristiques locales pour la reconnaissance. Trois classes d'approches sont propos�ees
ici :

1. Reconnaissance fond�ee sur l'appariement de caract�eristiques locales.

2. Reconnaissance fond�ee sur l'appariement de graphes de caract�eristiques locales.

3. Reconnaissance fond�ee sur des statistiques sur les caract�eristiques locales.

2.2.1 Reconnaissance par appariement de caract�eristiques lo-

cales

Cette approche n�ecessite de d�e�nir un espace de repr�esentation des caract�eristiques
locales not�e A. Les images sont repr�esent�ees par un ensemble de points de l'espace A.
L'algorithme de mod�elisation employ�e est le suivant :

{ Projection d'un ensemble de points sur un espace de descripteurs locaux A. Le
choix des points d�epend de crit�eres locaux par l'utilisation d'un d�etecteur de points
d'int�erêts ou globaux pour s�electionner des points de mesures aussi di��erentes les
unes des autres que possible.

{ Apprentissage de ces points associ�es �a des identi�cateurs dans une base de mod�eles
ou apprentissage simultan�e des points projet�es et des relations spatiales entre eux.

La reconnaissance est fond�ee sur l'appariement de vecteurs de mesures obtenus sur une
nouvelle image avec ceux disponibles dans la base de mod�eles. Une technique de vote ou
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de transform�ee de Hough peut être employ�ee directement pour s�electionner l'objet le plus
vraisemblable.

Une premi�ere base de repr�esentation du signal est une extension directe des approches
globales par \images propres". Elle est obtenue en d�ecomposant les images d'un objet en
imagettes aussi petites que possible de fa�con �a garantir que, dans toute nouvelle image de
l'objet, une partie des imagettes sera pr�esente et donc reconnaissable. Cette approche est
d�evelopp�ee �a la section 3.3. Ikeuchi [OI96, OI97] nomme les descripteurs obtenus par
l'application de la technique acp sur ces imagettes des \fenêtres propres" 3. Une partie des
imagettes de chaque image mod�ele sont s�electionn�ees puis projet�ees sur un sous-espace
de l'espace propre. Ikeuchi propose un double crit�ere de s�election des fenêtres fond�e
sur leur qualit�e locale (d�etecteur de Tomasi et Kanade [TK91]) et sur leur qualit�e
globale (unicit�e). Cet aspect est repris �a la section 5.1.1. Le syst�eme donne des r�esultats
int�eressants de reconnaissance sur des bases de quelques objets. Les images de test sont
constitu�ees par plusieurs objets simultan�es et montrent la robustesse de la technique �a
l'occultation partielle. La robustesse aux variations en orientation des objets est obtenue
par apprentissage des objets sur de multiples points de vues. Seule la translation est
possible entre un objet et son mod�ele. N�eanmoins, la perte de la normalisation globale en
�echelle rend la technique sensible aux variations de l'�echelle entre les images mod�eles et
les images de test.

Les vecteurs de mesures obtenus par un apprentissage par acp sont sensibles aux va-
riations de l'�eclairage. Selon Krumm [Kru97], il est possible de limiter cette sensibilit�e
en utilisant des caract�eristiques binaires. Des imagettes carr�ees binaris�ees sont extraites
des images mod�eles puis utilis�ees comme cl�es dans un dictionnaire 4. Les exp�erimentations
utilisent un objet unique qui est reconnu parmi d'autres objets relativement similaires.
Il s'agit d'un objet 2d dont seuls les param�etres d'orientation et de translation sont va-
riables. La robustesse �a l'orientation est obtenue par l'apprentissage simultan�e de 360
points de vue. Les cl�es binaires propos�ees pr�esentent une robustesse �a l'orientation inf�e-
rieure �a 1�. Ces r�esultats pour un seul objet ne sont pas tr�es convainquants et encouragent
�a ne pas utiliser de donn�ees binaires comme caract�eristiques locales stables. De plus, la
robustesse �a l'�echelle apparâ�t, similairement �a l'approche par fenêtres propres, di�cile �a
obtenir.

De fa�con �a supprimer la phase d'apprentissage inh�erente �a l'acp, il est possible d'utiliser
des base de descripteurs Gaussiens. Ces bases pr�esentent des propri�et�es de param�etrage

3. Eigen Windows
4. Le terme dictionnaire est utilis�e au sens algorithmique. Il s'agit d'une table dont les �el�ements sont

des couples (cl�e, identi�cateur). Cette table permet de retrouver un identi�cateur correspondant �a une
cl�e exacte. Une impl�ementation classique d'un dictionnaire est une table de Hash Code.
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en �echelle et en orientation tr�es appropri�ees pour acc�eder �a une repr�esentation invariante �a
ces deux param�etres et donc moins coûteuse en m�emoire. L'objectif consiste �a choisir une
base de descripteurs qui approche aussi pr�ecis�ement que possible les imagettes observ�ees
par un nombre de descripteurs aussi faible que possible. L'approximation est d'autant
plus ad�equate qu'elle di��erencie au mieux les imagettes observ�ees. Une approximation
classique d'une fonction en un point A = (xA; yA) est l'approximation de Taylor pour
une fonction J(x; y) donn�ee par la formule suivante :

J(x; y) = J(xA; yA) + (x� xA)
@J(xA; yA)

@x
+ (y � yA)

@J(xA; yA)

@y
+ : : :+O(xn; yn)

L'ensemble des d�eriv�ees jusqu'�a l'ordre n forme un vecteur repr�esentant le signal autour
du point A. Ce vecteur est appel�e \Jet Local" par Koenderink [KvD87] et permet
une repr�esentation concise du signal. Les d�eriv�ees peuvent être calcul�ees de fa�con stables
en utilisant des descripteurs d�eriv�ees de Gaussiennes. Nous �etudions cette approche plus
pr�ecis�ement �a la section 3.4.1.

Rao [RB95] propose de repr�esenter un objet par un ensemble de vecteurs de me-
sures locales fond�ees sur des descripteurs d�eriv�ees de Gaussiennes. Le vecteur propos�e est
constitu�e de 45 dimensions: chacunes d'entre elles est d�e�nie par une d�eriv�ee de Gaus-
sienne. L'utilisation de 5 �echelles et 9 d�eriv�ees par �echelle donne les 45 dimensions. Les 9
d�eriv�ees sont r�eparties sur les ordre 1, 2 et 3. L'utilisation des propri�et�es d'orientabilit�e
des d�eriv�ees de Gaussiennes permet �a ces vecteurs d'être invariants �a l'orientation 2d. La
mod�elisation est fond�ee sur l'enregistrement de ces vecteurs dans une base de mod�eles
puis la reconnaissance est e�ectu�ee en recherchant des vecteurs similaires �a ceux obser-
v�es dans une nouvelle image. Le grand nombre de dimensions rend cette recherche tr�es
discriminante. Les faux appariements sont tr�es peu fr�equents.

Les exp�eriences pr�esent�ees �evaluent la reconnaissance en fonction du nombre d'�echelles
utilis�ees et non pas en fonction de la valeur de l'�echelle utilis�ee. Les r�esultats sur la taille
des imagette pr�esent�es �a la section 3.3.3 montrent qu'en absence d'occultation partielle
le taux de reconnaissance est d'autant plus �elev�e que les imagettes sont grandes. Ainsi,
il est probable que la discrimination obtenue entre les objets soit principalement due aux
imagettes les plus grandes.

Schmid et Mohr [Sch96] proposent un syst�eme de reconnaissance d'objets dans
lequel l'apprentissage est e�ectu�e suivant trois phases successives : extraction de points
d'int�erêt par un d�etecteur de Harris , puis caract�erisation de ces points par des vecteurs
de mesures locales et stockage de ces vecteurs dans une base de mod�eles. Les vecteurs de
mesures utilis�es sont des invariants di��erentiels fond�es sur des d�eriv�ees de Gaussiennes
propos�es par Koenderink [KvD84]. (voir section 3.4.2). La reconnaissance sur des
images inconnues reprend les deux premi�eres phases puis e�ectue un appariement des
vecteurs de mesures similaires. La reconnaissance est obtenue via un algorithme de vote.
Cet algorithme s'av�ere su�sant dans de nombreux cas d'autant plus que pour des bases
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plus di�ciles (nombreux objets similaires), l'utilisation de crit�eres de coh�erence spatiale
diminue fortement le nombre de faux appariements.

N�eanmoins, la s�election de points d'int�erêts est le maillon faible de la m�ethode, il est
di�cile d'obtenir un d�etecteur r�eellement stable par rapport aux di��erentes conditions
d'enregistrement. Il est, en particulier, di�cile de d�e�nir un d�etecteur de points d'int�e-
rêts robuste aux variations de l'�echelle. Ces approches sont fond�ees sur l'appariement de
vecteurs de mesures locales avec, pour certaines, une augmentation de la discrimination
par l'utilisation de crit�eres de coh�erence spatiale. Les approches pr�esent�ees dans la section
suivante fondent leur reconnaissance sur des graphes des caract�eristiques locales souvent
peu discriminantes en elles-mêmes.

2.2.2 Reconnaissance par appariement de graphes de caract�e-

ristiques locales

Cette section pr�esente une strat�egie de reconnaissance par l'appariement simultan�e
de caract�eristiques locales et de graphes de ces caract�eristiques locales. La discrimination
est principalement obtenue par les graphes de caract�eristiques et non par les caract�eris-
tiques elles-mêmes. Les appariements de graphes pr�esentent une di�cult�e combinatoire
importante.

Camps [CHK97] propose une d�ecomposition des objets en �el�ements simples. La d�e-
�nition propos�ee d'un �el�ement simple est fond�ee sur l'algorithme de segmentation : les
�el�ements simples sont des surfaces polynomiales approximativement ferm�ees, non recou-
vrantes qui forment une partition optimale de l'image suivant un principe de description
de longueur minimale ou mdl 5. L'apparence de chacun des �el�ements est apprise en uti-
lisant la technique de Murase et Nayar de reconnaissance par images propres. Cette
approche rem�edie �a l'inconv�enient de l'approche globale de Murase en optant pour une
segmentation en �el�ements simples des images. Les �el�ements simples �etant appris sous
une �echelle canonique, leur reconnaissance est ind�ependante de l'�echelle des objets dans
l'image. Une image est repr�esent�ee par un graphe des relations g�eom�etriques entre ses
�el�ements simples. L'appariement d'un nouvelle image est obtenu par la reconnaissance
simultan�ee des �el�ements simples et du graphes des relations entre ces �el�ements.

La segmentation en �el�ements simples n'est pas un processus accessible dans le cas
g�en�eral et constitue la faiblesse de cette approche. La reconnaissance de ces �el�ements
n�ecessite, en e�et, leur segmentation pr�ealable correcte pour permettre leur normalisation
en �echelle.

Nelson et Selinger [NS98] utilisent des caract�eristiques locales fond�ees sur des
contours pour obtenir un syst�eme de reconnaissance robuste. Leur technique consiste �a
appliquer un d�etecteur de contours sur les images d'apprentissage puis �a s�electionner
les plus longs contours comme caract�eristiques principales. L'adjonction �a ces caract�eris-

5. Minimum Description Length
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tiques principales des contours les intersectant �a l'int�erieur d'une fenêtre 21 � 21 permet
d'obtenir des indices visuels locaux et robustes aux variations d'�eclairage, d'�echelle et
d'orientation. Le regroupement des indices de bas niveaux (des contours) permet d'obte-
nir des caract�eristiques tr�es discriminantes. Une base de 24 objets 3d assez simples est
utilis�ee pour valider ces descripteurs dans le cadre d'un syst�eme de reconnaissance. La
reconnaissance apparâ�t largement fond�ee sur les contours ext�erieurs des objets et la ma-
jorit�e de ces contours apparaissent dans les images de test même en pr�esence d'occultation
partielle ou d'un fond non uniforme. Le choix de caract�eristiques fond�ees sur des contours
parâ�t assez limitatif pour la gamme d'objets mod�elisables : des objets fortement textur�es
risquent, par exemple, de noyer la technique dans un trop grand nombre de contours peu
informatifs.

Des caract�eristiques locales tr�es simples peuvent être utilis�ees en mettant l'accent
sur la forte discrimination donn�ee par le graphe des relations g�eom�etriques entres ces
caract�eristiques. Ainsi, Fleuret [JF96] a d�e�ni 32 classes d'imagettes 5� 5 qui sont
d�etermin�ees par leur topographie (uniforme, bord, coin, texture). Ceci permet d'associer
�a chaque pixel d'une image un code dans l'intervalle [1 : 32]. La limitation de ce code �a
32 valeurs ne lui permet d'être pas discriminant en lui-même. Par contre, la mod�elisation
des images comme un graphe de relations entre chacun des codes donne la discrimination
�a cette technique. Une strat�egie d'apprentissage automatique des images est utilis�ee et
g�en�ere pour chaque image plusieurs graphes de repr�esentation dans une base de mod�eles.
La reconnaissance est obtenue par l'appariement d'un graphe extrait d'une image avec l'un
des graphes de la base des mod�eles. Cet appariement est obtenu grâce �a la structuration
de la base des mod�eles en un arbre de d�ecision. Les r�esultats donn�es par l'auteur sont
limit�es �a des bases de quelques images et ne semblent pas extensibles �a de plus grandes
bases pour des raisons de complexit�e.
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Fig. 2.4 { Exemple de graphe de d�etection de la classe \Mouth" Le point P est caract�eris�e
par la pr�esence d'une caract�eristique A dans la case MO (pour Nord-ouest) et par l'absence
d'une caract�eristique B dans la case S (pour Sud).
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Guarda [GLL98] a �etendu la repr�esentation par graphes de caract�eristiques �a une re-
pr�esentation par programmes sur un ensemble de caract�eristiques. Cette extension permet
d'acc�eder �a la classi�cation d'objets. Ces programmes sont obtenus par un apprentissage
g�en�etique sur des classes d'objets comme les �el�ements du visages (bouche, yeux, nez).
Les caract�eristiques elles-mêmes ne sont pas d�e�nies �a l'avance mais extraites des images
par apprentissage. Ces programmes peuvent être symbolis�es par des graphes centr�es sur
les �el�ements �a reconnâ�tre puis �etiquet�es par des op�erateurs logiques qui permettent de
mod�eliser des relations complexes entre caract�eristiques locales comme la caract�eristique
B est pr�esente au sud du point P et la caract�eristique A n'est pas pr�esente au nord-ouest
de P . Plus pr�ecis�ement, cette relation sera repr�esent�ee par l'expression :

Mouth = (AND(NOT (existe A dans zone NO?))(existe B dans zone S?))

Cette expression est visualis�ee sur la �gure 2.4. Il est important de noter que la notion
de pr�esence d'une caract�eristique dans une zone est spatialement assez 
oue et permet
d'accepter des variations assez importantes en position.

La caract�eristique importante de ces derni�eres approches est l'inclusion d'informations
spatiales dans la mod�elisation par caract�eristiques locales d'objets ou de classes d'objets.
Ces approches motivent l'utilisation de crit�eres spatiaux pour une grande discrimination
entre objets. L'explosion combinatoire de certaines approches est souvent li�ee �a l'utilisa-
tion de caract�eristiques locales peu discriminantes comme pour Fleuret qui n'utilise que
32 classes d'indices visuels. Le chapitre 6 montre que l'ajout d'information sur les rela-
tions spatiales entre caract�eristiques locales discriminantes am�eliore de fa�con cons�equente
la robustesse de la technique de reconnaissance propos�ee sans entrâ�ner une explosion
combinatoire.

2.2.3 Reconnaissance par �evaluation statistique de caract�eris-

tiques locales

Une strat�egie orthogonale qui �evite l'appariement de caract�eristiques peut être utilis�ee.
Elle se fonde sur la comparaison des distributions de caract�eristiques locales.

Une technique de reconnaissance fond�ee sur des statistiques de couleurs a �et�e intro-
duite par Swain et Ballard [SB91] en 1991. Cette technique consiste �a repr�esenter
un objet par un histogramme tridimensionnel des couleurs pr�esentes dans une image de
cet objet. Cette information est apparue, en l'absence de variations de l'�eclairage, comme
su�samment discriminante pour e�ectuer une reconnaissance d'objets. Cette approche
a �et�e �etendue �a la repr�esentation d'une image par des histogrammes multidimensionnels
de champs r�eceptifs (ou caract�eristiques locales) par Schiele [SC96] qui a obtenu un
syst�eme de reconnaissance d'objets sans appariements de points tr�es e�cace. L'interpr�e-
tation des histogrammes en terme de probabilit�es d'apparition des caract�eristiques locales
li�ee �a l'utilisation de la r�egle de Bayes permet �a cette technique une grande robustesse
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�a diverses perturbations des images comme l'occultation partielle. Cette approche est
d�evelopp�ee �a la section 5.1.2.

2.3 Motivations pour la d�e�nition d'une nouvelle stra-

t�egie de reconnaissance

Les strat�egies de reconnaissance propos�ees dans les sections pr�ec�edentes fournissent des
motivations sur ce qu'un syst�eme de reconnaissance fond�e sur l'apparence doit contenir :

{ La mod�elisation d'un objet par une collection d'images repr�esentant ses di��erentes
apparences est une strat�egie tr�es e�cace en reconnaissance. Les images de cette
collection forment un �echantillonnage de la sph�ere des vues de l'objet.

{ La mod�elisation par caract�eristiques locales des images est robuste par rapport �a
de nombreuses perturbations du signal comme le bruit ou l'occultation partielle. La
suppression des �etapes de segmentation et normalisation augmente la robustesse.

{ Une mod�elisation de la structure spatiale des images est tr�es discriminante pour la
reconnaissance. Elle permet d'utiliser plusieurs caract�eristiques simultan�ees de fa�con
optimale.

{ La repr�esentation des caract�eristiques locales de l'ensemble d'une image comme un
histogramme multidimensionnel d�emontre l'int�erêt d'une mod�elisation compl�ete de
l'image et non d'une mod�elisation par extraction de points caract�eristiques.

La strat�egie de la reconnaissance propos�ee dans cette th�ese se fonde sur cet ensemble
de le�cons. Elle utilise une mod�elisation de la structure spatiale des images par des ca-
ract�eristiques locales et de leur relations. Cette mod�elisation sera appel�ee Mod�elisation
structurelle par caract�eristiques locales. Elle peut être r�esum�ee suivant trois axes :

{ S�election d'une base de descripteurs locaux qui d�e�nissent l'espace de repr�esentation.
Ces descripteurs permettent de mesurer des caract�eristiques locales pr�esentes sur
les images. Chaque image peut être repr�esent�ee dans l'espace A d�e�ni par cette
base de descripteurs locaux. Un point de A (appel�e vecteur de mesures sur les
caract�eristiques locales) est associ�e �a chaque point (ou voisinage) d'une image. Cette
�etude est e�ectu�ee dans le chapitre 3. Le chapitre 4 montre une �evaluation de la
stabilit�e des vecteurs de mesures par rapport �a di��erentes perturbations des images.

{ Mod�elisation des images mod�eles en associant �a chaque point d'une image un point
de A. Une image est, ainsi, repr�esent�ee par une grille 2d dans l'espace A. Cette
phase de construction d'une base de mod�eles est appel�ee phase d'apprentissage. Cet
aspect est �etudi�e dans le chapitre 5.
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{ Comme pour les techniques de reconnaissance �a base de caract�eristiques locales pr�e-
sent�ees, la reconnaissance est fond�ee sur l'appariement entre des vecteurs de mesures
des images mod�eles et ceux des images de test. La connaissance des relations g�eo-
m�etriques entre les vecteurs de mesures permet d'augmenter la discrimination. Une
strat�egie directe de reconnaissance par vote ou transform�ee de Hough est propos�ee
puis une strat�egie fond�ee sur le paradigme pr�ediction-v�eri�cation est �etudi�ee : elle
consiste �a e�ectuer une reconnaissance en deux �etapes. La premi�ere �etape consiste
�a g�en�erer des hypoth�eses vraisemblables d'objets par l'appariement de vecteurs de
caract�eristiques les plus discriminants puis la deuxi�eme �etape est une con�rmation
des hypoth�eses pr�ec�edentes en �evaluant si les points voisins des vecteurs pr�ec�edents
con�rment ou r�efutent les hypoth�eses g�en�er�ees. Ces aspects sont �evalu�es dans les
chapitres 6 et 7.
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Chapitre 3

Caract�eristiques locales

Reconnâ�tre n�ecessite de s�electionner des caract�eristiques de description. Cette s�elec-
tion d�epend du type d'objets �a reconnâ�tre, des conditions de prise de vues et de l'objectif
de la reconnaissance. Cette th�ese se concentre sur l'utilisation de caract�eristiques g�en�e-
riques utilisables pour une large gamme d'applications. Les di�cult�es li�ees �a l'utilisation
de caract�eristiques globales en reconnaissance motivent l'utilisation de caract�eristiques lo-
cales pour obtenir un syst�eme de reconnaissance robuste. Ainsi, ce chapitre propose l'�eva-
luation de di��erentes bases de caract�eristiques locales suivant deux crit�eres principaux : la
stabilit�e des mesures de ces caract�eristiques locales par rapport �a une large gamme de per-
turbations et la dispersion de ces mesures dans l'espace des caract�eristiques. L'�evaluation
de deux classes de caract�eristiques locales est propos�ee :

1. des bases de �ltres obtenues par une Analyse en Composantes Principales sur une
d�ecomposition des images d'apprentissage en imagettes,

2. et des bases fond�ees sur des d�eriv�ees de Gaussiennes.

La propri�et�e de stabilit�e ou r�ep�etabilit�e des mesures peut se d�e�nir comme le fait qu'un
même point physique d'un objet visible sur deux images di��erentes soit repr�esent�e par des
mesures identiques. Ces mesures sont dites invariantes par rapport �a une classe de trans-
formation si leur valeur th�eorique ne varie pas �a l'int�erieur de cette classe, par exemple, la
classe des similitudes 2d. L'invariance peut être obtenue sous l'hypoth�ese de la connais-
sance du (ou des) param�etres de la transformation. Il s'agit, dans ce cas, d'�equivariance
par rapport �a ce (ou ces) param�etres. Les mesures sont dites robustes par rapport �a une
classe de transformations si elles varient faiblement pour une transformation de faible
amplitude �a l'int�erieur de la classe. Cette propri�et�e permet la mise en correspondance de
points entre images par l'appariement des vecteurs de mesures.

La propri�et�e de dispersion des mesures est fond�ee sur une propri�et�e intuitive : deux
vecteurs de mesures correspondants �a deux imagettes visuellement di��erentes doivent être
di��erents. La dispersion dans l'espace de repr�esentation doit être aussi importante que



38 Chapitre 3. Caract�eristiques locales

possible pour permettre de distinguer aussi nettement que possible les imagettes di��e-
rentes. Cette propri�et�e est di�cile �a mesurer car elle demande d'�evaluer la r�epartition des
vecteurs de mesures ind�ependamment de la r�epartition des imagettes dans l'espace image.
Son �evaluation peut être obtenue en mesurant et comparant la qualit�e de la reconnaissance
sur une base de test pour plusieurs bases de descripteurs.

Ce chapitre propose une �evaluation syst�ematique de plusieurs bases de descripteurs
locaux permettant de d�ecrire l'apparence d'objets 3d du monde r�eel. La premi�ere section
introduit les objectifs et les propri�et�es attendues pour une base de descripteurs locaux
pour la reconnaissance, puis la deuxi�eme section propose une �etude de �ltres fond�es sur
une Analyse en Composantes Principales d'imagettes. Mais leurs limitations motivent,
dans la section suivante, l'�evaluation de plusieurs bases de �ltres fond�ees sur l'usage des
d�eriv�ees de Gaussiennes et de leur propri�et�es d'�equivariance �a l'orientation et �a l'�echelle.
La conclusion aborde une comparaison des ces di��erentes bases de �ltres et entrâ�ne le
choix de la base de D�eriv�ees de Gaussiennes ajustables en orientation et en �echelle pour
le cas g�en�eral o�u les objets observ�es ne sont pas contraints.

3.1 Descripteurs Locaux

Les mod�elisations globales d'objets poss�edent des limitations importantes telles que
la segmentation, la normalisation ou la sensibilit�e �a l'occultation partielle. Cette th�ese
propose de favoriser l'utilisation de caract�eristiques aussi locales que possibles a�n de
minimiser autant que possible ces di�cult�es.

Principes de la technique de reconnaissance propos�ee Un point comme repr�esen-
tant de son voisinage est projet�e sur un espace de caract�eristiques not�eA. Cette projection
associe �a tout point d'une image un vecteur de mesuresM de m coordonn�ees. Puis, la
phase d'apprentissage consiste �a enregistrer tous les couples (points, vecteurs) que l'on
veut pouvoir retrouver et la phase de reconnaissance consiste �a projeter un nouveau point
ce qui donne un nouveau vecteur puis �a retrouver les vecteurs similaires appris et �a retour-
ner les points correspondants associ�es �a des valeurs de con�ance. Ce chapitre se limite �a
cette premi�ere phase de la reconnaissance, l'utilisation de plusieurs points simultan�ement
est �evalu�ee au chapitre 6.

Les di��erentes bases de �ltres sont �evalu�ees en mesurant le taux de reconnaissance
obtenu en utilisant un seul vecteur de mesures par recherche. Plus pr�ecis�ement une requête
de recherche d'un vecteur de mesures dans une base de mod�eles peut aboutir �a quatre
types de r�eponses :

{ Le syst�eme retourne un point issu d'un mod�ele correct comme r�eponse la plus pro-
bable. La distance entre les deux vecteurs de mesures est la plus faible obtenue sur
l'ensemble des vecteurs retourn�e (cas [a] succ�es).
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{ Le syst�eme retourne un point issu d'un mod�ele correct parmi ses r�eponses. La dis-
tance entre les vecteurs de mesures est inf�erieure au seuil de recherche mais d'autres
vecteurs sont plus proches et sont donc retourn�es avant (cas [b] succ�es partiel).

{ De nombreux vecteurs similaires au vecteur recherch�e sont trouv�es par la recherche.
Le voisinage consid�er�e comme non discriminant est rejet�e. Le syst�eme ne propose
pas un mauvais appariement et il ne s'agit donc pas d'un cas d'�echec. Cette cat�egorie
regroupe aussi les cas o�u la recherche ne donne aucun r�esultats. (cas [c] rejet).

{ Des r�esultats incorrects sont obtenus uniquement : il s'agit du seul cas d'�echec de la
technique : reconnaissance incorrecte (cas [d] �echec).

L'�evaluation globale de chaque base de �ltres est e�ectu�ee ind�ependamment de l'algo-
rithme de reconnaissance complet propos�e dans les chapitres suivants.

3.1.1 D�e�nitions

Un descripteur local est un op�erateur dont le support spatial est faible par rapport
�a la taille de l'objet (moins de 5% de la taille de l'image). Cet ordre de grandeur sur la
taille d'un op�erateur par rapport �a la taille de l'image est valide pour une �echelle �xe.
La reconnaissance �a �echelles multiples implique des dimensions plus importantes apr�es
l'application d'un zoom �a l'image. Son application en un point d'une image ou imagette
permet d'obtenir une mesure sur le voisinage de ce point.

Les dimensions du support d'un descripteur sont d�e�nies par le param�etre � d�e�nissant
l'�echelle des op�erateurs fond�es sur des Gaussiennes. Pour un �ltre Gaussien, un rayon de
3� autour du point consid�er�e doit être pris en compte pour une bonne approximation du
�ltre (99% de l'�energie). Cela donne un �ltre de taille 6� � 6� . L'int�erêt de cette localit�e
consiste �a n'utiliser qu'une faible partie de l'image pour �evaluer les vecteurs de mesures
et ainsi obtenir une approche aussi locale que possible. La �gure 3.1 est une illustration

�i

I

W

I(x;y)

M[i]

Fig. 3.1 { Illustration de l'application du �ltre �i sur le point A.

de l'application d'un op�erateur local �i symbolis�e par un masque de convolution sur un
voisinageW correspondant au point J(x; y). Le r�esultat de cette application est un scalaire
M[i]. L'indice i num�erote le �ltre parmi une s�erie de �ltres.
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Le scalaire obtenu par l'application d'un descripteur local est appel�e mesure de l'ima-
gette. L'application d'un ensemble d'op�erateurs locaux permet d'obtenir un vecteur de
mesures. Ce vecteur est la seule repr�esentation de l'imagette dans notre repr�esentation.
Le choix des �ltres et de leur nombre permettra d'obtenir une repr�esentation plus ou
moins pr�ecise de l'espace des imagettes. Ce choix d�e�nit un sous-espace de l'espace des
imagettes dont l'ensemble des �ltres est une base. Globalement, chaque �ltre d�ecrit une
dimension du sous-espace. Ce sous-espace de l'apparence des imagettes est nomm�e l'espace
de description A dans la suite.

Le choix d'un sous-espace pour repr�esenter les imagettes implique de d�e�nir une dis-
tance dans ce sous-espace pour �evaluer la similitude entre les projections issues d'ima-
gettes di��erentes. Plusieurs distances sont �evalu�ees : la distance euclidienne et la distance
de Mahalanobis [Kan95] qui permet de tenir compte des covariances entre les dimen-
sions. L'�evaluation de la similarit�e entre les imagettes est, dans ce cas, plus pr�ecise (voir
section 4.1.1). Deux types d'espaces de description sont abord�es dans la suite.

3.1.2 Apprendre des �ltres ou utiliser des �ltres analytiques

Gaussiens

Nous avons poursuivi deux approches. Dans un premier temps, par extension des tra-
vaux de Murase , nous avons g�en�er�e une base de �ltres en optimisant un crit�ere statis-
tique sur les imagettes de la base d'apprentissage. L'Analyse en Composantes Principales
correspond �a cette approche en maximisant la variance sur les dimensions successives.
Une extension de l'Analyse en Composantes Principales aux ordres sup�erieurs �a 2 appel�e
l'Analyse en Composantes Ind�ependantes (ou aci) [LAC97] permet d'obtenir une base
de descripteurs plus ind�ependants, donc moins redondants. Nous avons aussi �etudi�ee une
base de �ltres compos�ee de d�eriv�ees de Gaussiennes. Cette base permettent un choix pr�ecis
des caract�eristiques que l'on veut mesurer. Ces descripteurs locaux d�ecomposent le signal
suivant des bandes de fr�equences et r�eagissent suivant des orientations particuli�eres du
signal 2d. D'autres bases de �ltres comme celles propos�ees par Koenderink [KvD84]
maintiennent des propri�et�es particuli�eres comme l'invariance �a la rotation. Pour ces dif-
f�erentes approches, le choix d'une description du signal par une base de �ltres pose le
probl�eme de l'�evaluation de la base de �ltres pour l'objectif de reconnaissance.

3.2 �Evaluation des descripteurs locaux

Ce paragraphe propose de d�ecrire les crit�eres d'�evaluation possibles d'une base de
�ltres locaux pour leur utilisation en reconnaissance. Une base de �ltres est optimale si
elle permet de discriminer de grandes quantit�es d'imagettes en utilisant une description
aussi concise que possible de chacune des imagettes. Une description est dite concise si la
quantit�e d'informations n�ecessaire �a son stockage est faible. Cette quantit�e est le produit
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du nombre de dimensions de la base par la quantit�e d'informations repr�esentable dans
chacune des dimensions ou quanti�cation de la dimension.

Ind�ependamment du probl�eme de quanti�cation des dimensions, deux crit�eres princi-
paux peuvent permettre d'�evaluer une base de �ltres :

{ la stabilit�e de la base de �ltres par rapport aux variations de l'environnement d'ob-
servation.

{ la dispersion des vecteurs de description des imagettes sur l'espace d�ecrit par la base
de �ltres.

Ces deux crit�eres sont abord�es ind�ependamment dans les paragraphes suivants. Puis,
la conjonction de ces deux crit�eres permet de pr�edire la qualit�e de la reconnaissance
induite par l'usage de ces �ltres. Cette reconnaissance peut être �evalu�ee en terme de
discriminabilit�e d'une base de descripteurs.

3.2.1 Stabilit�e des mesures

Un descripteur est une op�erateur local d�e�ni par un �ltre de convolution ou par une
fonction analytique. Le r�esultat de son application en un point d'une image est un scalaire
appel�e mesure. La stabilit�e des descripteurs permettant de d�ecrire une imagette est un
crit�ere primordial d'�evaluation d'une base de �ltres. En e�et, il apparâ�t important que
deux �evaluations d'une même imagette avec de faibles variations des conditions d'obser-
vation procurent des vecteurs de mesures proches. Le terme de r�ep�etabilit�e de l'�evaluation
peut être utilis�e.

Deux types de variations peuvent être distingu�es : D'une part, l'�evaluation des mesures
est bruit�ee par la châ�ne d'acquisition de l'image (objectif de la cam�era imparfait, bruit
de num�erisation) et par les op�erateurs locaux appliqu�es aux images qui ne sont pas id�eaux
(anisotropie, e�et de bords li�es au repliement de spectre). D'autre part, les param�etres
d'observation comme l'�eclairage ou le point de vue changent et in
uent sur les images
observ�ees. L'objectif est d'utiliser une base de descripteurs qui minimise les variations
des mesures par rapport aux di��erentes perturbations des images. L'�evaluation de cette
stabilit�e des mesures est primordiale �a leurs utilisation en reconnaissance et son �etude
exp�erimentale fait l'objet du chapitre 4 sur la sensibilit�e des descripteurs locaux.

Parall�element �a l'�etude de la stabilit�e des descripteurs, il est n�ecessaire d'�evaluer dans
quelle mesure une base de descripteurs permet de di��erencier correctement des imagettes
distinctes. L'exemple simple d'une mesure identiquement nulle montre que la stabilit�e
n'est pas un crit�ere su�sant d'�evaluation d'une base de descripteurs. Le paragraphe sui-
vant �evalue cette propri�et�e que nous appelons dispersion des donn�ees dans l'espace de
description des imagettes.
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3.2.2 Dispersion des donn�ees

L'espace de description des imagettes doit permettre de di��erencier les vecteurs de me-
sures correspondant �a des imagettes di��erentes. Cette di��erenciation des vecteurs d�epend
de l'espace de description. Un premier param�etre de cet espace est son nombre de dimen-
sions. Plus ce nombre est important, plus les points sont dispers�es : la distance entre deux
vecteurs correspondants �a des imagettes visuellement di��erentes augmente avec le nombre
de dimensions. Cette am�elioration de la dispersion avec le nombre de dimensions n�ecessite
un choix correct des op�erateurs d�e�nissant chaque dimension. Il est, en particulier, impor-
tant de choisir un ensemble de descripteurs lin�eairement ind�ependants et formant donc
une base de l'espace de description. L'augmentation du nombre de dimensions repr�esente
un compromis entre la concision et la pr�ecision de la repr�esentation.

L'utilisation d'un espace de description compos�e d'une unique dimension permet de
di��erencier au mieux k imagettes di��erentes. Ce nombre k peut être �evalu�e en moyenne
en �evaluant la stabilit�e du descripteur par rapport aux variations des conditions d'ob-
servation. Exp�erimentalement, l'�evaluation statistique de la distance entre mesures cor-
respondants �a la même imagette physique permet d'�evaluer un seuil de similarit�e s sur
la distance entre mesures. Ce seuil permet a posteriori d'�evaluer la similarit�e entre deux
imagettes. Pour une mesure �evalu�ee sur l'intervalle [0 : 1], le param�etre k vaut : k = 1

s
. Par

extension, sur un espace de description �a m dimensions en utilisant une distance fond�ee
sur la norme L1, le nombre maximum de vecteurs di��erents est km = km = 1

sm
. Soit,

pour s = 0:1 et m = 10 , km = 10 milliards. km est le nombre maximum de vecteurs dif-
f�erents repr�esentables, ce nombre est sup�erieur �a la m�emoire disponible dans une station
de travail et permet th�eoriquement de distinguer toutes les imagettes possibles mais, mal-
heureusement, cet immense espace de description n'est pas int�egralement accessible car
les mesures sont r�eparties de fa�con non uniforme sur chaque dimension comme le montre
la �gure 3.2 qui montre une r�epartition irr�eguli�ere des 3 premi�eres dimensions d'une base
de descripteurs obtenue par acp. Une r�epartition similaire s'observe sur d'autres bases
de �ltres. Cette distribution permet di�cilement d'�evaluer la dispersion apport�ee par une
base de �ltres car elle montre principalement la r�epartition irr�eguli�ere des imagettes de
la base d'apprentissage. A �echelle �x�ee, de nombreuses imagettes sont de niveau de gris
constant. Les r�eponse des �ltres sont alors les mêmes pour toutes ces imagettes d'o�u la
pr�esence de pics autour de la valeur 0. Une �evaluation ind�ependante de la base d'appren-
tissage est di�cile car elle implique de pouvoir �evaluer si deux imagettes sont similaires.
Cette similarit�e n'est pas �evaluable par une simple corr�elation car elle correspond �a une
notion intuitive qui permet de d�ecider si deux imagettes correspondent �a une même in-
formation. La di�cult�e de l'�evaluation de cette r�epartition implique d'�evaluer une base
de descripteurs par la qualit�e de la reconnaissance induite par son utilisation.

Pour conclure, la r�epartition irr�eguli�ere encourage �a l'utilisation d'un nombre de di-
mensions aussi grand que possible pour disperser le plus les vecteurs. Mais le coût m�emoire
limite ce nombre et implique un compromis. Le nombre de dimensions est aussi limit�e par
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Fig. 3.2 { R�epartition des descripteurs sur les 3 premi�eres dimensions d'un espace de
�ltres obtenu par acp (voir section 3.3).

le nombre de �ltres stables ind�ependants qu'il est possible d'�evaluer sur les imagettes. Pour
des imagettes de petites tailles (9� 9 par exemple) en niveau de gris, une dizaine de di-
mensions est au plus disponible. L'utilisation des trois canaux issus d'une repr�esentation
en couleur permet de tripler ce chi�re.

3.2.3 Discriminabilit�e et Reconnaissance

Le point cl�e consiste �a �evaluer la discrimination donn�ee par un �ltre ou une base de
�ltres sur une base d'images. La di�cult�e de l'�evaluation de ce crit�ere provient de ce qu'il
est li�e �a la base d'objets �a indexer. Dans une base d'apprentissage ne contenant que des
images tr�es textur�ees une imagette constante sera tr�es discriminante. De même, lorsque
l'information couleur est prise en compte dans l'indexation, une fenêtre de couleur rouge
sera d'autant plus discriminante qu'elle sera seule dans la base. Un compromis entre les
propri�et�es de stabilit�e et de dispersion doit donner une discriminabilit�e optimale. L'�eva-
luation de cette propri�et�e ne peut être e�ectu�ee que par l'�evaluation de la reconnaissance
elle-même. Il s'agit de compter, pour une base d'apprentissage et une base de test, com-
bien d'imagettes test sont reconnues, avec quelle pr�ecision et de plus, combien d'imagettes
sont rejet�ees par l'algorithme de reconnaissance car non discriminantes. Ceci implique que
l'�evaluation d'une base de �ltres ne peut être e�ectu�ee dans l'absolu mais doit être li�ee �a
une base d'apprentissage ainsi qu'�a une base de test.

Ces r�esultats de reconnaissance sont une premi�ere �etape dans l'objectif de reconnais-
sance d'objets, l'�etape suivante consiste �a faire coop�erer des recherches de plusieurs fe-
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nêtres pour obtenir une reconnaissance robuste : ceci est le sujet du chapitre 6. Il est
important d'observer que l'identi�cation d'une imagette d�etermine une hypoth�ese d'objet
accompagn�ee d'une hypoth�ese de sa position pr�ecise par rapport au point de vue dans le-
quel l'imagette est reconnue. Cette position permet d'�evaluer une similitude entre l'image
et le mod�ele. Ceci est l'id�ee de base des processus de reconnaissance qui sont propos�es
dans le chapitre 6.

3.3 Descripteurs locaux obtenus par Analyse en Com-

posantes Principales

Cette section pr�esente une extension de la technique de reconnaissance par Analyse en
Composantes Principales pr�esent�ee dans la section 2.1.3 qui permet de d�e�nir une base de
projection en fondant le choix des vecteurs sur un crit�ere statistique : maximiser la variance
conserv�ee par l'extraction d'un sous-espace A fond�e sur la s�election des vecteurs propres
les plus informatifs. Cette technique permet de d�e�nir un sous-espace de repr�esentation A
des imagettes. Le crit�ere statistique de la variance pr�esente la propri�et�e int�eressante de
n�egliger les faibles variations (peu d'�energie ou bruit) par rapport au reste. De plus, la
dispersion des donn�ees est optimis�ee par cette technique dans la mesure o�u les vecteurs
obtenus sont orthogonaux (d�ecorell�es).

3.3.1 Calcul des �ltres acp

Le principe de la technique de l'acp est de trouver une nouvelle base de description
des donn�ees. La s�election des dimensions les plus discriminantes de cette nouvelle base
permet d'obtenir la base de repr�esentation. Cette technique s'applique indi��eremment
sur des vecteurs de donn�ees quelconques et, en particulier, aussi bien sur des images de
luminance que sur des images couleur. Le paragraphe suivant se propose de d�ecrire le
calcul de cette nouvelle base sur des imagettes :

{ Les donn�ees : N imagettes Wk extraites d'un parcours exhaustif des NJ images Jk
de la base d'apprentissage. L'objectif est de repr�esenter chacunes des N imagettes
de l'ensemble W = fW1;W2; : : : ;WNg de fa�con minimale (quelques octets). La
limitation des e�ets de bords (repliement de spectre li�e au fenêtrage) n�ecessite �a
ce stade d'appliquer un masque Gaussien sur les fenêtres extraites. Les imagettes
Wk de taille M = w � h sont interpr�et�ees comme des vecteurs. Pour les imagettes
couleurs, le vecteur est constitu�e par la concat�enation des vecteurs correspondants
aux plans Rouge, Vert et Bleu, ce qui donne : M = w � h � 3. Une matriceW est
d�e�nie comme la concat�enation des vecteurs colonnes Wk. W est une matrice de
dimensions M �N :

W = [W1W2 : : :Wk : : :WN ] (3.1)
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{ Calcul des vecteurs propres et des valeurs propres : la matrice est diagonalis�ee et un
ensemble V de vecteurs propres et de leurs valeurs propres associ�ees est obtenu :
V = f(�1; �1); : : : ; (�i; �i); : : : (�M; �M)g d�e�nis par l'�equation suivante :

i 2 [1 :M], Q:�i = �i�i

ou, en termes matriciels, Q = ���t

avec � la matrice M � m compos�ee des vecteurs �i et � la matrice diagonale
compos�ee des valeurs propres �i. m le nombre de dimensions de l'espace propre,
dans le cas des imagettesM << N et m est maximum:M =M � 1. La �gure 3.3
montre les quarante premiers vecteurs propres de l'espace obtenu par apprentissage
de toutes les imagettes de taille 9� 9 d'une s�election des images (converties en
images de luminance) de la base de Columbia A.1. Le choix de la taille 9� 9 est
issue d'un �etude exp�erimentale (voir section 3.3.3).

L'aspect Gaussien des �ltres obtenus s'explique par l'application d'unmasque Gaussien
pr�ealablement �a l'apprentissage pour limiter les e�ets de bords (repliement de spectre).
Le premier vecteur obtenu e�ectue un �ltrage gaussien qui ne permet pas la moindre
discrimination entre imagettes. Dans le cas d'une normalisation par l'�energie, sa r�eponse
est constante; il est donc �ecart�e. Les dix dimensions suivantes sont s�electionn�ees pour
former le sous-espace A de repr�esentation. Le choix de dix dimensions est motiv�e par
deux crit�eres : la variance captur�ee par ces premi�eres dimensions (98% sur cet exemple)
et les hautes fr�equences pr�esentes dans les dimensions sup�erieures ne permettent pas
d'envisager une stabilit�e su�sante des convolutions avec ces �ltres. L'approche statistique
de l'acp a permis de d�e�nir une base orthogonale pour d�ecrire le signal. Cette base est
constitu�ee de dix vecteurs d�ecorr�el�es dont l'objectif est une ind�ependance maximale entre
ces vecteurs. D'autres approches permettent d'�evaluer des vecteurs ind�ependants �a des
ordres sup�erieurs �a deux mais pr�esentent des di�cult�es d'�evaluation d'ordre pratique peu
envisageables pour l'utilisation en reconnaissance d'objets propos�ee ici (voir Analyse en
Composantes Ind�ependantes (ou ica) [LAC97, FA99]).

A partir d'une quantit�e de donn�ees �a apprendre tr�es importante, il peut apparâ�tre
n�ecessaire d'utiliser plus de dimensions pour d�ecrire ces donn�ees, l'usage de la couleur
peut permettre d'augmenter ce nombre de dimensions utiles. La �gure 3.4 montre le
r�esultat du calcul acp en conservant l'information couleur. Les vecteurs colonnes Wk sont
ici constitu�es par la concat�enation des plans Rouge, Vert et Bleu des imagettes. La �gure
fait apparâ�tre 2 types de �ltres :

{ Des �ltres en niveaux de gris similaires �a ceux obtenus sans utiliser la couleur.

{ Des �ltres color�es correspondants �a deux couples de couleur (rouge, bleu) et (vert,
violet).
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2199.76 143.74 76.91 32.01 14.50 11.31 9.04 4.96

3.47 2.62 2.52 1.37 1.16 0.88 0.77 0.75

0.44 0.37 0.30 0.26 0.23 0.20 0.13 0.11

0.10 0.09 0.08 0.07 0.05 0.04 0.03 0.03

0.03 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01

Fig. 3.3 { Vecteurs Propres et Valeurs Propres associ�ees.

Les 4 premiers �ltres �evaluent l'intensit�e des di��erentes couleurs puis les suivants cor-
respondent �a des d�eriv�ees du signal sur un ou plusieurs plan de couleur. En pratique, la
reconnaissance obtenue par l'utilisation de �ltres couleurs est plus discriminante que la
reconnaissance sur les �ltres en niveaux de gris.

3.3.2 Quelques r�esultats

Ce paragraphe propose de montrer quelques r�esultats exp�erimentaux validant le choix
d'un espace de �ltres acp pour la description locale d'images pour la reconnaissance
d'objets.

Les r�esultats sont obtenus en utilisant une base extraite de la base de Columbia [NNM96b]
(voir annexe A.1). La base d'apprentissage comprend, ici, 400 images soit environ 700.000
imagettes. Chaque image est d�ecompos�ee en un ensemble d'imagettes 9� 9 recouvrantes
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1761590.0 38337.6 24877.8 7972.0 5053.4 2822.6 817.3 757.3

430.4 393.0 343.4 310.8 245.4 179.1 169.7 120.3

100.8 92.5 68.7 60.5 55.1 52.4 44.4 40.6

33.2 27.1 25.7 22.1 17.3 16.9 15.7 14.6

13.6 12.4 12.3 10.6 9.2 9.0 8.8 7.7

Fig. 3.4 { Vecteurs Propres et Valeurs Propres associ�ees.

avec un pas de un pixel entre elles. Les images ont �et�e utilis�ees avec une r�esolution moiti�e
soit 64 � 64. Ces images correspondent �a 4 points de vues pour 100 objets di��erents.
Chacune de ces imagettes est projet�ee sur un sous-espace A de 10 dimensions. La phase
d'�evaluation comprends 2 parties : v�eri�cation sur les images d'apprentissage puis �evalua-
tion de la reconnaissance sur des images ext�erieures �a la base d'apprentissage (points de
vues proches) soit 1000 images de test.

L'�evaluation de la reconnaissance est e�ectu�ee ici de fa�con directe : une requête de
reconnaissance est e�ectu�ee sur l'int�egralit�e des imagettes sans pr�es�election (voir pa-
ragraphe 3.1). Les �gures pr�esentent les r�esultats correspondants �a une base de �ltres
\niveaux de gris" et �a une base de �ltres \couleur". La connaissance pr�ealable de la trans-
formation approximative entre images mod�eles et images de test permet de valider ou
rejeter un appariement.

La �gure 3.5 pr�esente les r�esultats de reconnaissance sur les images de la base d'appren-
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tissage. Les courbes repr�esente une �evaluation statistique des scores de reconnaissance.
La liste de r�esultats (correspond au cas [b]) est tri�ee par ordre de distance croissante et
le rang de reconnaissance dans la liste des hypoth�ese est visualis�e sur l'axe des abscisses
tandis que le taux de reconnaissance ou de rejet est visualis�e sur l'axe des ordonn�ees. Les
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Fig. 3.5 { �Evaluation de la reconnaissance par une imagette issue de la base d'apprentis-
sage. Les graphes pr�esentent le pourcentage de points reconnus aux rangs 1 et 5. 20 �a 30
% d'imagettes au dessus de la \ligne de rejet" correspondent au cas [c] (trop d'imagettes
similaires).

deux courbes (i) et (ii) montrent qu'il n'y a dans aucun cas d'�echec ou de reconnaissance
�a un rang sup�erieur �a 1 (la distance est ici toujours nulle). Dans certains rares cas, le rang
apparent est sup�erieur �a 1 mais cela correspond �a plusieurs imagettes identiques dans la
base d'apprentissage. La reconnaissance est donc parfaite sur la base d'apprentissage. Par
contre, les courbes montrent que l'utilisation de la couleur diminue beaucoup le taux de
rejet car les imagettes sont mieux distribu�ees dans l'espace de description A.

La �gure 3.6 montre les courbes de reconnaissance sur la base de 1000 images de test.
Le taux de reconnaissance est de 40% des imagettes reconnues directement et 45% �a un
rang inf�erieur �a 5 pour les images \niveaux de gris". Pour les images couleurs, le taux de
reconnaissance directe est de 65% et 70% sous un rang dans la liste d'hypoth�eses inf�erieur �a
5. Le taux de rejet apparâ�t assez important et peut être limit�e en utlisant deux start�egies :
�elimination de la redondance dans la base (voir section 5.3.2) et s�election pendant la phase
de reconnaissance des imagettes les plus discriminantes (voir section 6.2). Le taux d'�echec
est faible dans les deux cas : 25% des points pour les imagettes en niveaux de gris et 10%
dans le cas Couleur. Ainsi, dans le cas de l'utilisation de plusieurs imagettes simultan�ees
(chapitre 6), une reconnaissance d'objets e�cace est possible.
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Fig. 3.6 { �Evaluation de la reconnaissance par une imagette issue de la base de test. Les
graphes pr�esentent le pourcentage de points reconnus en fonction du rang dans la liste
des imagettes reconnues. Les graphes correspondent �a une base niveau de gris et une base
couleur qui donne de meilleurs r�esultats.

3.3.3 �Evaluation de la taille des �ltres

Le param�etre principal de la description par �ltres locaux obtenus par acp est la
dimension de ces �ltres. Cette dimension doit être �evalu�ee suivant deux crit�eres : la re-
connaissance obtenue comme fonction de la taille des �ltres et la localit�e des �ltres. Cette
localit�e est primordiale pour obtenir une robustesse �a l'occultation partielle ou au chan-
gement du fond des images. L'information sur un objet est d'autant plus importante que
les imagettes sont grandes et ainsi, la reconnaissance doit, th�eoriquement, sur une base
de test sans occultation, crô�tre avec le param�etre de dimension.

Une �evaluation exp�erimentale sur la �gure 3.7 permet de v�eri�er l'hypoth�ese d'am�e-
lioration de la reconnaissance avec la taille des �ltres. Cette �evaluation est e�ectu�ee sur
une base extraite de la base de Columbia. La base utilis�ee contient moins d'objets que la
base utilis�ee �a la section pr�ec�edente ce qui explique de meilleurs r�esultats pour la taille
9� 9. Sur cette �gure, la reconnaissance est �evalu�ee en fonction de la taille des �ltres. Le
nombre d'imagettes rejet�ees diminue avec l'augmentation de la taille des �ltres. En e�et,
le nombre d'imagettes identiques est de plus en plus faible. Les taux de reconnaissance
en premi�ere r�eponse et dans la liste des r�eponses augmentent fortement avec la dimension
de l'imagette. Le taux d'erreurs pour des imagettes sup�erieures �a 19 � 19 devient inf�e-
rieur �a 1%. Pour ces dimensions, une grande partie de l'image est pr�esente dans chaque
imagette et la reconnaissance devient presque globale et le taux de reconnaissance obtenu
est similaire �a celui obtenu par Murase en utilisant les images compl�etes. Le taux de
reconnaissance chute rapidement pour des imagettes de dimensions inf�erieures �a 9 � 9
et, ainsi, cette taille a �et�e utilis�ee principalement pour les exp�eriences avec �ltres acp.
La reconnaissance reste dans ce cas su�samment locale et ainsi robuste �a l'occultation
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Fig. 3.7 { �Evaluation de l'in
uence de la taille des fenêtres sur la reconnaissance par
une imagette quelconque de la base de test. La reconnaissance augmente avec la taille
de l'imagette mais la localit�e de l'approche diminue avec l'augmentation de la taille. Un
compromis peut être choisi autour de 10 � 10 .

partielle. Le r�esultat donnant une augmentation de la reconnaissance avec la tailles des
�ltres acp s'�etend directement aux autres bases de �ltres pr�esent�ees dans la section 3.4.
Dans ce cas, le param�etre de dimension n'est plus la taille de l'imagette mais le param�etre
d'�echelle � de l'enveloppe Gaussienne.

3.3.4 Sensibilit�e �a l'orientation 2d

La base de descripteurs obtenu par acp ne pr�esente pas de robustesse th�eorique aux
param�etres d'�echelle et d'orientation. Ce paragraphe �evalue, comme cas d'�etude, le com-
portement par rapport �a l'orientation. Intuitivement, �a l'�il et mise �a part les bords,
l'information contenue dans deux images d'un même objet di��erents uniquement par
l'orientation de l'objet dans ces images est conserv�ee. Il parâ�t souhaitable qu'un syst�eme
automatique de reconnaissance soit capable d'e�ectuer la reconnaissance ind�ependam-
ment de ce param�etre. Une �etude exp�erimentale est e�ectu�ee sur une base d'images pour
lesquelles seul le param�etre d'orientation autour de l'axe optique de la cam�era est modi��e
continuement. La base d'objets utilis�ee est un ensemble de huit objets 2d photographi�es
sous un orientation variable. Cette base est pr�esent�ee �a l'annexe A.2. Une image par objet
est utilis�ee pour l'apprentissage puis les autres images sont utilis�ees pour le test. Le graphe
de la �gure 3.8 montre une chute de la reconnaissance d�es que l'orientation di��ere de plus
de 10 degr�es et implique donc pour une mod�elisation par descripteurs acp l'apprentissage
de 18 images par point de vue de fa�con �a garantir que toute nouvelle orientation obser-
v�ee de l'objet soit �a proximit�e d'une position apprise. Cette stabilit�e est plus importante
que les 1 degr�es obtenus avec des �ltres binaires par Krumm . Ceci peut s'expliquer par
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Fig. 3.8 { �Evaluation de la reconnaissance par �ltre acp en pr�esence de rotations 2d sur
des images de la base de test tourn�ees par rapport aux images mod�eles. Le reconnaissance
s'e�ondre d�es que l'angle de rotation d�epasse 10 degr�es.

les d�efauts inh�erents aux �ltre binaires et par le masque Gaussien appliqu�e �a l'apprentis-
sage. De fa�con identique, une �etude du comportement par rapport aux variations d'�echelle
donne une robustesse de 10% et implique l'apprentissage d'une image mod�ele par tranche
de 20% en �echelle. Une reconnaissance robuste aux variations d'�echelle et d'orientation
apparâ�t donc tr�es coûteuse et peu envisageable.

3.3.5 Conclusions

L'apprentissage de �ltres par la technique statistique de l'acp a donn�e de r�esultats
exp�erimentaux satisfaisants. Les r�esultats de reconnaissance montrent un taux d'erreurs
pour la reconnaissance par une imagette isol�ee inf�erieure �a 20% en images de luminance et
10% en images couleurs. Ces r�esultats permettent d'envisager une reconnaissance d'objets
par plusieurs imagettes tr�es robuste.

Par ailleurs, cette technique a fait apparâ�tre une similitude tr�es importante entre
les �ltres obtenus et les �ltres analytiques \D�eriv�ees de Gaussiennes". Ce ph�enom�ene a
d�ej�a �et�e observ�e par Hancock [HBS91] qui a extrait des composantes principales par
un r�eseau de neurones sur des imagettes extraites d'images naturelles 1. Il a conclu, en
particulier, que, pour ce type d'images, ces �ltres caract�eristiques sont obtenus ind�epen-
damment de l'�echelle. La base des d�eriv�ees de Gaussiennes peut être consid�er�ee comme
une base de �ltres canonique pour les images naturelles.

La base de descripteurs obtenue par Analyse en Composantes Principales est restreinte
�a la reconnaissance d'objets vu sous un point de vue similaire �a l'un des points de vue

1. Les images naturelles sont des images issues d'objets de la nature comme des arbres ou des paysages.
Elles sont appel�ees ainsi par opposition aux images d'environnements arti�ciels comme des batiments.
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d'apprentissage. Sans un apprentissage �a orientation et �echelle variables, la reconnaissance
ne peut être robuste �a ces param�etres que de fa�con tr�es limit�ee. La stabilit�e des projections
sur l'espace de description donne une robustesse exp�erimentale de 10% en �echelle et de
10 degr�es en orientation. L'utilisation de �ltres analytiques Gaussiens et de leur r�eglages
en �echelle et en orientation permet de r�esoudre cette limitation. Ainsi la section suivante
pr�esente des base de �ltres analytiques Gaussiens avec, en particulier, la base des d�eriv�ees
de Gaussiennes.

3.4 Descripteurs Gaussiens

La d�e�nition analytique d'une base de �ltres Gaussiens pr�esente de nombreux avan-
tages, il est possible de contrôler pr�ecis�ement le contenu spatial et fr�equentiel des �ltres.
De plus, l'enveloppe Gaussienne donne une robustesse importante au bruit additif. La
synth�ese de ces �ltres th�eoriques est une di�cult�e importante, elle peut être obtenue de
deux fa�cons : d'une part, il est possible de g�en�erer des masques discrets repr�esentant une
approximation de support �ni de ces �ltres �a support in�ni puis d'obtenir des mesures
par des convolutions. D'autre part, ces �ltres peuvent être �evalu�es par une approximation
r�ecursive sans �evaluation de masque, de fa�con tr�es e�cace. Le probl�eme, dans ce cas, est
la validation de ces �ltres.

Une propri�et�e importante est la possibilit�e de r�egler les param�etres d'�echelle et d'orien-
tation de ces �ltres de fa�con obtenir une �equivariance �a ces param�etres puis une invariance
grâce �a l'utilisation d'un calage en �echelle et orientation.

Filtres de Gabor : Les �ltres de Gabor fournissent une base g�en�erale de description
d'un signal image. Ces �ltres pr�esentent l'avantage de permettre le param�etrage ind�e-
pendant de la fr�equence et de la largeur de la bande du �ltre. N�eanmoins, plusieurs au-
teurs notent des r�esultats de reconnaissance semblables entre les bases de �ltres d�eriv�ees
de Gaussiennes et �ltres de Gabor. La description obtenue apparâ�t similaire. Schiele
[Sch97] a pr�ef�er�e l'usage des d�eriv�ees de Gaussiennes apr�es avoir observ�e des r�esultats
similaires. Chomat [Cho99] a obtenu des r�esultats comparables entre ces deux bases de
�ltres. Dans le cadre de cette �etude, le param�etrage ind�ependant de la fr�equence et de la
largeur de bande ne pr�esente pas d'avantage et l'�etude propos�ee se limite aux d�eriv�ees de
Gaussiennes comme cas d'�etude. Les r�esultats peuvent s'�etendre aux �ltres de Gabor de
fa�con directe.

Cette section pr�esente d'abord la base de �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes. Le paragraphe
3.4.2 propose d'utiliser la th�eorie de Freeman sur les �ltres orientables 2 pour adapter
la base de �ltres aux variations de l'orientation 2d. Puis, le paragraphe 3.4.3 �etudie la
propri�et�e d'�equivariance �a l'�echelle de ces �ltres et propose une technique de s�election

2. En anglais : Steerable Filters
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automatique de l'�echelle locale fond�ee sur les travaux de Lindeberg [Lin98]. Par la
suite, le paragraphe 3.4.2 propose un traitement de la rotation 2d par l'usage d'invariants
di��erentiels calcul�es �a partir des D�eriv�ees de Gaussiennes.

3.4.1 Base de �ltres D�eriv�ees de Gaussiennes

La fonction pl�enoptique pr�esent�ee au chapitre 2 propos�ee par Adelson et Bergen
permet de d�ecrire tout ce qui est observable sur une sc�ene, c'est-�a-dire l'ensemble des
apparences possibles de cette sc�ene. Il est possible de repr�esenter l'apparence d'une sc�ene
par un sous-�echantillonage de cette fonction dont chacun des �echantillons peut être analys�e
par ses d�eriv�ees successives puis utilis�e comme mesures de l'image ou caract�eristiques
locales. Ainsi, Koenderink [KvD87] a propos�e de d�ecomposer le signal image en s�eries
de Taylor . Le vecteur des termes successifs de cette d�ecomposition (les d�eriv�ees �a des
ordres croissants) est appel�e le jet local.

La d�ecomposition de Taylor d'un signal continu �a l'ordre n en un point A = (xA; yA)
est donn�ee par la formule suivante :

J(x; y) = J(xA; yA) + (x� xA)
@J(xA; yA)

@x
+ (y � yA)

@J(xA; yA)

@y
+ : : :+O(xn; yn)

Le \jet local" d'ordre n au point A est le vecteur des d�eriv�ees jusqu'�a l'ordre n au point
A.

Sur un signal discret, il est possible de calculer les d�eriv�ees successives de ce signal
en utilisant des op�erateurs \D�eriv�ees de Gaussiennes" comme alternative �a la base acp
propos�ee pr�ec�edemment.

Du point de vue traitement d'image, les d�eriv�ees de Gaussiennes sont largement uti-
lis�ees et bien mâ�tris�ees [FA91, Sch97]. Elles sont utilis�ees pour mod�eliser le cortex visuel
humain (voirYoung [You85] par exemple). Elles pr�esentent plusieurs propri�et�es majeures
comme la possibilit�e de les calculer suivant une orientation et une �echelle arbitraires. De
plus, les �ltres correspondants sont s�eparables et peuvent être synth�etis�es de fa�con tr�es
e�cace par une impl�ementation r�ecursive.

Le paragraphe suivant d�e�nit les op�erateurs d�eriv�ees de Gaussiennes puis d�ecrit leur
propri�et�e d'�equivariance �a l'orientation et �a l'�echelle. Pour d�ecrire l'image ind�ependam-
ment des param�etres d'orientation et d'�echelle, les paragraphes suivants �etudient des tech-
niques de d�etection de l'orientation locale et de d�etection d'une �echelle caract�eristique
locale.

D�eriv�ees de Gaussiennes : Les descripteurs d�eriv�ees de Gaussiennes sont obtenus par
la d�erivation de la fonction gaussienne bidimensionnelle G(x; y; �) selon une direction �.
La fonction gaussienne bidimensionnelle est d�e�nie par :

G(x; y; �) =
1

2��2
e(�

x2+y2

2�2
) (3.2)
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La d�eriv�ee d'ordre n de G(x; y; �) suivant la direction � avec ~v = (cos� sin�)T est d�e�nie
par :

Gn
�(x; y; �) =

@n

@~vn
G(x; y; �) (3.3)

Les �equations des �ltres de d�erivation th�eorique permettent d'�evaluer les d�eriv�ees Ln
� (x; y; �)

du signal image en �evaluant la convolution de l'image par ce �ltre. Cette �evaluation est
e�ectu�ee pour un param�etre d'�echelle � :

Ln
� (x; y; �) = Gn

�(x; y; �) � J(x; y) (3.4)

=

Z
x0;y0

Gn
�(x� x0; y � y0; �)J(x0; y0)dx0dy0 (3.5)

La d�erivation suivant une orientation arbitraire ne se calcule pas directement de fa-
�con stable sur un signal image. Il est plus simple d'�evaluer les d�eriv�ees de Gaussiennes
correspondants aux axes de l'image. L'indice x correspond �a l'angle � = 0 et l'indice y
correspond �a l'angle � = �

2 . Les d�eriv�ees de Gaussiennes correspondantes sont donn�ees
ici :

Les d�eriv�ees d'ordre 1 sont donn�ees par les �equations :

Gx(x; y; �) = � x

�2
G(x; y; �) (3.6)

Gy(x; y; �) = � y

�2
G(x; y; �)

Les d�eriv�ees d'ordre 2 sont donn�ees par les �equations :

Gxx(x; y; �) =
x2 � �2

�4
G(x; y; �) (3.7)

Gxy(x; y; �) =
x y

�4
G(x; y; �)

Gyy(x; y; �) =
y2 � �2

�4
G(x; y; �)

Puis, les d�eriv�ees d'ordre 3 sont donn�ees par les �equations :

Gxxx(x; y; �) =
x (x2 � 3�2)

�6
G(x; y; �) (3.8)

Gxxy(x; y; �) =
�y (x2 � �2)

�6
G(x; y; �)

Gxyy(x; y; �) =
�x (y2 � �2)

�6
G(x; y; �)

Gyyy(x; y; �) =
y (y2 � 3�2)

�6
G(x; y; �) (3.9)

(3.10)
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Les d�eriv�ees crois�ees permettent de calculer les d�eriv�ees de Gaussiennes suivant des orien-
tations arbitraires (voir paragraphe 3.4.2). Les �equations analytiques des �ltres permettent
d'obtenir les d�eriv�ees successives d'un signal image par la convolution de ce signal par les
�ltres. De plus, les �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes sont s�eparables et peuvent être pro-
gramm�es de fa�con r�ecursive pour ou coût tr�es faible : La complexit�e est, comme pour
les convolutions, en O(n) pour n le nombre de pixel dans l'image, mais, par contre, elle
est ind�ependante de la taille des �ltres. Plusieurs impl�ementations sont possibles comme
celle de Deriche [Der92] qui approche les d�eriv�ees par des polynômes d'ordre 4 ou celle
de Young et Van vliet [YvV95] utilis�ee dans cette th�ese qui utilise une approxima-
tion d'ordre 3. Cette �evaluation est rapide et de complexit�e ind�ependante de la valeur
du param�etre � contrairement �a l'impl�ementation classique par un �ltre de convolution.
L'annexe C donne quelques d�etails sur l'impl�ementation r�ecursive et les probl�emes induits
par cette impl�ementation.

3.4.2 �Equivariance �a l'orientation

Ce paragraphe pr�esente la notion d'orientabilit�e d'un �ltre et son application au cas des
�ltres D�eriv�ees de Gaussiennes. Cette propri�et�e permet d'obtenir �a partir d'un nombre �ni
de convolutions, la valeur d'un �ltre suivant une orientation arbitraire � en e�ectuant une
combinaison lin�eaire entre les r�esultats des convolutions �evalu�ees. Ceci permet d'adapter
l'orientation d'un �ltre �a l'objet observ�e pour un coût n�egligeable. De plus, la s�election
automatique de l'orientation fond�ee sur la direction du gradient permet un r�eglage des
�ltres et, par cons�equent, une invariance �a l'orientation.

La propri�et�e d'orientabilit�e peut être visualis�ee sur l'exemple simple de la d�eriv�ee de
Gaussienne d'ordre 1. En e�et, G�

1;� est d�e�nie simplement �a partir des �ltres d�eriv�ees
suivant les axes x et y :

G1
�(x; y; �) = cos � G1

0(x; y; �) + sin� G1
�
2
(x; y; �) (3.11)

L'�equation 3.11 permet de calculer le �ltre suivant l'orientation voulue. Les fonctions
cos � et sin� sont des fonctions d'interpolation sur les �ltres de base correspondants aux
axes x et y. Une propri�et�e capitale de la convolution est sa lin�earit�e : il est �equivalent de
convoluer une image avec G1

�(x; y; �) que d'�evaluer les convolutions avec G1
0(x; y; �) et

G1
�
2

(x; y; �) puis d'appliquer les fonctions d'interpolation sur les r�esultats. Ainsi, pour une

image J , les convolutions suivants les axes x et y sont �evalu�ees :

L1
0(�) = G1

0(x; y; �) � J (3.12)

L1
�
2

(�) = G1
�
2

(x; y; �) � J

L'interpolation se fait alors �a partir les images r�esultantes L1
0(�) et L

1
�
2

(�) pour un angle

� quelconque :
L1
�(�) = cos� L1

0(�) + sin� L1
�
2
(�) (3.13)
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Cette propri�et�e classique des d�eriv�ees Gaussiennes d'ordre 1 a �et�e �etendue, formellement,
par Freeman et Adelson [FA91] pour plusieurs gammes de �ltres comme les d�eriv�ees
de Gaussiennes d'ordre quelconque. Les paragraphes suivants retracent leurs r�esultats
g�en�eraux puis les appliquent au cas des d�eriv�ees de Gaussiennes d'ordre 1 �a 3.

Orientabilit�e d'un �ltre Un �ltre f(x; y) est dit orientable 3 s'il peut s'�ecrire
comme une combinaison lin�eaire de lui-même sous des di��erentes orientations. Le nombre
d'orientations n�ecessaire est �ni. Cela donne la contrainte d'orientabilit�e :

f�(x; y) =

lX
j=1

kj(�)f�j (x; y) (3.14)

avec l le nombre de fonctions d'interpolation kj(�) et ff�j (x; y)=j 2 [1 : l]g l'ensemble
�ni de fonctions f orient�ees suivant les angles �j. Le point cl�e de cette approche consiste
�a �evaluer le nombre l minimal de fonctions d'interpolation puis �a d�eterminer ces fonctions
d'interpolation.

Freeman a montr�e que, pour un �ltre orientable, le nombre l minimal de fonctions
de base est �egal au nombre de coe�cients non nuls dans une d�ecomposition de fourier
sous une repr�esentation polaire. Par exemple, la premi�ere d�eriv�ee de Gaussienne s'�ecrit
en coordonn�ees polaires, puis se d�ecompose sur la base de Fourier :

G1
0(r; �) = �2re�r2cos(�) (3.15)

= �re�r2(e{� + e�{�)

Cette d�ecomposition admet deux coe�cients non nuls et, par cons�equent, deux fonctions
d'interpolation sont su�santes pour repr�esenter ce �ltre. Les fonctions d'interpolation
sont �evalu�ees en r�esolvant l'�equation suivante :

(e{�) = (e{�1 e{�2)

�
k1(�)

k2(�)

�
(3.16)

Des raisons de sym�etrie et de robustesse au bruit demandent de r�epartir au mieux les
angles de base sur l'intervalle [0 : �[. Ainsi, �1 et �2 sont choisis �egaux �a 0 et �

2 . Dans ce
cas, l'�equation 3.16 se r�esout simplement par k1(�) = cos(�) et k2(�) = sin(�), ce qui
redonne le r�esultat connu �a l'ordre 1 donn�e sur l'�equation 3.11 :

G1
�(x; y; �) = cos � G1

0(x; y; �) + sin� G1
�
2
(x; y; �) (3.17)

La propri�et�e d'orientabilit�e est v�eri��ee pour de nombreuses gammes de �ltres et, en par-
ticulier, les �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes �a tout ordre.

3. en anglais : Steerable
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Une deuxi�eme propri�et�e a �et�e �etudi�ee par Freeman : l'�evaluation du nombre de
fonctions d'interpolation xy{s�eparables permettant d'�evaluer un �ltre orientable suivant
une orientation arbitraire. Cela est possible pour certaines gammes de �ltres et pour les
d�eriv�ees de Gaussiennes en particulier. Ainsi, une d�eriv�ee �a un ordre et une orientation
arbitraire peut être obtenue �a partir des r�esultats des convolutions avec les d�eriv�ees xy{
s�eparables �a l'ordre correspondant. Les �equations 3.6, 3.7 et 3.8 donnent les formules de
ces d�eriv�ees jusqu'�a l'ordre 3. Les �equations 3.18 d�e�nissent les fonctions d'interpolation
permettant de calculer les d�eriv�ees aux ordres 1 �a 3 sous une orientation �.

L1
�(x; y; �) = cos(�)Lx(x; y; �) + sin(�)Ly(x; y; �) (3.18)

L2
�(x; y; �) = cos2(�)Lxx(x; y; �) + 2cos(�)sin(�)Lxy(x; y; �) + sin2(�)Lyy(x; y; �)

L3
�(x; y; �) = cos3(�)Lxxx(x; y; �) + 3cos2(�)sin(�)Lxxy(x; y; �) +

3cos2(�)sin(�)Lxyy(x; y; �) + sin3(�)Lyyy(x; y; �)

Finalement, un espace A de description invariant �a l'orientation peut être d�e�ni. Pour
l'ordre n, n + 1 descripteurs sont n�ecessaires et su�sants pour d�ecrire compl�etement le
signal. Ainsi, l'espace est d�e�ni par 9 descripteurs M[i]. Le vecteur de mesures M est
d�e�ni au point (x; y) pour le param�etre d'�echelle � par :

M = [L1
0 L

1
�
2

L2
0 L

2
�
3

L2
2�
3

L3
0 L

3
�
4

L3
�
2

L3
3�
4

]T (3.19)

Les orientations des d�eriv�ees ont �et�e choisies pour une r�epartition optimale sur l'intervalle
[0 : �[, soit �i =

i�

n+1 �a l'ordre n. En pratique, les angles �i sont remplac�es par �i + � o�u
� est l'orientation de la sc�ene ou de l'environnement local (voir paragraphe 3.4.2).

Les paragraphes suivants proposent de valider la propri�et�e d'orientabilit�e exp�erimen-
talement puis �etudient la d�etection de l'angle � de base �a partir de l'�evaluation de la
direction du gradient dans l'image.

Validation exp�erimentale de l'orientabilit�e : Cette validation est fond�ee sur
la connaissance pr�ealable de l'orientation de la sc�ene observ�ee de fa�con �a utiliser cette
information pour v�eri�er que les vecteursM r�eorient�es sont e�ectivement semblables aux
vecteurs correspondants appris sous une autre orientation. Cette propri�et�e est appel�ee
�equivariance �a l'orientation.

Une s�erie de huit objets (sc�enes 2d) a �et�e photographi�ee en faisant varier l'orientation
autour de l'axe optique de la cam�era. Une image par objet est utilis�ee comme mod�ele
pour la phase d'apprentissage : chacunes des imagettes de cette image sont projet�ees sur
l'espace A en utilisant les �ltres de convolutions sous une orientation � = 0. Puis, des
imagettes sont extraites des images restantes pour tester la propri�et�e d'orientabilit�e des
�ltres D�eriv�ees de Gaussiennes.

Le taux de reconnaissance obtenu en fonction de l'orientation des images de test
est �evalu�e exp�erimentalement. De fa�con identique aux exp�eriences utilisant la base de
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�ltres acp, la reconnaissance est envisag�ee sur l'int�egralit�e des imagettes de test possibles
sans s�election d'imagettes informatives suivant un crit�ere. La �gure 3.9 pr�esente un ex-
trait d'une s�erie d'images utilis�ee pour cette validation. Ces images proviennent de la base
d'images movi [Gro98]. L'ensemble des images utilis�ees est disponible en annexe A.2.

Fig. 3.9 { Extrait d'une s�erie d'images en rotation (s�erie c2 vp rz s3 de la base d'images
movi) utilis�ees pour �evaluer la robustesse �a l'orientation. Une image par objet est s�elec-
tionn�ee comme mod�ele puis les autres images permettent d'�evaluer la reconnaissance par
rapport �a l'angle de rotation
.

La �gure 3.10 montre l'�evolution de la reconnaissance en fonction du changement
d'orientation avec l'image mod�ele. Le changement d'orientation est pr�ealablement connu
dans cette exp�erience. La �gure pr�esente 3 courbes qui distinguent l'espace des r�eponses
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Fig. 3.10 { �Evaluation de la reconnaissance en fonction de l'angle de prise de vue connu.
Les vecteurs de mesures sont cal�es suivant cet angle connu de fa�con �a être similaires aux
vecteurs appris sous l'orientation du mod�ele.

en quatres classes [a] �a [d] (voir paragraphe 3.1) : la premi�ere (cas [a]) montre le pourcen-
tage de points aboutissant �a la reconnaissance de l'objet et de sa pose comme premi�ere
hypoth�ese. La seconde (cas [b]) montre les cas o�u la pose correcte est retrouv�ee mais pas
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en premi�ere r�eponse. La troisi�eme courbe distingue les classes d'�echecs (cas [d]) et les cas
de rejets pour les points non discriminants (cas [c]). La �gure montre une d�egradation
de la reconnaissance lorsque l'angle de rotation est maximum (180 degr�es d'�ecart avec
les images d'apprentissage). Si l'application exige un taux de reconnaissance plus �elev�e
l'apprentissage de deux images mod�eles peut être e�ectu�e et permettre ainsi une recon-
naissance plus robuste. N�eanmoins la reconnaissance est en moyenne tr�es su�sante : 80%
des points aboutissent �a une reconnaissance directe. L'utilisation des �ltres orientables
apparâ�t donc tr�es e�cace et utilisable pour des taches de reconnaissance.

Ici en l'absence de d�etection d'une orientation caract�eristique, la reconnaissance est
fond�ee sur une connaissance pr�ealable du changement d'orientation. L'appariement n�e-
cessite, en e�et, que les orientations des caract�eristiques correspondent entre les images
mod�eles et les images de test. Cette correspondance entre les orientations peut être obte-
nue suivant deux strat�egies :

{ Apprentissage des objets sous des orientations multiples en supposant que toute
nouvelle image des objets ressemblera �a l'une des images apprises. Cette approche a
�et�e utilis�e pour la d�etection de la pose d'un objet 2d unique par Krumm [Kru97].
Sur cet exemple, les caract�eristiques �evalu�ees sont des vecteurs de caract�eristiques
binaires enregistr�ees dans un dictionnaire. Puis la reconnaissance se fait directement
sur ce dictionnaire. Pour son syst�eme,Krumm a eu besoin d'apprendre l'objet sous
360 orientations (une tous les degr�es) ce qui ne parâ�t pas du tout g�en�eralisable pour
de nombreux objets pour des raisons de coût m�emoire important.

{ L'approche duale consiste �a e�ectuer un apprentissage suivant une orientation puis
�a reporter le probl�eme du choix de l'orientation �a la phase de reconnaissance qui
se base sur des connaissances externes ou temporelles pour une r�eduction tr�es im-
portante de la gamme des orientations possibles. Ceci se rapproche du syst�eme de
suivi de doigt de Devin [Dev98] qui utilise une fenêtre coulissante de trois masques
de corr�elation. Dans ce cas, l'orientation � est connue approximativement �a chaque
instant et il su�t de valider �a chaque nouvelle image si l'objet observ�e a tourn�e
depuis l'observation pr�ec�edente en �evaluant successivement les trois choix d'orien-
tations possibles �� �, � et �+ � puis en s�electionnant la meilleure. Un tel syst�eme
ne peut fonctionner que si la vitesse de rotation est faible par rapport �a la fr�equence
d'acquisition des images. Plus pr�ecis�ement, il est indispensable que le changement
d'orientation entre deux images soit inf�erieur au param�etre �. La robustesse des
descripteurs est exp�erimentalement de l'ordre de 10�, il faut donc �xer � �a 20� au
plus pour que les vecteurs de mesures soient correctement �evalu�es et permettent une
mise en correspondance du motif observ�e avec son mod�ele. Cette strat�egie peut être
adapt�ee pour g�erer les changements d'�echelle d'un objet pendant un suivi.

Il est possible de r�esoudre le probl�eme de la connaissance pr�ealable de l'orientation,
en d�etectant une orientation caract�eristique en chaque point puis en l'utilisant pour l'ap-
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prentissage et la reconnaissance. Le paragraphe suivant propose d'�evaluer une technique
de d�etection de l'orientation fond�ee sur l'�evaluation de la direction du Gradient pour
permettre une repr�esentation invariante �a l'orientation 2d.

D�etection de l'orientation et R�esultats : L'orientabilit�e de la base de �ltres
D�eriv�ees de Gaussiennes est b�en�e�que si il est possible d'�evaluer de fa�con stable une
orientation caract�eristique pour une majorit�e de points des images. Cette orientation peut
être �evalu�ee de fa�con globale sur l'image compl�ete ou alors, localement, par �evaluation
de la direction du Gradient. Il faut ensuite orienter les �ltres suivant cette orientation de
base. Les vecteurs obtenus sont invariants �a l'orientation.

La d�etection de la direction du gradient d'une fenêtre est faite en �evaluant les d�eri-

v�ees premi�eres (�ltres G1
0 et G1

�
2

). Le vecteur gradient ~Grad =
�
L1
0

L1�
2

�
est obtenu. Puis, la

direction � est obtenue en calculant l'arctangente de ces deux d�eriv�ees :

� = arctan 2(L1
�
2
; L1

0) (3.20)

Cette �equation permet d'�evaluer l'orientation � en tous points d'une image. Un vecteur
de mesuresM invariant �a l'orientation 2d est obtenu en tournant toutes les coordonn�ees
deM par cet angle � :

M = M�

= [L1
� L1

�
2
+� L2

� L2
�
3
+� L2

2�
3
+� L3

� L3
�
4
+� L3

�
2
+� L3

3�
4
+�]

T (3.21)

La premi�ere coordonn�ee L1
� donne l'amplitude du Gradient et la deuxi�eme L1

�
2
+� se re-

trouve identiquement nulle et peut donc être supprim�ee. Le vecteurM est constitu�e de 8
coordonn�ees. Le point correspondant de l'image est mod�elis�e par le couple (M; �).

L'algorithme de projection d'une imagette aussi bien pendant la phase d'apprentissage
que pendant la phase de reconnaissance est le suivant :

{ Convolution de l'imagette avec les �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes xy{s�eparables
(�equations 3.6, 3.7, 3.8) soient 9 convolutions. Le vecteur Mo de 9 coordonn�ees
obtenu d�epend de l'orientation.

{ �Evaluation de la direction du Gradient par le calcul de l'arctangente entre les deux
d�eriv�ees premi�eres.

{ Calcul du vecteurM sur la direction du Gradient en chaque point en utilisant les
formules d'interpolation (�equations 3.18). Le vecteur de mesuresM est ind�ependant
de l'orientation de l'image.

L'invariance obtenue ici par rapport aux variations de l'orientation n'implique pas la perte
de l'orientation qui est conserv�ee pour l'�evaluation de la pose. La mise en correspondance
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de deux imagettes est e�ectu�ee en utilisant les vecteurs invariants puis l'�ecart entre les
orientations d�etect�ees donne l'angle de rotation approximatif entre les deux images.

La �gure 3.11 montre une image (i) et l'orientation �(x; y) du gradient en chacun de
ses points (ii). L'image (iii) pr�esente une �evaluation de la stabilit�e de cette orientation
�(x; y) en un point par rapport �a ces voisins. Il s'agit de la distance angulaire moyenne
entre l'angle d�etect�e en un point et l'angle d�etect�e par ses voisins. Cette stabilit�e est
obtenue par l'�equation :

stab(x; y) = �(x; y)� 1

4
(�(x� 1; y) + �(x+ 1; y) + �(x; y � 1) + �(x; y + 1))

Une instabilit�e de l'angle d�etect�e signi�e que sur une nouvelle image du même objet,
l'orientation ne serait probablement pas retrouv�ee.

Sur l'image (ii), le noir correspond �a un angle 0 et le blanc correspond �a l'angle 2� .
La discontinuit�e du passage entre 0 et 2� n'est qu'apparente et n'est pas prise en compte
dans l'�evaluation de la stabilit�e de l'image (iii). L'image (iii) montre des instabilit�es sur

(i)
Image originale

(ii)
Images des orientations du

gradient

(iii)
Stabilit�e de l'orientation du

gradient

Fig. 3.11 { Une image, l'orientation du gradient d�etect�ee sur celle-ci et une �evaluation de
la stabilit�e de gradient en chaque point (blanc signi�e instable et noir stable). Ces images
illustrent le probl�eme de l'instabilit�e de la direction du gradient en certains points.

l'orientation d�etect�ee pouvant aller jusqu'�a un maximum de �
2 . Cette instabilit�e est tr�es

forte et con�rme une impossibilit�e d'�evaluation de l'orientation locale pour tous les points
d'une image.

L'utilisation de la fonction Arc-tangente pour le calcul de l'angle implique une in-
stabilit�e pour un Gradient tr�es faible. Ceci peut être observ�e sur la �gure 3.12 o�u la
reconnaissance est �evalu�ee en fonction de la valeur du Gradient. Il s'agit ici d'une base
de 8 objets dont une image a �et�e apprise en d�etectant l'angle du gradient pour chacune
des imagettes. Les imagettes des images de test sont projet�ees sur l'espace A puis leur
reconnaissance est �evalu�ee. Les classes de reconnaissance [a] �a [d] sont d�e�nies au para-
graphe 3.1. La �gure montre que la reconnaissance se d�egrade pour un gradient faible
et qu'�a partir d'un gradient inf�erieur �a 2, la proportion d'�echecs et de rejets augmente
beaucoup et implique de rejeter les vecteurs de projection ayant un gradient inf�erieur �a 2.



62 Chapitre 3. Caract�eristiques locales

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

0 5 10 15 20

N
om

br
e 

de
 p

oi
nt

s

Norme du gradient

[a] 1ere reponse
[b] parmi les reponses

[c] nombre de rejets
[d] nombre d’echecs

nombre total

Fig. 3.12 { Reconnaissance d'une imagette en fonction de la valeur du gradient. Ce graphe
con�rme la connaissance intuitive qu'un gradient faible implique une d�etection de sa di-
rection impr�ecise et par cons�equent une reconnaissance souvent incorrecte.

�Evaluation exp�erimentale de la reconnaissance : La �gure 3.13 montre une
�evaluation exp�erimentale de la reconnaissance par un vecteur de mesures quelconque en
pr�esence de rotations 2d. Le jeu d'images utilis�e est identique aux exp�eriences pr�esent�ees
sur les �gures 3.8 (p. 51) et 3.10 (p. 58) : huit objets de la base movi pr�esent�ee en
annexe A.2 dont une image par objet est apprise tandis que les autres sont utilis�ees pour
valider la reconnaissance. En abscisses, l'orientation correspond �a l'angle de rotation entre
les images test et les images mod�eles. En ordonn�ees, le pourcentage de points donnant une
reconnaissance ou un rejet est visualis�e. Les classes [a] �a [d] de r�esultats de reconnaissance
pr�esent�ees au paragraphe 3.1 sont utilis�ees. 25% des imagettes sont rejet�ees. Ceci peut
s'expliquer par la pr�esence de nombreuses imagettes de niveau de gris presque constant.
Ces imagettes ne sont pas discriminantes et sont rejet�ees. La reconnaissance est parfaite
pour les images d'apprentissage. Elle est de 40% des points en premier rang pour les autres
images. Le taux d'�echecs est de l'ordre de 5% ce qui est tr�es faible. Des pics sont observ�es
pour les orientations multiples de �

2 , ceci peut s'expliquer par la repr�esentation des images
en tableaux 2d qui privil�egie les directions des deux axes par rapport aux autres et les
�ltrages e�ectu�es sur ces images ne sont pas su�samment isotropiques. L'annexe C donne
quelques d�etails sur l'anisotropie du �ltrage r�ecursif.

Cette exp�erience d�emontre la validit�e des d�eriv�ees de Gaussiennes orientables pour
la reconnaissance. Le taux de rejet est li�e principalement �a la pr�esence de nombreuses
imagettes de niveau de gris quasi-constant dans les images. Ce ph�enom�ene peut être corrig�e
en �evitant d'apprendre les points correspondant �a cette �echelle. Il existe n�ecessairement
une �echelle plus importante pour laquelle ces points ne correspondent plus �a des imagettes
constantes et la s�election automatique pr�esent�ee dans la section 3.4.3 peut permettre de
limiter ce probl�eme. L'utilisation d'invariants di��erentiels propos�ee dans le paragraphe



3.4. Descripteurs Gaussiens 63

20

40

60

80

100

-150 -100 -50 0 50 100 150

T
au

x 
de

 R
ec

on
na

is
sa

nc
e 

et
 R

ej
et

 (
%

)

Angle de rotation (en degres)

[c] ligne de rejet
[b] parmi les reponses

[a] 1ere reponse

Fig. 3.13 { �Evaluation exp�erimentale de la reconnaissance en fonction de l'angle de vue
avec d�etection automatique de l'orientation local en chaque point. Ce graphe montre 25%
d'imagettes rejet�ees en moyenne et moins de 5% de faux appariements. Le rejet important
s'explique par la pr�esence de nombreuses imagettes de niveau de gris constant.

suivant peut aussi permettre de r�esoudre cette di�cult�e.

Invariants di��erentiels : Une autre strat�egie permet de r�esoudre le probl�eme de
l'orientation 2d. Cette strat�egie est fond�ee sur l'utilisation de descripteurs invariants aux
variations de l'orientation propos�es par Koenderink [KvD84] : des invariants di��eren-
tiels. Ceci a permis �a plusieurs auteurs d'obtenir des taux de reconnaissance �elev�es comme
Schmid [Sch96] pour un syst�eme de reconnaissance d'images ou Schiele pour un syst�eme
de reconnaissance �a base d'histogrammes multidimensionnels. Ces invariants sont fond�es
sur l'�evaluation de d�eriv�ees de Gaussiennes. Pour des raisons de stabilit�e num�erique, les
d�eriv�ees sont limit�ees �a l'ordre 3 et permettent de d�e�nir huit invariants ind�ependants.
La table suivante pr�esente les quatres premiers invariants correspondants aux ordres 1 et
2: 2

664
Gx

2 +Gy
2

GxxGx
2 + 2GxyGxGy +GyyGy

2

Gxx +Gyy

Gxx
2 + 2Gxy

2 +Gyy
2

3
775 (3.22)

Il est possible de reconnâ�tre le premier comme �etant la norme du gradient et le troi-
si�eme comme le Laplacien. Les r�esultats exp�erimentaux attendus par cette base de �ltres
sont similaires �a ceux obtenus par les �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes orientables mais,
n�eanmoins, il est possible d'observer une di��erence importante entre ces deux bases, l'in-
formation angulaire mutuelle entre les vecteurs est perdue dans cette base mais conserv�ee
dans la base orientable. De plus, ces invariants th�eoriques sont obtenus en e�ectuant plu-
sieurs multiplications sur les d�eriv�ees de Gaussiennes ce qui augmentent leur sensibilit�e



64 Chapitre 3. Caract�eristiques locales

au bruit. Ainsi, cette base donne une discrimination th�eoriquement similaire �a la base
des d�eriv�ees de Gaussiennes mais son utilisation est rendue d�elicate par sa sensibilit�e au
bruit. Dans le cadre de l'invariance �a l'�echelle pr�esent�ee �a la section suivante, le facteur de
normalisation appliqu�e aux d�eriv�ees augmentent encore cette sensibilit�e et ne permet plus
leur utilisation. La section suivante propose le r�eglage local du param�etre d'�echelle qui
permet de rendre les descripteurs robustes �a l'�echelle et, de plus, de corriger les probl�emes
de d�etection d'angle dans des fenêtres de Gradient faible en s�electionnant des �echelles o�u
le Gradient est su�samment important.

3.4.3 �Equivariance �a l'�echelle

Les dimensions dans l'image des objets observ�es varient avec la distance de la cam�era
avec l'objet ou suivant la focale de la cam�era. Cette variation est une di�cult�e importante
du probl�eme de la reconnaissance d'objets : comment �evaluer une mesure ind�ependam-
ment de la dimension apparente dans l'image? Les d�eriv�ees de Gaussiennes pr�esentent
la propri�et�e d'être calculables �a des �echelles arbitraires (voir Young [You85]). Sous la
contrainte d'une normalisation adapt�ee comme celle propos�ee par Lindeberg [Lin98],
elles peuvent être calcul�ees �a di��erentes r�esolutions en conservant une valeur ind�ependante
de la r�esolution choisie : cette propri�et�e est appel�ee �equivariance �a l'�echelle.

L'�equivariance �a l'�echelle est similaire sur un signal 1d et sur un signal 2d. Ces propri�e-
t�es sont, par souci de clart�e, pr�esent�ees sur un signal monodimensionnel. Soit un signal
J(x) et P (~x) une version de ce même signal �a une autre �echelle. Analytiquement, ce
changement d'�echelle se d�ecrit par un changement de variables :

sx = ~x

soit :

J(x) = P (~x)

Ce changement de variables se r�epercute sur les d�erivations du signal :

J(x) = P (sx)

@J(x)

@x
= s

@P (sx)

@x
...

@nJ(x)

@xn
= sn

@nP (sx)

@xn
(3.23)

Ces �equations montrent qu'il est possible de calculer les d�eriv�ees successives d'un signal
J(x) �a partir des d�eriv�ees successives de P (sx). Le paragraphe 3.4.1 a montr�e que les
d�eriv�ees d'un signal discret J peuvent être calcul�ees en utilisant des convolutions par des
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d�eriv�ees de Gaussiennes. Dans ce cas, les d�eriv�ees de J(x) et P (~x) se calculent suivant les
�equations suivantes :

Ln(x; �) = @nJ(x)
@xn

= Gn(x; �) � J(x)
~Ln(~x; ~�) = @nP (~x)

@~xn
= Gn(~x; ~�) � P (~x) (3.24)

L'application des �equations 3.23 et 3.24 donne pour ~� = s� :

Ln(x; �) = sn
@nP (sx)

@xn

= snGn(x; �) � P (sx)

= snGn(x; s�) � P (x)

= sn ~Ln(x; ~�) (3.25)

Ceci montre qu'il est possible de calculer les d�eriv�ees successives de J �a partir du signal P .
N�eanmoins, l'�equation 3.25 fait apparâ�tre un param�etre s : il s'agit du facteur d'�echelle
qui est li�e �a la taille du support du �ltre de convolution. De fa�con g�en�erale, ce facteur n'est
pas connu et l'invariance �a l'�echelle n'est pas accessible. N�eanmoins, une normalisation
ad�equate permet de supprimer ce facteur d'�echelle.

Une m�ethode de normalisation a �et�e propos�ee par Lindeberg pour obtenir une �equi-
variance �a l'�echelle. Celle-ci consiste �a multiplier chaque d�eriv�ee d'ordre n par �n pour
obtenir une d�eriv�ee normalis�ee �equivariante �a l'�echelle. Les d�eriv�ees normalis�ees ainsi ob-
tenues seront not�ees Ln(x; �) :

Ln(x; �) = �nLn(x; �) (3.26)

Cette �equation permet d'obtenir l'�equivariance �a l'�echelle :

~Ln(x; ~�) = ~�n ~Ln(x; ~�)

= (s�)n ~Ln(x; ~�)

= �nLn(x; �)

= Ln(x; �) (3.27)

Nous avons donc :
~Ln(x; ~�) = Ln(x; �) (3.28)

Une d�eriv�ee normalis�ee Ln(x; �) suivant ce processus est �equivariante par rapport au �
utilis�e. Il est possible de d�e�nir un nouveau vecteur de mesuresM constitu�e de d�eriv�ees
de Gaussiennes normalis�ees :

M = [Lx Ly Lxx Lxy Lyy Lxxx Lxxy Lxyy Lyyy ]T (3.29)
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Ce vecteur est �equivariant �a l'�echelle : il peut être calcul�e de fa�con similaire pour des
r�esolutions di��erentes.

La multiplication par le facteur �n pose, n�eanmoins, un probl�eme de stabilit�e par
rapport au bruit. Ce facteur multiplicatif augmente le bruit d'autant plus que � est grand.

Dans le cadre d'une application en reconnaissance o�u l'�echelle est a priori inconnue,
il faut que l'�echelle des d�eriv�ees calcul�ees sur l'image mod�ele correspondent �a l'�echelle
des d�eriv�ees calcul�ees sur les images de test. Ceci, similairement �a la rotation peut être
obtenu suivant deux strat�egies. D'une part, il est possible d'e�ectuer une mod�elisation
multi{�echelles. Dans ce cas, l'apprentissage ou la reconnaissance suivant une large gamme
d'�echelles permet de garantir pour un intervalle de variation en �echelle que certaines
mesures sont �evalu�ees �a la même �echelle dans les images de test et les images mod�eles.
Une alternative consiste �a d�etecter une �echelle caract�eristique et de caler les �ltres suivant
cette �echelle de fa�con �a obtenir des mesures invariantes �a l'�echelle. Cette strat�egie qui a
l'int�erêt d'être peu coûteuse est d�evelopp�ee par la suite.

Validation exp�erimentale de l'�equivariance �a l'�echelle La validation de l'�equi-
variance des �ltres �a l'�echelle requiert une �evaluation de la reconnaissance obtenue sur
une base d'images contenant des variations d'�echelles connues. Une base de 28 objets est
utilis�ee (voir base compl�ete en annexe A.3). Chacun des objets est photographi�e sous 17
�echelles di��erentes. L'�echelle interm�ediaire est s�electionn�ee comme mod�ele et les autres
images sont utilis�ees pour l'�evaluation de la reconnaissance. Les transformations a�nes
entre images sont pr�ealablement �evalu�ees. Ceci permet pour tous points de valider ou
rejeter une reconnaissance de fa�con �able. La �gure 3.14 montre les taux de reconnais-
sance comme fonction du rapport d'�echelle entre l'image mod�ele et les images de test pour
la s�erie \chocos". L'�echelle 1 correspond �a la reconnaissance de l'image mod�ele soit une
reconnaissance sans erreurs mais avec environ 35% de rejets. L'utilisation de points issus
d'un fond relativement uniforme peut expliquer ce taux de rejet. Ce taux d�ecrô�t lorsque
la cam�era s'approche de l'objet. Ceci peut s'expliquer par la pr�esence d'un fond assez
uniforme en arri�ere plan de l'objet pour les images d'�echelles inf�erieures ou �egale �a 1. Par
contre, les images prises plus proches ne contiennent plus ce fond et l'ensemble des points
est alors discriminant. Le taux de fausses reconnaissances est inf�erieur �a 5% ce qui est
tr�es faible. La �gure 3.15 montre les r�esultats pour certaines images de test. Une image
d'une d�eriv�ee seconde normalis�ee est pr�esent�ee de fa�con �a illustrer la normalisation. Il est
possible d'observer que le niveau de gris repr�esentant une valeur de d�eriv�ee pour un point
physique est constant entre les images de d�eriv�ees. La derni�ere ligne montre pour chacune
des images les points reconnus par l'algorithme propos�e. Les autres objets donnent des
r�esultats similaires. Ces courbes et ces images d�emontrent la validit�e de l'�equivariance �a
l'�echelle de fa�con exp�erimentale et permettent d'envisager une reconnaissance robuste aux
variations d'�echelles par l'utilisation de cette normalisation.
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Fig. 3.14 { �Evaluation de la reconnaissance en fonction du changement d'�echelle pour la
s�erie \Chocos" avec prise en compte du changement d'�echelle connu pour l'adaptation du
param�etre � des �ltres.

Approche Multi-�echelles Une approche classique de la reconnaissance tenant compte
de variations importantes de l'�echelle consiste �a apprendre chaque objet sous de nom-
breuses �echelles et esp�erer ainsi que l'�echelle d'une nouvelle vue de l'objet soit proche
d'une �echelle pr�ealablement apprise. Cette approche �a �et�e utilis�ee avec succ�es par de
nombreux auteurs comme Rao [RB95], Schiele [Sch97] ou Schmid [Sch96]. La sta-
bilit�e des �ltres utilis�es par ces auteurs par rapport �a l'�echelle est de l'ordre de 10%. Ils
ont choisi de partitionner l'espace des �echelles en tranche de 20% : un apprentissage par
tranche et ainsi toute nouvelle image pr�esente les objets sous une �echelle di��erent d'au
plus 10% par rapport �a l'une des �echelles d'apprentissage. Cette approche n'est pas tr�es
satisfaisante car elle n�ecessite de dupliquer une grande partie des descripteurs de fa�con
aveugle même s'ils repr�esentent la même information. Il est, de plus, n�ecessaire d'utiliser
plusieurs niveaux simultan�ement pour acc�eder �a la reconnaissance. Une autre approche
est propos�ee dans cette th�ese, elle consiste �a s�electionner en chaque point une �echelle
caract�eristique que l'on retrouve quelque soit l'�echelle d'observation.

S�election automatique de l'�echelle L'objectif de cette section est de pr�esenter une
technique novatrice permettant de d�etecter automatiquement une �echelle caract�eristique
pour l'ensemble des points d'une image de fa�con �a pouvoir r�egler le param�etre d'�echelle
d'une base de descripteurs. Ceci fournit une description invariante �a l'�echelle et, par
cons�equent, une strat�egie de reconnaissance robuste aux variations d'�echelles. Le principe
est similaire �a la d�etection de l'orientation locale par la direction du gradient propos�ee �a la
section 3.4.2. Cette d�etection a permis de caler les descripteurs en orientation et d'obtenir
ainsi une invariance �a l'orientation.
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�Echelle .53 .65 .78 1.0 1.32 1.69 2.36 3.06

Images
� 1.59 1.95 2.34 3.00 3.96 5.07 7.08 9.18

Dxx

Rec.

Fig. 3.15 { Extrait de la s�erie d'images \Chocos" avec changement de focale (voir an-
nexe A.3) La premi�ere ligne pr�esente les images brutes, la seconde les images des d�eriv�ees
secondes normalis�ees dxx puis la troisi�eme les cartes des points reconnus. Chaque colonne
correspond �a une �echelle indiqu�ee qui a permis de �xer le param�etre �. Trois points phy-
siques sont suivis sur toutes les images. Le rayon des cercles correspond �a 2�.

D�etection des \blobs" Lindeberg [Lin98] propose une strat�egie pour �evaluer
une �echelle caract�eristique locale en se fondant sur l'hypoth�ese que : les extrema locaux
par rapport �a l'�echelle de d�eriv�ees secondes normalis�ees caract�erisent l'�echelle des formes
observ�ees. L'�echelle s�electionn�ee correspond au param�etre d'�echelle pour lequel la convo-
lution entre l'op�erateur de d�erivation et le signal image donne la r�eponse maximale. Le
d�etecteur d'�echelle propos�e est un op�erateur Laplacien normalis�e de fa�con �a être �equiva-
riant �a l'�echelle :

Lap(x; y; �) = (�2)(@xxg(x; y; �) + @yyg(x; y; �))

Le Laplacien est isotrope et de plus, il est intuitivement maximal sur des caract�eristiques
de type \blobs". Ces caract�eristiques sont visibles ind�ependamment de l'�echelle de l'image
et se retrouvent �a di��erentes �echelles. En pratique, il s'agit de trouver le (ou les) extrema de
la fonction Lap(x; y; �) en l'�evaluant pour une large gamme de �. L'�echelle �0 s�electionn�ee
correspond �a l'extremum Lapmax(x; y; � = �0). L'utilisation du param�etre �0 pour r�egler
le vecteur de mesuresM rend ce vecteur invariant aux variations d'�echelle.

�Etude exp�erimentale du d�etecteur d'�echelle local Ce paragraphe illustre la
technique de s�election de l'�echelle locale sur un exemple. La �gure 3.16 montre un exemple
d'appariement de caract�eristiques entre deux images d'un objet observ�e sous deux �echel-
les di��erentes. La courbe centrale montre pour chacune des deux images et pour les
caract�eristiques s�electionn�ees la courbe d'�evolution du Laplacien normalis�e en fonction de
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Fig. 3.16 { S�election automatique de l'�echelle pour �evaluer des appariements de points
entre deux images. Les courbes pr�esentent l'�evolution du Laplacien Normalis�e avec �. Les
cercles montrent un rayon 2�0 (�0 est le param�etre d'�echelle s�electionn�e). Le rapport entre
les �0 donne un rapport d'�echelle approximatif de 2 entre les images.

l'�echelle �. Les courbes pr�esentent parall�element des maximaM0 etM 0

0 pour lesquels �0 et
�0

0 sont choisis pour calculer les vecteurs de mesuresM�0 etM0

�0

0

. Le cercle trac�e est centr�e

sur la caract�eristique et a pour rayon 2�. Ainsi, la d�etection d'une �echelle caract�eristique
a permis de caler les �ltres des vecteurs de mesure. Cela donneM�0 �M0

�0

0

. Cette �egalit�e

donne l'appariement entre les points des deux images malgr�e un changement d'�echelle
important (environ 2).

La �gure 3.17 illustre la technique pour trois images du même objet. La premi�ere ligne
montre les images brutes, la deuxi�eme montre les images des param�etres �0 d�etect�es en
chaque point puis la troisi�eme montre les images de M[0] la d�eriv�ee premi�ere calcul�ee
en utilisant les param�etres �0 d�etect�es. Les images de �0 pr�esentent la même structure
pour les trois �echelles. De plus, on peut observer sur les images de d�eriv�ees que les points
se correspondant ont un niveau de gris identique qui correspond �a une même valeur de
d�eriv�ee et permet donc un appariement. Quatre appariements associ�es avec un cercle de
rayon 2�0 sont montr�es sur les images de d�eriv�ees. Les rapports entre �0 d�etect�es sont
approximativement constant et correspondent aux variations d'�echelle e�ectives entre les
images.

Limitations La technique propos�ee donne, dans la plupart de nos exp�eriences, des
r�esultats satisfaisants : chaque point pr�esente un maximum du Laplacien normalis�e qui
est utilis�e pour calculer le vecteur de mesure M. N�eanmoins, cette propri�et�e n'est pas
garantie pour l'intervalle des valeurs du param�etre � calculable. En certains points, au-
cun maximum n'est disponible. Pour d'autres cas comme celui pr�esent�e sur la �gure 3.18
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Images brutes

Images des �

Images desM[0]

Fig. 3.17 { (1) Images brutes, (2) Images des � s�electionn�ees (ces valeurs correspondent
aux maxima du Laplacien normalis�e) et (3) Quelques correspondances visualis�ees surM[0]
( la d�eriv�ees premi�eres apr�es r�eglage de l'�echelle).

plusieurs maxima sont observ�es. Dans ce cas, cela signi�e que plusieurs �echelles caract�eris-
tiques sont disponibles et il est raisonnable de repr�esenter ce point sous plusieurs �echelles.
Les deux cercles repr�esentent les deux �echelles visibles sur le graphe.

Ce probl�eme illustre la di�cult�e du choix des deux param�etres de cette approche :
l'intervalle de recherche des maxima et le pas de recherche de ces maxima. L'intervalle
doit être le plus grand possible et le pas le plus faible possible. La stabilit�e importante
des d�eriv�ees de Gaussiennes par rapport �a l'�echelle permet un pas relativement important
de l'ordre de 10% pendant la phase de reconnaissance. Pour la phase d'apprentissage,
un pas inf�erieur est pro�table : 2% dans les exp�eriences. D'autre part, la valeur minimale
envisag�ee est � = 0:5 ce qui correspond �a une imagette de dimensions tr�es faible 3 � 3.
Un support aussi petit ne permet une �evaluation correcte des di��erentes d�eriv�ees �a cette
�echelle. Le choix de la valeur maximale d�epend de la taille de l'image : le � maximal utilis�e
est � = 20:0 mais cela implique des fenêtres de grandes tailles, environ 120 � 120 , ce qui
s'�eloigne de la strat�egie locale initiale et risque de poser des probl�emes en cas d'occultation
partielle. De plus, des �ltres de grandes tailles ne sont calculables que sur une faible partie
de l'image : les bords sont exclus car impliquant un repliement de spectre tr�es important.

L'�evaluation des maxima du Laplacien normalis�e implique le calcul des images des
Laplaciens pour de nombreuses valeurs de �. De plus, le calcul des vecteurs de mesures
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Fig. 3.18 { Exemple de d�etection de maxima du Laplacien Normalis�e. Cet exemple montre
un point o�u deux maxima sont disponibles et donc deux �echelles caract�eristiques. Les
cercles sont trac�es en prenant pour centre le point �evalu�e et pour rayon 2� avec � les
param�etres d'�echelles s�electionn�es.

pour toutes les �echelles s�electionn�ees demandent de nombreuses convolutions par des �ltres
d�eriv�ees de Gaussiennes. Le calcul par �ltres s�eparables classiques ne permet pas un temps
de calcul raisonnable. Les param�etres donn�es ici demandent de calculer pour une image
40 convolutions pour 9 �ltres di��erents, soient 360 convolutions avec des �ltres dont les
tailles sont comprises entre 3� 3 et 120 � 120 . Des techniques de �ltrage r�ecursif (voir
annexe C) permettent de rem�edier �a ce probl�eme calculatoire sans, toutefois, permettre
actuellement une impl�ementation temps{vid�eo de la technique dans le cas g�en�eral.

De plus, nous avons s�electionn�e l'�echelle de repr�esentation en utilisant un op�erateur
Laplacien, il s'agit de la maximisation d'une d�eriv�ee d'ordre 2. Ce param�etre est utilis�e
pour caler aussi bien les d�eriv�ees d'ordre 2 que les d�eriv�ees d'ordre 1 et 3. Ceci n'est
pas forc�ement optimal : en e�et, dans le cas 1d, le maximum d'une d�eriv�ee d'ordre 2 ne
correspond pas intuitivement �a des plages correctes pour les autres d�eriv�ees. A l'ordre 1,
ce maximumdonne une grande pente �a la d�eriv�ee qui est donc plutôt instable. A l'ordre 3,
ce maximum correspond �a une annulation de la d�eriv�ee ce qui n'est pas tr�es discriminant.
Ces limitations intuitives permettent n�eanmoins d'obtenir des r�esultats exp�erimentaux
corrects.

Validation exp�erimentale de la reconnaissance La reconnaissance d'objets est
�evalu�ee sur une base de 28 objets dont une image mod�ele est apprise. Les �gures 3.20
et 3.21 montrent le taux de reconnaissance obtenu en utilisant, commepour les exp�eriences
pr�ec�edentes, un seul vecteur de mesureM pour e�ectuer la reconnaissance de l'objet. Les
graphes correspondent aux objets \Chocos" et \Robot" de la �gure 3.19. Les autres objets
sont disponibles en annexe A.3.

La premi�ere colonne montre l'objet \Chocos" et la deuxi�eme l'objet \Robot". Pour
chacun des objets, deux graphes sont pr�esent�es : le premier correspond �a une reconnais-
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Fig. 3.19 { Images mod�eles des s�eries \Chocos" et \Robot".

sance sans s�election de l'�echelle et le second avec s�election automatique de l'�echelle. En
abscisses, ces graphes montrent le rapport d'�echelle avec l'image mod�ele et permettent
donc d'�evaluer la reconnaissance en fonction de l'�echelle. Chaque graphe montre 3 courbes
qui s�eparent les quatres cas de reconnaissance (voir section 3.1).
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Fig. 3.20 { �Evaluation de la reconnaissance sans utilisation de l'algorithme de s�election
de l'�echelle. La reconnaissance s'�ecroule d�es que le changement d'�echelle d�epasse 20%.

On observe que le nombre de points rejet�es est tr�es important pour le cas sans d�etection
d'�echelle : en e�et, la taille des �ltres est �x�ee et des imagettes de niveau de gris quasiment
constant sont fr�equemment rencontr�ees mais ne permettent pas une reconnaissance. La
s�election automatique de l'�echelle supprime ces imagettes non discriminantes par une �e-
chelle plus adapt�ee. Sur la �gure 3.20, la reconnaissance chute tr�es rapidement �a partir
d'un changement d'�echelle de 20% alors que, pour la �gure 3.21, la reconnaissance diminue
lentement et reste sup�erieure �a 50% pour les images extrêmes (rapport d'�echelle de l'ordre
de 2). Une proportion de 50% est largement su�sante �a un algorithme utilisant plusieurs
points simultan�ement pour e�ectuer la reconnaissance.

Mesure invariante �a l'orientation 2d et �a l'�echelle

La section 3.4.2 a montr�ee l'utilisation des �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes orientables
pour la reconnaissance ind�ependante de l'orientation 2d. La section 3.4.3 a montr�ee l'uti-
lisation d'une s�election de l'�echelle locale coupl�ee �a une normalisation �a l'�echelle pour
obtenir une reconnaissance robuste �a l'�echelle. Il est, par extension de ces deux approches,
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Fig. 3.21 { �Evaluation de la reconnaissance avec s�election automatique de l'�echelle (pr�e-
cision 2% en �echelle). Le taux de reconnaissance est sup�erieur �a 50% pour un facteur
d'�echelle maximum de 2.

possible d'obtenir en tout point d'une image un vecteur de mesures M invariant �a ces
deux param�etres.

Ce vecteur invariantM est calcul�e en deux �etapes : d'abord, l'�echelle locale (param�etre
�) est �evalu�ee puis un vecteur de mesuresMe invariant �a l'�echelle est obtenu. Le calcul du
gradient local sur ce vecteur suivi de l'orientation des mesures suivant sa direction permet
d'obtenir le vecteur M invariant �a l'orientation et �a l'�echelle. Il est calcul�e en �xant le
param�etre d'�echelle au � d�etect�e et en �xant l'orientation de base �a � la direction du
gradient :

M = [L10 L20 L2�
3

L22�
3

L30 L3�
4

L3�
2

L33�
4

]T (3.30)

Ce processus peut être illustr�e par la �gure 3.22 pour la projection d'un pointA(x; y) d'une
image I en vecteur de mesureM(x; y). Un point est mod�elis�e par un triplet (M; �; �).
Le vecteurM permet l'appariement des points correspondants puis les deux param�etres
(�; �) permettent d'�evaluer la similitude 2d entre les points appari�es.

L'application des deux invariances est tr�es pro�table �a la reconnaissance. Une exp�e-
rience simple montre une am�elioration de la reconnaissance sur une base d'images conte-
nant uniquement des variations de l'orientation. Sans adaptation de l'�echelle, la �gure 3.13
(page 63) �a la section 3.4.2 montre une grande quantit�e de rejets li�es �a des imagettes de
niveaux de gris constants. La �gure 3.23 montre la même exp�erience mais en utilisant
la s�election automatique du param�etre d'�echelle avant la d�etection de l'orientation. Le
nombre de points rejet�es est fortement diminu�e et la reconnaissance am�elior�ee. Ceci s'ex-
plique par l'absence d'imagettes de niveau de gris constant apr�es le recalage en �echelle. La
forte am�elioration de la reconnaissance s'explique, aussi, par une �echelle moyenne plus im-
portante que l'�echelle choisie dans l'exp�erience pr�ec�edente. Des exp�eriences sur des sc�enes
contenant des variations simultan�ees en orientation et en �echelle sont expos�ees au cours
des chapitres suivants.
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Fig. 3.22 { Processus de projection de l'imagette englobant un point A(x; y) en un vecteur
de mesures invariant �a l'�echelle et �a l'orientation. Ce processus est e�ectu�e en quatre
�etapes : s�election de l'�echelle local, projection suivant cette �echelle, d�etection de l'orienta-
tion locale puis projection invariante �a l'�echelle et �a l'orientation.

3.5 Conclusions

Ce chapitre a pr�esent�e une large gamme de �ltres permettant de capturer une des-
cription locale des images. Dans le cadre le plus g�en�eral o�u l'�echelle et l'orientation sont
inconnus, une base invariante �a ces param�etres fond�ee sur les d�eriv�ees de Gaussiennes a
�et�e utilis�ee avec succ�es.

Comparaison exp�erimentale des bases de �ltres : L'objet de ce paragraphe est
une �etude comparative de la reconnaissance selon la base de �ltres utilis�ee. Les conditions
exp�erimentales ne comportent pas de variations d'orientation de la cam�era ou de l'�echelle.
Dans le cas o�u ces param�etres varient seules certaines base de �ltres sont utilisables. La
base utilis�ee est extraite de la base de Columbia (voir annexe A.1). 40 objets sont extraits
avec une image tous les 20�. La reconnaissance est �evalu�ee sur les images interm�ediaires
pour l'ensemble des points.

Les six bases �evalu�ees sont les suivantes :

1. Base de �ltres acp en niveau de gris (section 3.3). La base est constitu�ee de 10
dimensions et chacun des �ltres ont la taille 9 � 9 (base not�ee acp-g).

2. Base de �ltres acp en couleur (section 3.3). La base est constitu�ee de 10 dimensions
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Fig. 3.23 { �Evaluation exp�erimentale de la reconnaissance en fonction de l'angle de vue
avec �evaluation automatique de l'�echelle et de l'orientation. Le nombre de points rejet�es est
tr�es inf�erieur �a la même exp�erience sans s�election de l'�echelle. Le taux de reconnaissance
est lui aussi augment�e.

et chacun des �ltres ont la taille 9 � 9� 3 (base not�ee acp-c).

3. Base de d�eriv�ees de Gaussiennes jusqu'�a l'ordre 3 sans normalisation �a l'orientation
et l'�echelle. Cette base est constitu�ee de 9 dimensions. Chaque d�eriv�ee est �evalu�ee
avec � = 3 (base not�ee dg).

4. Base de d�eriv�ees de Gaussiennes orientables jusqu'�a l'ordre 3. L'orientation locale est
d�etect�ee en utilisant la direction du gradient, puis tous les descripteurs sont tourn�es
suivant cette orientation. Cette base est constitu�ee de 8 dimensions. La deuxi�eme
d�eriv�ee premi�ere est identiquement nulle. Chaque �ltre est �evalu�e avec � = 3 (base
not�ee dg-o).

5. Base de d�eriv�ees de Gaussiennes normalis�ees en �echelle jusqu'�a l'ordre 3. L �echelle
locale est s�electionn�ee en d�etectant le maximumd'un �ltre Laplacien normalis�e puis
cette �echelle est utilis�ee pour �evaluer les 9 d�eriv�ees. Le param�etre � varie entre 0:5 et
20:0 avec un pas d'�evaluation de 6%. Le maximumdu Laplacien normalis�e n'apparâ�t
pas en tous les points des images et les points sans maximum sont supprim�es du
traitement. Un seul maximum a, de plus, �et�e utilis�e pendant l'apprentissage malgr�e
la d�etection en certains points de plusieurs maxima (base not�ee dg-e).

6. Base de d�eriv�ees de Gaussiennes normalis�ees en �echelle puis en orientation. Les
deux normalisations sont appliqu�ees successivement pour obtenir un vecteur de 8
descripteurs (base not�ee dg-oe).

La �gure 3.24 montre les r�esultats de l'�evaluation comparative des di��erentes bases
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Fig. 3.24 { Comparaison exp�erimentale des di��erentes bases de �ltres pr�esent�ees dans ce
chapitre. La reconnaissance est �evalu�ee sur une base de test o�u l'orientation et l'�echelle
ne varient pas.

de �ltres sur l'int�egralit�e des imagettes des images de test. La recherche d'une imagette
implique l'une des quatre r�eponses [a] �a [d] d�e�nies �a la section 3.1.

Globalement, la �gure montre que, quelque soit la base de �ltres utilis�ee, plus de 50%
des imagettes permettent une reconnaissance directe de l'objet et de sa pose. Ce r�esultat
permet d'envisager une reconnaissance d'objets �a partir d'appariements multiples tr�es
discriminante.

Un taux d'�echec important est observ�e pour la base de �ltres acp (1), ce taux sup�erieur
s'explique principalement par la taille tr�es faible des imagettes utilis�ee (9 � 9 ). L'espace
des d�eriv�ees de Gaussiennes donne de meilleurs r�esultats car le param�etre � = 3:0 utilis�e
correspond �a des imagettes de plus grandes dimensions.

L'utilisation de la couleur am�eliore de fa�con tr�es cons�equente la reconnaissance par
�ltres acp et motive une utilisation des �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes en couleur. Cette
exp�erience permet de conclure que la base de d�eriv�ees de Gaussiennes est la plus adapt�ee
parmi les bases �etudi�ees pour la reconnaissance par mesures de caract�eristiques locales.
Les invariances �eventuelles aux param�etres d'orientation et d'�echelle permettent d'obtenir
une reconnaissance robuste par rapport �a ces param�etres avec une perte tr�es limit�ee en
discrimination.

Conclusions La description locale du signal image est tr�es discriminante pour la recon-
naissance. Le taux de reconnaissance obtenu pour une imagette quelconque est �elev�e. Une
technique de reconnaissance d'objets peut se fonder de fa�con sure sur cette description
locale. L'utilisation de plusieurs imagettes et de leur positions spatiales mutuelles permet
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de d�e�nir une syst�eme robuste de reconnaissance d'objets (voir chapitre 6).
Une �etude de la sensibilit�e des �ltres par rapport �a plusieurs sources de bruit est

propos�ee dans le chapitre suivant. Un objectif de cette �evaluation est de d�eterminer une
relation entre la similarit�e entre deux imagettes et la distance entre les vecteurs de mesures
correspondants. La similarit�e entre deux imagettes est d'autant plus importante que la
distance entre les vecteurs de mesures correspondants est faible. Le but de ce chapitre est
d'obtenir un seuil sur la distance entre vecteurs qui permet de d�e�nir un pr�edicat sur la
similarit�e de deux imagettes.
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Chapitre 4

Sensibilit�e des descripteurs locaux

Dans le chapitre 3, plusieurs bases de descripteurs locaux ont �et�e �etudi�ees et com-
par�ees. Ces descripteurs permettent de repr�esenter une image par une grille de vecteurs
de mesures locales. Ces vecteurs de mesures sont �evalu�es sur des images bruit�ees et leur
�evaluation est elle{même bruit�ee : la capture de l'image d'un objet par une cam�era puis
son �echantillonnage entrâ�nent un bruit de num�erisation important, puis, les traitements
sur l'image (�ltrages) sont eux-mêmes bruit�es et entrâ�nent un biais suppl�ementaire dans
l'�evaluation des mesures. L'ensemble de ces sources de bruit ne permet pas un apparie-
ment exact entre mesures issues d'images di��erentes d'un même objet en utilisant un
dictionnaire. C'est pourquoi, il est n�ecessaire de d�e�nir un crit�ere permettant d'�evaluer
la similarit�e entre vecteurs de mesures. Ce crit�ere doit, en particulier, d�e�nir si deux vec-
teurs correspondent �a une même caract�eristique visuelle et, donc, repr�esentent un même
point physique. Cette similarit�e peut être �evalu�ee en termes de distances entre vecteurs de
mesures. L'utilisation d'une distance implique l'�etude du comportement de cette distance
par rapport aux sources de bruit de fa�con �a pouvoir �evaluer un seuil de recherche.

Le probl�eme de l'�evaluation de la similarit�e entre vecteurs de mesures est �etudi�e dans la
premi�ere section. Il s'agit de choisir une distance permettant de comparer les vecteurs puis
de positionner un seuil sur cette distance de fa�con �a obtenir un pr�edicat sur la similarit�e
de deux vecteurs. Le seuil de similarit�e par rapport �a di��erentes perturbations comme
le bruit num�erique, le changement d'�eclairage ou des changements de point de vue de la
cam�era est mesur�e dans les sections suivantes. Ces exp�eriences sont e�ectu�ees pour une
base de d�eriv�ees de Gaussiennes mais sont extensibles directement �a d'autres bases de
�ltres.

La connaissance du comportement des �ltres par rapport au bruit permet de choisir un
seuil de similarit�e et de d�e�nir une pr�edicat de similarit�e entre vecteurs de mesures. Il est,
par la suite, possible d'�evaluer di��erentes techniques d'apprentissage (par points d'int�erêts,
statistique ou structurel), puis de d�e�nir une strat�egie de reconnaissance d'objets.
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4.1 �Evaluation de la similarit�e entre vecteurs de me-

sures

La strat�egie de reconnaissance pr�esent�ee dans cette th�ese est fond�ee sur l'appariement
entre vecteurs de mesures. L'appariement de vecteurs est obtenu en mesurant la similarit�e
entre ceux-ci. L'aspect bruit�e du traitement d'images implique un appariement de vecteurs
non identiques mais proches suivant une distance et un seuil �a d�eterminer. Plusieurs choix
de distance sont �etudi�es dans la section 4.1.1, puis le probl�eme de l'�evaluation du seuil de
recherche est pr�esent�e dans la section 4.1.2.

4.1.1 Distance d'�evaluation

Plusieurs distances peuvent être choisies pour �evaluer la similarit�e entre deux vecteurs
de mesures. Deux distances sont envisag�ees ici : la distance euclidienne et la distance de
Mahalanobis.

La distance L2 ou euclidienne (somme des carr�es des di��erences entre coordonn�ees
des vecteurs) est adapt�ee si les di��erentes coordonn�ees des vecteurs de mesures ont des
ordres de grandeur similaires. Ceci est v�eri��e pour le cas de l'utilisation de �ltres obtenus
par apprentissage par Analyse en Composantes Principales. Dans ce cas, la distance eu-
clidienne entre les vecteurs de mesures est une approximation de la distance euclidienne
entre les imagettes. Ainsi, la mesure de similarit�e revient �a une corr�elation qui est une
mesure optimale de similarit�e sur un signal en pr�esence de bruit Gaussien additif (voir
Martin [MC95] et Lan [Lan97]).

La distance de Mahalanobis normalise les r�eponses entre les dimensions. Cette norma-
lisation est fond�ee sur une hypoth�ese simpli�catrice de r�epartition Gaussienne des vecteurs
dans l'espace de repr�esentation. Cette r�epartition est �evalu�ee par une matrice de cova-
riance Q de taille m�m avec Qii les variances dans chacunes des dimensions et Qij avec
i 6= j les covariances entre les dimensions. Pour deux vecteurs de mesuresM1 etM2, la
distance d2Mah(M1;M2) est d�e�nie par :

d2Mah(M1;M2) = (M1 �M2)
tQ�1(M1 �M2) (4.1)

Q est �evalu�ee sur la base d'apprentissage. L'hypoth�ese de r�epartition Gaussienne n'est
pas v�eri��ee et une �evaluation plus pr�ecise montrerait que les param�etres de Q ne sont pas
constants selon la position dans l'espace.

Les exp�erimentations d�ecrites ici utilisent principalement la distance de Mahalanobis
car elle permet de s'adapter �a des donn�ees d'ordre de grandeurs di��erents et de tenir
compte des interactions entre les dimensions. L'�evaluation de Q est e�ectu�ee sur la base
d'apprentissage en la consid�erant ind�ependante de la position dans l'espace.
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4.1.2 �Evaluation du seuil

Le bruit sur les mesures implique d'�evaluer jusqu'�a quelle distance deux mesures
peuvent être consid�er�ees comme identiques, ou, plus pr�ecis�ement, comme repr�esentant
une même donn�ee physique. Le bruit sur les mesures provient de plusieurs sources simul-
tan�ees comme l'illustre la �gure 4.1.

Image 2D

Ensemble d'images
�ltr�ees

Invariance �a
l'�echelle

Images des

�a l'orientation

mesures invariantes
�a l'�echelle et

Bruit de Num�erisation Bruit de Filtrage S�election
d'�echelle

S�election de
l'orientation

monde r�eel
Objet 3D du

�Eclairage

Fig. 4.1 { Sch�ematisation de l'ajout de bruit cumul�e sur le signal par la succession de
traitements e�ectu�es. A partir d'un objet 3d du monde r�eel, un ensemble de traitements
est e�ectu�e avant d'aboutir �a, pour chacun des points d'une image de cet objet, une mesure
M invariante ou, au minimum, stable aux variations de l'�eclairage, de l'orientation de la
cam�era et de l'�echelle. Chacun des traitements ajoute un bruit �a l'�evaluation des vecteurs
de mesures et doit être mesur�e.

Il s'agit de mesurer l'�evolution des vecteurs de mesures suivant plusieurs perturbations :

{ Le bruit de la châ�ne d'acquisition et du �ltrage.

{ Le bruit li�e aux propri�et�es d'invariance des descripteurs (�echelle et orientation 2d).

{ Le bruit li�e aux variations d'�eclairage.

Les sections suivantes caract�erisent successivement les di��erentes sources de bruit en
�evaluant la distribution (histogramme, moyenne et variance) des distances entre points
correspondants. Cette �evaluation par moyenne et variance est valide sous l'hypoth�ese d'une
distribution Gaussienne. Cette hypoth�ese n'est pas v�eri��ee mais permet une visualisation
simpli��ee de la distribution. L'algorithme d'�evaluation consiste �a utiliser une base d'images
calibr�ees, c'est-�a-dire dont les correspondances points �a points entre images sont connues.
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Pour les �evaluations propos�ees, la transformation entre une image mod�ele et une image
bruit�ee est soit l'identit�e soit une similitude 2d repr�esent�ee par une matrice. L'�evaluation
consiste �a mesurer pour tous les couples de points appari�es la distance entre les vecteurs
de mesures correspondants. La connaissance de la transformation a�ne entre les deux
images permet de n'utiliser que les distances correspondants �a des appariements valides.
Puis, la distribution des distances est �evalu�ee sur plusieurs images.

Deux types de courbes sont propos�es : d'une part, des histogrammes de r�epartition
des distances entres points correspondants de deux images et, d'autre part, une courbe
de l'�evolution de la distance en fonction du param�etre du mod�ele de bruit �etudi�e. Cette
courbe permet d'�evaluer la stabilit�e des vecteurs de mesures par rapport �a ce param�etre.
Il est alors possible de borner les variations de ce param�etre par rapport �a un seuil de
reconnaissance ou d'�evaluer le seuil de reconnaissance pour un intervalle de variations du
param�etre de bruit.

L'appariement pour une perturbation importante demande le choix d'un seuil impor-
tant. Plus ce seuil est choisi grand, plus le nombre de faux appariements devient important.
Il est donc n�ecessaire d'�evaluer le seuil maximal utilisable pour qu'une recherche ne renvoie
pas des appariements non fond�es. Une borne sup�erieure peut être mesur�ee en �evaluant
la distance moyenne entre deux vecteurs de mesures correspondants �a deux points quel-
conques. Cette �evaluation est faite en tirant al�eatoirement un grand nombre de points sur
des images. La moyenne obtenue sur la distance est 0:15 avec un �ecart{type de 0:04. Ceci
motive �a l'utilisation d'un seuil inf�erieur �a 0:1 pour valider un appariement entre deux
vecteurs. Plus pr�ecis�ement, sous une approximation de distribution Gaussienne, 95% des
couples de vecteurs de points choisis al�eatoirement sont distants d'au moins 0:7. Une dis-
tance inf�erieure garantit donc une similarit�e entre deux vecteurs. Ce seuil permet d'�evaluer
les �evolutions des vecteurs de mesures li�es aux di��erentes perturbations.

4.2 Sensibilit�e au bruit num�erique

Les phases de capture de l'image d'un objet et de sa num�erisation entrâ�nent un bruit
sur l'image obtenue. Le bruit de num�erisation peut être mod�elis�e comme un bruit additif
al�eatoire de distribution Gaussienne. Le bruit li�e �a la mise au point de la cam�era peut être
mod�elis�e par une fonction de 
ou (�ltrage 1 r�ep�et�e par la moyenne). Cette section �evalue
l'in
uence de ces deux bruits sur une image r�eelle.

La �gure 4.2 montre une image d�egrad�ee par un bruit Gaussien additif de plus en plus
important. Son �ecart-type progresse de 0:0 �a 80:0. La �gure 4.3 montre la stabilit�e des
vecteurs de mesures obtenues pour l'ensemble des points des images. La distance moyenne
et la variance sont repr�esent�ees en fonction du bruit ajout�e. Pour un bruit faible (� < 10),
les vecteurs de mesures �evoluent sous une distance avec le vecteur mod�ele de 0:06.

1. mean-�ltering
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� 0.0 10.0 20.0 40.0 60.0 80.0

Fig. 4.2 { S�erie d'images bruit�ees avec un bruit Gaussien additif. Les images pr�esent�ees
ici ont �et�e obtenues en ajoutant un bruit Gaussien additif �a l'image initiale en utilisant
les param�etres � de bruit indiqu�es sur la deuxi�eme ligne de la �gure.
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Fig. 4.3 { Stabilit�e par rapport �a un bruit Gaussien additif. Ce graphe montre l'�evolution
de la distance entre vecteurs de mesures se correspondant en fonction d'un bruit Gaussien
additif croissant. Cette �evolution est visualis�ee par sa moyenne et son �ecart-type.

De fa�con �a simuler un 
ou li�e �a une mise au point incorrecte de la cam�era, il est possible
d'appliquer plusieurs fois une �ltre de lissage par la moyenne. Ici, un masque 3 � 3 de
moyennage est appliqu�e de 1 �a 10 fois sur une image pour observer le comportement des
vecteurs de mesures par rapport �a une mise au point impr�ecise. La �gure 4.4 montre
les images consid�er�ees. La �gure 4.5 montre l'�evolution de la distance entre vecteurs de
mesures comme fonction du 
ou ajout�e. Un 
ou faible (1 ou 2 applications du masque de
moyennage) perturbe de fa�con faible les mesures (distance inf�erieure �a 0:06). Par contre,
un 
ou plus grand entrâ�ne rapidement une distance souvent sup�erieure �a 0:1 et donc peu
utilisable pour la reconnaissance.

4.3 In
uence des invariances

L'espace de d�eriv�ees de Gaussiennes propos�e au chapitre 3 permet une invariance
aux param�etres d'�echelles et d'orientation 2d. Cette invariance n'est pas num�eriquement
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Indice 0 2 4 6 8 10

Fig. 4.4 { S�erie d'images �ltr�ees plusieurs fois avec un op�erateur de moyennage (ajout
de 
ou). L'indice repr�esente le nombre d'application du masque 3 � 3 de moyennage.
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Fig. 4.5 { Stabilit�e par rapport �a un bruit de 
ou. Ce graphe montre l'�evolution de la
distance entre vecteurs de mesures se correspondant par rapport �a un 
ou croissant (si-
mulation d'une mauvaise mise au point de la cam�era). Cette �evolution est visualis�ee par
sa moyenne et son �ecart-type.

exacte et il est n�ecessaire d'�evaluer le bruit inh�erent �a l'utilisation de cette invariance. Les
sections suivantes caract�erisent exp�erimentalement le bruit associ�e �a ces deux perturba-
tions des images.

4.3.1 �Echelle

Ce paragraphe analyse la distribution des distances entre vecteurs de mesures cor-
respondants en pr�esence de variations d'�echelle. Tout d'abord entre deux images de la
s�erie \chocos" avec une variation d'�echelle de 65%, la �gure 4.6 montre l'histogramme
des distances points �a points. La stabilit�e par rapport au changement d'�echelle apparâ�t
su�sante avec un pic autour la distance 0.01.

Puis, plus globalement sur une plus grande base d'images, la distance moyenne et
sa variance sont �evalu�ees comme fonction du changement d'�echelle e�ectif (�gure 4.7).
L'�echelle 1 correspond �a l'�evaluation de la reconnaissance sur l'image mod�ele. Les �echelles
sup�erieures et inf�erieures sont obtenues en faisant varier la focale de la cam�era. La distance
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Fig. 4.6 { Distribution des distances entre vecteurs de mesures invariants �a l'�echelle
entre les deux image de la s�erie \chocos" pr�esent�ees sur la gauche de la �gure. Le rapport
d'�echelle entre les images est de 65%. La distribution des distances est �evalu�ee par un
histogramme des distances entre points correspondants. Seules les distances correspondants
�a des appariements corrects sont prises en compte.

apparâ�t stable par rapport au facteur d'�echelle. Les deux s�eries donnent des r�esultats �equi-
valents. Suivant ces courbes, le seuil de reconnaissance doit être en pr�esence de variations
d'�echelle au moins �egal �a 0:04. Ces graphes ne font pas apparâ�tre le nombre de points
mis en correspondance entre les images. Ce nombre diminue avec l'augmentation du fac-
teur d'�echelle. Ceci s'explique par la processus de s�election d'�echelle qui fait apparâ�tre
de nouvelles �echelles lorsque la cam�era se rapproche de l'objet et fait disparâ�tre certaines
�echelles lorsqu'elle s'�eloigne. Les exp�eriences pr�esent�ees ici se limite �a l'utilisation d'un
seul maximum en �echelle du Laplacien normalis�e (voir section 3.4.3 page 64). Cette limi-
tation simpli�e l'�evaluation mais implique une perte d'un grand nombre d'appariements
pour les facteurs d'�echelles les plus importants.

4.3.2 Rotation 2d

La distribution des distances entre vecteurs de mesures correspondants est �evalu�ee en
pr�esence de variations de l'orientation 2d. Tout d'abord entre deux images avec une rota-
tion de 90�, la �gure 4.8 montre l'histogramme des distances points �a points. La stabilit�e
par rapport aux variations d'orientation apparâ�t assez importante avec un pic autour la
distance 0.02. Le pic est plus large que pour les variations d'�echelle et le seuil d'apparie-
ments doit être choisi plus grand que dans le cas de variations d'�echelle. Cette impr�ecision
sur l'�evaluation des vecteurs de mesures dans le cas de changement d'orientation peut
s'expliquer par l'aspect anisotropique de la châ�ne d'acquisition et de �ltrage des images.
Les images sont num�eris�ees sur des matrices 2d de pixels. Cette repr�esentation n'est pas
isotropique. De plus, la technique de calcul r�ecursive des d�eriv�ees de Gaussiennes ajoute
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Rapport d’echelle avec l’image modele

S�erie Cabel

Fig. 4.7 { �Evolution de la distance (en moyenne et en variance) entre vecteurs de mesures
invariants �a l'�echelle pour une large gamme d'�echelles pour deux s�eries d'images. Les
s�eries d'images Chocos et Cabel sont repr�esentatives d'une large gamme d'objet (voir
annexe A.3) Les deux graphes montrent une grande stabilit�e de la distance entre vecteurs
de mesures se correspondant malgr�e des variations en �echelle jusqu'�a un facteur 3. Le
nombre de points mis en correspondance diminue n�eanmoins avec le facteur d'�echelle qui
entrâ�ne des d�etections d'�echelles di��erentes.

elle-même un bruit non isotrope (voir annexe C).

Plus globalement sur une plus grande base d'images, la distance moyenne et sa variance
sont �evalu�ees comme fonction du changement d'orientation e�ectif (�gure 4.9). La �gure
montre une distance stable par rapport aux variations de l'orientation. La variance est
assez importante et n�ecessite le choix d'un seuil minimal de l'ordre de 0:06 pour e�ectuer
une mise en correspondance correcte des vecteurs de mesures entre images.

4.4 Invariance �a l'�eclairage par la normalisation

La vision et, plus particuli�erement, la reconnaissance d'objets se heurte au probl�eme
majeur de la variation des images des objets avec l'�eclairage. L'objet de cette section
est une �etude succincte de quelques techniques permettant de pallier dans une certaine
mesure aux probl�emes de variations de l'�eclairage sous un mod�ele lin�eaire de cam�era.

Ind�ependamment du choix de la base de �ltres, les projections sur l'espace de repr�e-
sentation A sont e�ectu�ees par une convolution entre l'imagette et les �ltres. Une norma-
lisation de cette convolution peut permettre d'augmenter la robustesse aux variations de
l'�eclairage.

Le premier paragraphe �etudie la normalisation des convolutions puis le second pa-
ragraphe montre des r�esultats exp�erimentaux sur cette normalisation pour att�enuer les
variations des images li�ees �a l'intensit�e de l'�eclairage. Le dernier paragraphe propose l'uti-
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Fig. 4.8 { Distribution des distances entre vecteurs de mesures invariants �a l'orientation
entre deux image pr�esent�ees sur la gauche de la �gure. La distribution des distances est
�evalu�ee par un histogramme des distances entre points correspondants. Seules les distances
correspondants �a des appariements corrects sont prises en compte.

lisation de techniques de normalisations plus �evolu�ees fond�ees sur l'utilisation de la couleur
pour acc�eder �a une plus grande invariance aux variations d'�eclairage.

4.4.1 Normalisation des convolutions

Pour limiter la sensibilit�e aux variations d'�eclairage des mesures, il est possible de
remplacer la convolution par un produit scalaire normalis�e. Di��erents produits scalaires
sont propos�es par Martin [MC95] et Schiele [Sch96]. Tout d'abord, la convolution est
la corr�elation cc pour \Cross{Correlation" :

CC(�i; J(x; y)) =
x+MX

x0=x�M

y+NX
y0=y�N

�i(x� x0; y � y0)W (x0; y0) (4.2)

J est l'image et �i est le �ltre de convolution. La convolution pr�esente l'inconv�enient d'une
forte sensibilit�e aux variations d'�eclairage. Si l'intensit�e moyenne double sur le voisinage
de J(x; y) alors le r�esultat double aussi. Pour pallier �a cet inconv�enient, sous un mod�ele de
cam�era lin�eaire, une convolution normalis�ee par l'�energie (ncc pour \Normalized Cross{
Correlation") peut être utilis�ee avec E() la fonction �Energie du signal :

E(J(x; y)) =
1

(2M + 1)(2N + 1)

vuut x+MX
x0=x�M

y+NX
y0=y�N

J(x0; y0)2

pour une fenêtre centr�ee sur J(x; y) de taille [2M + 1]� [2N + 1].
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Fig. 4.9 { �Evolution de la distance (en moyenne et en variance) entre vecteurs de me-
sures invariants �a l'orientation. Deux s�eries d'images di��erentes sont repr�esent�ees. Les
deux graphes montrent une stabilit�e importante de la distance entre vecteurs de mesures
quelque soit le changement de l'orientation observ�ee. Les variations de la distance moyenne
semble li�ees �a l'orientation : les orientations autour de k �

2 donnent une distance moyenne
inf�erieure. Ceci peut s'expliquer par l'aspect non isotropique des �ltres utilis�ees.

Dans le cadre des �ltres d�eriv�ees de Gaussiennes, il y a un support a priori in�ni d'o�u
la n�ecessit�e de masquer avec un �ltre Gaussien G(x; y) le support pour obtenir l'�energie
correspondant au voisinage centr�e sur le point (x; y) pour un param�etre d'�echelle � :

E(J(x; y)) =
1

�2

vuut x+MX
x0=x�M

y+NX
y0=y�N

[G(x� x0; y � y0)J(x0; y0)]2dx0dy0

Ce qui donne :

NCC(�i; J(x; y)) =
CC(�i; J(x; y))

E(J(x; y))
(4.3)

Le mod�ele de cam�era lin�eaire consiste �a supposer que la r�eponse de la cam�era est propor-
tionnelle �a l'intensit�e de l'�eclairage soit, pour un point (x; y), une valeur J(x; y) d�ependant
de l'intensit�e I(x; y) de l'�eclairage et de la r�e
ectance R(x; y) du point physique.

J(x; y) = R(x; y)I(x; y) (4.4)

L'ajout de l'hypoth�ese d'un �eclairage localement constant permet de supposer I(x; y)
constant �a l'int�erieur de la fenêtre W . Ainsi, ncc devient :

NCC(�i; J(x; y)) =
CC(�i; R(x; y))

E(�i)E(R(x; y))
(4.5)
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Cette �equation ne fait plus apparâ�tre le param�etre d'�eclairage I et la convolution ncc

admet donc une certaine invariance aux variations d'�eclairage. Il faut n�eanmoins consta-
ter que la division par E(R(x; y)) diminue d'une dimension l'espace de l'apparence des
imagettes.

D'autres normalisations peuvent être utilis�ees commeune normalisation par la variance
ou une normalisation max-min (Bobet [Bob95]). Des exp�erimentations ont montr�es que
ces normalisations �etaient moins int�eressantes que la normalisation par l'�energie (voir
Schiele [Sch96])

Le comportement exp�erimental de la normalisation par l'�energie par rapport �a l'�eclai-
rage est �etudi�e �a la section suivante. L'usage de ces normalisations est pro�table mais doit
être nuanc�e par la perte d'information toujours li�ee �a une normalisation.

4.4.2 Sensibilit�e aux variations de l'�eclairage

La normalisation par l'�energie (ncc) permet une certaine robustesse aux variations de
l'intensit�e lumineuse. Cette propri�et�e est �evalu�ee dans cette section. La �gure 4.11 montre
une s�erie d'image pour laquelle l'intensit�e de la source de lumi�ere a �et�e continuement
modi��ee. Cette s�erie d'images est issue de la base movi [Gro98].
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Fig. 4.10 { Comparaison des distributions de distances entre vecteurs de mesures se cor-
respondant avec et sans normalisation par l'�energie. Les graphes pr�esentent les histo-
grammes des distances. La comparaison des deux histogrammes montrent une stabilit�e plus
importante des vecteurs de mesures grâce �a l'utilisation de la normalisation par l'�energie.

Sur cette base d'images, la moyenne et la variance des distances entre vecteurs de
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mesures se correspondants sont �evalu�ees pour deux convolutions di��erentes : cc (sans
normalisation) et ncc (normalisation par l'�energie). La �gure 4.10 montre la r�epartition
des distances points �a points entre deux images pr�esentant une variation de l'intensit�e
lumineuse importante. Cette �gure montre que la normalisation par l'�energie implique
une plus grande partie des points proches de la distance nulle.

Image
Num�ero 1 3 5 7 9

Fig. 4.11 { S�erie d'images sous un �eclairage d'intensit�e croissante (r�ef�erence c2 1l li s1).
L'�eclairage est constitu�e d'un source de lumi�ere dont l'intensit�e est variable.

De fa�con plus globale, il est possible en utilisant la base compl�ete (�gure 4.11) de
visualiser le comportement des distances par rapport �a l'intensit�e. La �gure 4.12 montre
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Fig. 4.12 { �Evolution de la distance entre vecteurs de mesures comme fonction de l'in-
tensit�e croissante de l'�eclairage. Cette �evolution est visualis�ee par sa moyenne et son
�ecart-type.

l'�evolution de la distance moyenne et de sa variance (approximation Gaussienne) comme
fonction de l'intensit�e de l'�eclairage. Les courbes montrent une stabilit�e l�eg�erement plus
importante aux variations de l'�eclairage par l'utilisation de la normalisation �a l'�energie.
N�eanmoins, cette normalisation reste limit�ee et pour aller plus loin, il est n�ecessaire d'uti-
liser des invariants de la couleur.
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4.4.3 Invariants Couleur

Cette section s'est jusqu'ici limit�ee �a l'�etude de descripteurs d'images de luminance
(souvent appel�ees images de niveaux de gris). Une extension naturelle de ces �etudes
consiste �a utiliser des images de chrominance (rvb) pour inclure l'information couleur
dans la description des imagettes. Cette extension est faite pour les descripteurs calcu-
l�es par Analyse en Composantes Principales . La discrimination des �ltres obtenus est
beaucoup plus importante que celle des �ltres de luminance. De plus, l'utilisation de la
couleur a permis �a de nombreux auteurs de d�e�nir ou d'am�eliorer leurs syst�emes de re-
connaissance. En particulier, le syst�eme de Swain et Ballard [SB91] fond�e sur une
mod�elisation par histogrammes de couleur d�emontre la pertinence de la couleur pour la
reconnaissance. Par ailleurs, l'usage de la couleur permet d'acc�eder �a une invariance plus
importante par rapport aux variations de l'�eclairage. Ceci a �et�e d�emontr�e par Finlayson
[FF95, FCF96, FSC98] puis par l'auteur de cette th�ese et Schiele [Col96, Sch97]. Une
revue des di��erents invariants colorim�etriques est donn�ee dans le rapport technique de
Gros et al. [GMD+97]. L'utilisation de la couleur est une extension directe de cette th�ese
qui permettra une am�elioration de la discrimination entre vecteurs de mesures locaux.

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e une strat�egie syst�ematique d'�evaluation de la
sensibilit�e des descripteurs locaux. Cette strat�egie a �et�e utilis�ee pour �evaluer l'�evolution
des vecteurs de mesures par rapport aux di��erentes perturbations du signal : le bruit li�e
�a la châ�ne d'acquisition, le bruit li�e au �ltrage des images et le bruit li�e aux propri�et�es
d'invariance des descripteurs par rapport �a l'orientation et l'�echelle. Globalement, cette
�etude de la sensibilit�e des descripteurs locaux permet de choisir le param�etre principal
d'une recherche : le seuil S sur la distance qui valide ou rejette un appariement. Ainsi,
nous obtenons un pr�edicat P de similitude entre vecteurs : P (V1; V2) = (dist(V1; V2) < S).
Ce pr�edicat est �a la base de toute requête de recherche. Deux algorithmes de recherche
peuvent être utilis�es : il s'agit de la recherche de l'int�egralit�e des points r�epondants au
pr�edicat. Cet algorithme pr�esente l'inconv�enient de retourner dans certains cas peu dis-
criminants un nombre de points tr�es importants. L'autre algorithme est la recherche des k
meilleurs voisins. Cette recherche est plus e�cace mais pr�esente l'inconv�enient de ne plus
garantir que tous les points r�epondant au pr�edicat sont retourn�es. Ceci d�epend de l'envi-
ronnement des points et donc des autres points de la base. Ces strat�egies sont pr�esent�ees
plus pr�ecis�ement au chapitre suivant.
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Chapitre 5

Apprentissage d'un mod�ele d'objet

Ce chapitre propose une �etude du probl�eme de la mod�elisation d'un objet par son
apparence en utilisant des caract�eristiques locales. Un objet 3d est repr�esent�e par une
collection d'images formant un �echantillonnage de la sph�ere des vues. Pour chaque image,
nous proposons une mod�elisation fond�ee sur des caract�eristiques locales �etudi�ees au cours
des chapitres pr�ec�edents. Ces caract�eristiques peuvent être mesur�ees en chacun des points
des images et plusieurs strat�egies de mod�elisation les utilisant sont �etudi�ees dans ce cha-
pitre.

Deux strat�egies classiques de mod�elisation fond�ees sur des caract�eristiques locales sont
pr�esent�ees dans la premi�ere section : d'une part, un d�etecteur de points d'int�erêt peut être
utilis�e pour s�electionner un sous-ensemble de points de l'image avant l'apprentissage : ces
points sont a priori discriminants pour la reconnaissance. D'autre part, une �evaluation
statistique des mesures locales par un histogramme multidimensionnel peut être utilis�ee.
Dans ce cas, chaque image est repr�esent�ee par un histogramme. Ce mod�ele est discriminant
pour la reconnaissance malgr�e l'abandon de l'information structurelle. Cet histogramme
permet aussi de s�electionner des points dont les caract�eristiques sont peu fr�equentes dans
la base d'apprentissage et donc, a posteriori, discriminants pour la reconnaissance : il s'agit
dans ce cas d'un d�etecteur de points discriminants.

La deuxi�eme section propose une nouvelle mod�elisation qui consiste en un appren-
tissage structurel int�egral des vecteurs de mesures des caract�eristiques locales. L'appren-
tissage int�egral permet une reconnaissance d'objets tr�es robuste �a l'occultation partielle
et au bruit. En e�et, cette mod�elisation est fortement redondante et permet un apparie-
ment de tous les points. Une illustration de cet apprentissage est donn�ee sur la �gure 5.1.
Une image est d�ecompos�ee en une grille 2d d'imagettes recouvrantes entre elles. La grille
correspondante est visualis�ee sur un sous-espace 3d de l'espace de repr�esentation A. Il
s'agit d'une visualisation de la fonction pl�enoptique avec uniquement une variation des
param�etres de position x et y, et la grille pr�esent�ee quanti�e la fonction sous-jacente.
Dans le cadre de la reconnaissance, l'objectif est de mettre en correspondance une sur-
face nouvelle (ou plutôt sa version quanti��ee sur une nouvelle image) avec une surface
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Fig. 5.1 { Repr�esentation d'une image comme une grille 2d dans un sous-espace 3d de A
.

apprise. Cette mise en correspondance permet, simultan�ement, l'identi�cation de l'objet
et la d�etermination de sa pose dans l'image.

La derni�ere section aborde les probl�emes li�es �a l'apprentissage int�egral des caract�e-
ristiques locales : l'indexation dans un espace de grande dimension et la redondance de
certains vecteurs de caract�eristiques qui bloque leur reconnaissance.

5.1 Mod�elisation par caract�eristiques locales

Plusieurs techniques sont utilis�ees pour capturer l'apparence d'objets observ�es par une
cam�era en utilisant des mesures de caract�eristiques locales. Deux approches classiques sont
pr�esent�ees dans cette section. La premi�ere consiste �a s�electionner dans l'image observ�ee
un ensemble de points caract�eristiques (ou point d'int�erêts) puis �a projeter les imagettes
centr�ees sur ces points sur l'espace de repr�esentation A. La deuxi�eme approche consiste
�a repr�esenter l'ensemble de l'image par une mesure statistique sur tous les points de
l'image projet�es sur A. Cette mesure peut être repr�esent�ee par un histogramme ou par
une collection de moments �a divers ordres.

5.1.1 Extraction de points discriminants

Une image peut être repr�esent�ee par un sous-ensemble de ses points : ces points sont
s�electionn�es suivant des mesures sur leur environnement local. La mod�elisation d'une
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image est e�ectu�ee suivant l'approche suivante :

1. D�etection des points caract�eristiques (ou point d'int�erêts) de l'image.

2. Projection de ces points dans l'espace de description A (voir le chapitre 3 pour une
description des di��erentes bases utilis�ees).

3. Apprentissage des vecteurs obtenus associ�es �a un identi�cateur de leur image et po-
sition d'origine (voir section 5.2 pour une technique de stockage d'un grand nombre
de ces projections).

Pour la phase de reconnaissance, les �etapes (1) et (2) sont e�ectu�ees sur une nouvelle
image, puis l'�etape (3) est remplac�ee par la recherche des projections similaires pr�ealable-
ment apprises pour obtenir l'identi�cation des objets observ�es sur l'image.

L'objectif des d�etecteurs est la s�election de points discriminants pour la reconnais-
sance. Pour cela, un d�etecteur doit pr�esenter deux propri�et�es principales: la R�ep�etabilit�e
et l'Unicit�e. La r�ep�etabilit�e signi�e que pour deux images d'un même objet, les mêmes
points doivent être s�electionn�es et l'unicit�e signi�e que les points s�electionn�es doivent se
di��erencier le plus possible les uns des autres pour �eviter des ambigu��t�es de reconnaissance.
Ces deux propri�et�es sont similaires aux propri�et�es de stabilit�e et de dispersion propos�ees
�a la section 3.2 pour l'�evaluation des di��erentes bases de descripteurs locaux. Elles ont
�et�e propos�ees par Ikeuchi [OI97] 1 pour s�electionner des imagettes informatives sur des
images. La propri�et�e de r�ep�etabilit�e est une qualit�e locale du signal image tandis que la
propri�et�e d'unicit�e est une qualit�e globale qui ne peut être �evalu�ee que par rapport aux
autres points de l'image ou de la base d'images.

R�ep�etabilit�e : le d�etecteur doit s�electionner des points de fa�con la plus r�ep�etable pos-
sible : c'est �a dire que deux applications successives du d�etecteur sur un même objet mais
sous des conditions d'observation di��erentes doit s�electionner les mêmes points physiques
de fa�con �a permettre leur appariement pendant la phase de reconnaissance. Cette propri�et�e
capitale est di�cile �a obtenir de fa�con pr�ecise par rapport �a des variations importantes
du point de vue d'observation comme un changement d'�echelle ou de l'�eclairage.

Les points s�electionn�es par ces d�etecteurs correspondent g�en�eralement �a des zones tr�es
textur�ees des images. Ainsi, une grande partie des d�etecteurs sont fond�es sur la matrice
G des d�eriv�ees locales du signal. Le vecteur L1 des d�eriv�ees premi�eres est calcul�e de
fa�con stable par l'utilisation de d�eriv�ees de Gaussiennes (voir section 3.4.1). I(x; y) est la
fonction image au point (x; y)T .

L1(x; y) =
�

@I(x;y)
@x

; @I(x;y)
@y

�T

= (Lx(x; y); Ly(x; y))
T (5.1)

G(x; y) = L1(x; y)L1(x; y)
T

=

�
L2
x(x; y) Lx(x; y)Ly(x; y)

Lx(x; y)Ly(x; y) L2
y(x; y)

�
(5.2)

1. En anglais, les termes utilis�es sont \Local Goodness" et \Global Goodness"
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Schmid [Sch96] propose dans sa th�ese une �etude de plusieurs d�etecteurs et a s�elec-
tionn�e pour ses qualit�es de r�ep�etabilit�e celui d�e�ni par Harris [HS88]. Ce d�etecteur est
une am�elioration de celui propos�e par Moravec [Mor81] consistant �a �evaluer la fonction
d'auto-corr�elation du signal. En particulier, l'aspect anisotropique de son approche a �et�e
r�esolu par l'utilisation des d�eriv�ees premi�eres du signal (matrice G). Par ailleurs, Tomasi
[ST94] a d�e�ni un d�etecteur bas�e sur la stabilit�e des caract�eristiques d�etect�ees pendant
un d�eplacement de la cam�era. Celui-ci est similaire au d�etecteur de Harris car fond�e sur
la matrice G et sur ses valeurs propres. Une imagette est stable aux d�eplacements faibles
de la cam�era si la matrice G correspondante pr�esente 2 propri�et�es :

{ Ses composantes doivent être largement sup�erieures au niveau de bruit de l'image;
cela se traduit par de grandes valeurs propres �1 et �2.

{ Elle doit être bien conditionn�ee, ce qui signi�e que les deux valeurs propres sont du
même ordre de grandeur. Une valeur propre largement sup�erieure �a l'autre signi-
�erait une imagette avec une seul orientation tr�es marqu�ee qui ne permet un suivi
pr�ecis que le long de cette orientation. Ceci se produit sur un front o�u la position
perpendiculaire au front est pr�ecise mais la position sur la direction parall�ele �a ce
front est 
oue.

Comme les valeurs des pixels sont born�es par le num�eriseur (255 en g�en�eral), il su�t de
v�eri�er que les 2 valeurs propres �1 et �2 sont sup�erieures �a un seuil �s :

min(�1; �2) > �s

Le d�etecteur de Tomasi a �et�e appliqu�e sur trois images de la base de Columbia
sur la �gure 5.2. La �gure montre les trois images, les images des valeurs minimales
(min(�1; �2)) puis la s�election des 10% des points les plus discriminants suivant le crit�ere
de Tomasi . Cette derni�ere s�erie d'images montre principalement les contours des objets
comme points discriminants, ceci n'est pas tr�es positif car cela implique une segmentation
correcte des objets par rapport au fond pour obtenir une reconnaissance de ces objets.
D'autre part, un bord ou un coin n'est pas n�ecessairement discriminant par rapport aux
autres objets de la base car il s'agit d'une caract�eristique assez commune surtout dans le
cas o�u l'orientation 2d n'est pas connue.

Un deuxi�eme aspect de la r�ep�etabilit�e est la stabilit�e du calcul des descripteurs sur
les points s�electionn�es. Il est, en e�et, raisonnable de s�electionner des points dont les
descripteurs associ�es sont calculables de fa�con la plus stable possible. Ikeuchi [OI97],
par exemple, propose d'�evaluer la d�eriv�ee des caract�eristiques des points s�electionn�es par
rapport �a un bruit ajout�e (voir probl�eme de sensibilit�e des descripteurs locaux par rapport
au bruit au chapitre 4).
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Images

�min

Points d'int�erêt

Fig. 5.2 { Trois images de la base de Columbia(voir annexe A.1) associ�ees aux images
du d�etecteur de points d'int�erêts de Tomasi (noir signi�e \peu signi�catif" et blanc \tr�es
signi�catif") La valeur �min est la plus petite des deux valeurs propres de la matrice G des
d�eriv�ees premi�eres de l'image. La troisi�eme ligne montre les 10% des points dont la valeur
�min est la plus importante dans l'image, il s'agit des points s�electionn�es par le d�etecteur
de points d'int�erêts.

Unicit�e (ou discriminabilit�e) : le d�etecteur doit s�electionner des points de caract�eristiques
uniques ou, tout au moins, de caract�eristiques assez rares de fa�con �a limiter autant que
possible les ambigu��t�es. Cette notion est globale et ne peut être garantie par un d�etec-
teur local. Ikeuchi propose de supprimer les points dont les descripteurs sont similaires
dans la base d'apprentissage. Krumm [Kru97] propose de conserver les points localement
uniques : aucun voisin proche ne ressemble au point �evalu�e. Il est possible de g�erer ces
points similaires de fa�con plus �ne en �evaluant le nombre d'occurences et l'information
e�ective contenue dans ces points par l'�etude statistiques de l'occurence de tels points
(voir section 5.1.2). De plus, il faut noter que ce crit�ere global peut remettre en cause
le choix des points �a fort contraste comme point d'int�erêt. En e�et, certaines caract�eris-
tiques comme les coins apparaissent sur de nombreux objets et ne sont pas, pour cette
raison, discriminants. Par contre, certaines imagettes de faible contraste peuvent être tr�es
discriminantes.

L'approche par points d'int�erêt pr�esente l'avantage important de permettre une forte
compression de la base d'apprentissage en repr�esentant chaque image mod�ele par un
sous-ensemble de points. Cela permet, en particulier, l'utilisation de cette technique sur
de tr�es grandes bases d'objets. Par contre, l'inconv�enient associ�e est la di�cult�e pour
d�etecter des points d'int�erêt de fa�con r�ep�etable. Souvent, deux images de points de vue
proches d'un même objet ne font pas apparâ�tre les mêmes points d'int�erêts ou alors seul
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un sous-ensemble des points d'int�erêts est commun aux deux images. D'autre part, les
performances de cette approche se d�egradent beaucoup pour un objet trop ou pas assez
textur�e car le d�etecteur de points est submerg�e de points ou alors n'en a pas assez. Des
objets constitu�es principalement par des cylindres ou des sph�eres sont assez di�ciles �a
reconnâ�tre. De plus, les zones de fort contraste risquent dans ce cas de ne pas correspondre
�a des caract�eristiques de l'objet comme par exemple une zone de forte sp�ecularit�e. Dans
ces cas, la strat�egie de reconnaissance doit être remise en cause en �evitant de s�electionner
des informations a priori discriminantes et en augmentant ainsi la redondance dans les
mod�eles.

5.1.2 Mod�elisation statistique

La s�election de points particuliers implique une perte d'une partie de l'information
contenue dans les images mod�eles. Celle-ci peut rendre di�cile la reconnaissance. Par
exemple, la pr�esence de nombreuses fenêtres de couleur constante peut être en elle-même
une information tr�es importante pour la reconnaissance d'un objet. Cette s�election peut
être remplac�ee par une �evaluation statistique des projections dans l'espace de descrip-
tion A. Cette technique a �et�e initialement propos�ee par Swain et Ballard [SB91] sur
des images couleurs. L'espace de description est constitu�e de trois dimensions : les trois
canaux de couleurs Rouge, Vert et Bleu. Une image couleur est repr�esent�ee par un histo-
gramme des couleurs pr�esentes dans celle-ci. Cet histogramme est obtenu en parcourant
les points de l'image : chaque point incr�emente la case de l'histogramme correspondant
�a sa couleur. Ainsi, une image est mod�elis�ee par le nombre de pixels dont elle dispose
dans chacune des couleurs. Cette seule information statistique des couleurs pr�esentes et
de leur quantit�e su�t �a obtenir un syst�eme de reconnaissance d'images tr�es e�cace. Sur
la �gure 5.3, l'histogramme mod�ele de l'objet Miel3 est pr�esent�e. La reconnaissance est

Fig. 5.3 { Image Miel3 et histogramme associ�e.

fond�ee sur la ressemblance entre l'histogramme d'une image mod�ele et l'histogramme de
l'image de test. La caract�eristique locale utilis�ee est le vecteur des trois coordonn�ees RVB
de chaque pixel de l'image. Cette repr�esentation est tr�es robuste aux changements de point
de vue. Elle tr�es e�cace en l'absence de variations d'�eclairage mais peut être �etendue au
cas o�u l'�eclairage varie par l'utilisation d'invariants de la couleur. Ainsi, une extension
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de cette technique pour obtenir une robustesse par rapport aux variations d'�eclairage est
pr�esent�ee dans [Col96, FF95]. Parall�element �a l'utilisation d'histogrammes pour �evaluer
les statistiques des couleurs ou des invariants de la couleur, des moments d'ordre 3 et 4
sur ces histogrammes ont �et�e utilis�es par Healey [HS94] et Finlayson [FCF96] pour
repr�esenter des images par un court vecteur de caract�eristiques.

Schiele [SC96, Sch97] a g�en�eralis�e la mod�elisation par histogrammes de couleurs
�a des histogrammes multidimensionnels des champs r�eceptifs. Il s'agit de mod�eliser les
images par des histogrammes des mesures de caract�eristiques locales comme les d�eriv�ees
de Gaussiennes (voir paragraphe 3.4.1) ou des �ltres de Gabor. Cette mod�elisation par
histogrammes est tr�es discriminante et a permis �a Schiele d'obtenir un syst�eme de recon-
naissance d'images tr�es robuste. L'interpr�etation en termes de probabilit�es d'apparition

Fig. 5.4 { Exemple d'une image Chocos10 et d'un histogramme Dx-Dy-Lap associ�e.

des caract�eristiques locales donne une reconnaissance robuste �a l'occultation partielle des
objets.

Dans le cadre de cette th�ese, les statistiques sur la pr�esence de vecteurs de caract�e-
ristiques sont disponibles facilement en utilisant la structure de donn�ees pr�esent�ee �a la
section 5.2. Il est possible d'obtenir pour une quanti�cation donn�ee, le nombre de vecteurs
contenus dans une case de l'histogramme multidimensionnel correspondant. Ce nombre
donne la fr�equence d'apparition d'un vecteur de mesure dans la base d'apprentissage et
sous l'hypoth�ese d'une �equiprobabilit�e des objets et de leurs points, cet histogramme peut
être interpr�et�e en termes de probabilit�e d'apparition de vecteurs de mesures : soit hq(M)
le nombre de points dans la cellule de l'histogramme contenant le vecteurM pour une
quanti�cation de q bits par dimensions. La probabilit�e d'apparition de M pendant la
phase d'apprentissage est :

P (M) =
1

H
hq(M)

avec H le nombres de points dans la structure de donn�ees. Cette probabilit�e a priori
peut être utilis�ee pendant la phase de reconnaissance pour s�electionner les points les plus
susceptibles d'être reconnus.
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Images

Fr�equence d'apparition

Points discriminants

Fig. 5.5 { Trois images de la base de Columbia(voir annexe A.1) associ�ees aux images
de fr�equence (probabilit�e d'apparition) dans la base d'apprentissage (noir signi�e peu fr�e-
quent et blanc tr�es fr�equent). La troisi�eme ligne montre la s�election des 10% de points les
moins fr�equents des images par rapport �a la base d'apprentissage. Ces points peu fr�equents
peuvent être utilis�es, en priorit�e, pendant la phase de reconnaissance.

La �gure 5.5 montre les images de probabilit�e d'apparition pour trois images de la
base de Columbia ainsi que les points s�electionn�es qui correspondent au 10% des points
les moins fr�equents (de probabilit�e la plus faible) dans la base d'apprentissage.

Nous proposons dans cette th�ese une extension des deux techniques pr�esent�ees dans
cette section : il s'agit de l'apprentissage des vecteurs de mesures issus de l'ensemble des
points en conservant la structure spatiale de l'image. Pendant la phase de reconnaissance,
les vecteurs de mesures locales fournissent des hypoth�eses d'appariements et l'utilisation
de l'information structurelle permet de rejeter les faux appariements de fa�con tr�es discri-
minante. Cette repr�esentation est tr�es redondante de fa�con �a permettre une robustesse
aussi importante que possible.

5.2 La vari�et�e de l'apparence

Dans cette th�ese, la mod�elisation des images est fond�ee sur l'existence d'une fonction
abstraite continue du niveau de luminance des points en fonction des di��erents param�etres
de points de vue ou d'�eclairage. Cette fonction est la fonction pl�enoptique pr�esent�ee au
chapitre 2. Elle est �evalu�ee par sa projection sur di��erentes bases de descripteurs locaux
(voir chapitre 3). La variation lente des param�etres de cette fonction d�ecrit une forme
dans l'espace des descripteurs A. Il est possible de mod�eliser cette forme comme �etant
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une surface appel�ee vari�et�e de l'apparence 2. Le paragraphe suivant montre deux exemples
de synth�ese de cette vari�et�e. Le premier est une synth�ese compl�ete pour une forme simple
�a partir d'une mod�elisation compl�ete du processus d'acquisition d'image et le deuxi�eme
montre une approximation d'une vari�et�e par un sous ensemble de ces points.

Vari�et�es de formes simples : Baker et Nayar [BNM98] ont synth�etis�e les vari�et�es
associ�ees �a des formes simples telles qu'une marche ou un front en se basant sur les
fonctions analytiques de ces formes et une mod�elisation de la cam�era. La �gure 5.6 montre
l'exemple de la vari�et�e correspondant �a une marche projet�ee sur un sous-espace �a trois
dimensions. La vari�et�e pr�esente deux param�etres � et � d�e�nissant les di��erents points
de vue possible d'une marche. Cette repr�esentation permet de d�etecter la pr�esence et la

Fig. 5.6 { La vari�et�e d'apparence d'une marche sur sous-espace 3d obtenu par acp par
Baker [BNM98].

pose d'une forme particuli�ere par un acc�es direct aux param�etres � et � sur la vari�et�e. Les
auteurs �etendent cette approche �a des caract�eristiques non synth�etiques pour obtenir un
syst�eme de reconnaissance robuste.

Un deuxi�eme exemple est l'�evaluation de la vari�et�e d'apparence et son approximation
lin�eaire ou par splines. Cette approximation a �et�e propos�ee, dans ses travaux e�ectu�es dans
l'�equipe prima, par Pourraz [Pou98] qui d�ecrit une sc�ene int�erieure par l'image produite
par une cam�era : cette image se d�eforme continuement lorsque la cam�era se d�eplace ou
lorsque l'�eclairage varie. A partir d'une discr�etisation de l'espace des positions possibles
de la cam�era, une vari�et�e de l'apparence d'une sc�ene est approch�ee. La �gure 5.7 montre
la vari�et�e unidimensionnelle induite par le d�eplacement d'un robot suivant une direction
de l'espace et la projection des images obtenues sur l'espace d'apparence. L'objectif de
ce travail �etait, ici, �a partir de l'�evaluation de la vari�et�e de pouvoir trouver la position
e�ective du robot sur de nouvelles images (voir chapitre 7). La repr�esentation est une
forme d'interpolation entre les points de vues observ�ees. La forme de la trajectoire dans
l'espace d'apparence ne permet pas une extrapolation �a des points ext�erieurs.

2. Le terme vari�et�e de l'apparence est la traduction de l'anglais Appearence Manifold propos�e par
Nayar
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Fig. 5.7 { Visualisation, dans un sous-espace des Composantes Principales de dimensions
3, de la repr�esentation param�etrique de l'apparence de la sc�ene et des projections des
images tests. Images d'apprentissage : tous les 20 cm. Images de test : tous les 2 cm.

Repr�esentation ponctuelle : Cette section a montr�ee deux exemples de repr�esentation
des vari�et�es d'apparence. Ces repr�esentations sont di�ciles et coûteuses �a obtenir mais il
est, par contre, facile d'obtenir un �echantillonnage de la vari�et�e en faisant l'hypoth�ese que
celui{ci est su�samment dense pour garantir que tout nouveau point sera situ�e �a distance
faible de l'un des points de cet �echantillonnage. On peut remarquer qu'il s'agit d'une
mod�elisation par interpolation. Seuls des points interm�ediaires et proches de ceux appris
peuvent être retrouv�es. La section suivante d�ecrit une structure de donn�ees permettant
cette repr�esentation ponctuelle. Les algorithmes et les probl�emes li�es �a cette repr�esentation
sont �etudi�es.

5.3 Structure de donn�ees pour une repr�esentation

ponctuelle de la vari�et�e de l'apparence

Dans le contexte de la reconnaissance d'objets 3d par une technique fond�ee sur la
mesure de caract�eristiques locales : (1) un objet est repr�esent�e par une collection d'images
repr�esentant une discr�etisation de la sph�ere des vues de l'objet. (2) Une image repr�esentant
un point de vue est d�ecompos�ee en imagettes recouvrantes. (3) Chacune des ses imagettes
est repr�esent�ee par un vecteur de mesuresM de m coordonn�ees dans le sous-espace de
repr�esentation A. Une image est repr�esent�ee par une grille 2d de vecteursM et un objet
par une famille de grilles 2d.

La reconnaissance est obtenue en associant une imagette nouvelle aux vari�et�es les
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plus proches dans A ce qui correspond pour une repr�esentation ponctuelle �a trouver les
descripteurs M les plus proches d'une mesure repr�esentant une nouvelle imagette. La
reconnaissance est obtenue sous l'hypoth�ese de r�ep�etabilit�e de l'�evaluation des vecteurs
de mesuresM.

Dans ce contexte, l'objectif de cette section est de proposer une structure de donn�ees
et des algorithmes permettant d'e�ectuer les op�erations suivantes :

{ Stocker l'ensemble de couples (M; Id ) des images mod�eles des objets dans la base
d'apprentissage avec Id un identi�cateur (objet, point de vue, position) de l'imagette
se projetant sur le vecteur de mesuresM.

{ Trouver les couples (M; Id ) de la base d'apprentissage qui sont \proches" d'un
nouveau vecteur de mesures.

{ V�eri�er la pr�esence d'un couple \compatible" avec un nouveau couple (M; Id )
dans la base d'apprentissage. La notion de compatibilit�e int�egre la similitude des
descripteurs ainsi que la similitude des identi�cateurs. Cette notion est d�evelopp�ee
plus pr�ecis�ement dans le chapitre 6.

L'objectif pr�esent�e n�ecessite de d�e�nir le pr�edicat \proche" indiquant si deux descrip-
teurs sont �a mettre en correspondance. Ce pr�edicat est un seuillage sur une distance de
Mahalanobis (voir chapitre 4). Le r�esultat d'une recherche est l'intersection entre une m
{boule centr�ee sur le vecteur de mesures M cherch�e avec l'ensemble des vecteurs de la
base d'apprentissage. Plusieurs algorithmes sont possibles : un algorithme de recherche
exhaustive dans la m{boule ou une recherche des k plus proches voisins du vecteur (voir
paragraphe 5.3.1).

Pendant la phase de recherche, la valeur de la distance entre le vecteur de test et le
vecteur mod�ele n'est utilis�ee que pour la comparer au seuil S mais, dans la suite, la valeur
de la distance donne aussi une information sur la �abilit�e de l'appariement des vecteurs
correspondants (voir section 6.1.2).

Le probl�eme �etudi�e ici est l'indexation de points dans un espace de grande dimension-
nalit�e. Ce probl�eme a �et�e largement �etudi�e par des sp�ecialistes du domaine des bases de
donn�ees : les structures de B-tree, de R-tree ou de sparse distributed memory peuvent être
utilis�ees. Dans le domaine de la vision, Lamiroy [Lam98] a �etudi�e, dans le 5e chapitre
de sa th�ese, des algorithmes d'indexation ainsi que leur complexit�e.Nayar [NN97] pro-
pose un algorithme simple bas�e sur des projections sur les dimensions pour e�ectuer cette
recherche des plus proches voisins sous un seuil. Ce sujet n'est pas le domaine d'�etude de
cette th�ese et n'est pas d�evelopp�e ici. N�eanmoins, pour permettre l'�etude de la reconnais-
sance d'objets sous une telle approche, une structure d'indexation hi�erarchique simple
a �et�e impl�ement�ee : elle est pr�esent�ee, bri�evement, dans le paragraphe suivant avec ses
caract�eristiques.
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5.3.1 Indexation dans un espace de grande dimension

Ce paragraphe pr�esente la technique d'indexation utilis�ee pour cette th�ese. Les algo-
rithmes et la structure de donn�ees utilis�es sont d�evelopp�es plus pr�ecis�ement en annexe B.

Structure de donn�ee : Par simplicit�e, une structure de donn�ees arborescente a �et�e
choisie. Son principe consiste �a diviser successivement et statiquement les axes des di��e-
rentes dimensions de l'espace en quatre sections de longueurs �egales. Il s'agit d'un arbre
dont chaque noeud a quatre �ls. Une feuille de cet arbre est une liste des points pr�esents
dans cette partie de l'espace. La structure est d�evelopp�ee au fur et �a mesure que l'ajout
de nouveaux points forme des listes de points trop longues dans les feuilles. La �gure 5.8

Niveau1

Niveau2

L2

L3 L4

L1

NiveauN

A1 A2 A3 A4

Fig. 5.8 { Exemple d'un arbre d'indexation.

illustre un arbre de repr�esentation. Les feuilles Li sont des listes assez courtes de points. De
fa�con �a s�eparer su�samment les donn�ees, le sous-arbre A1 est divis�e jusqu'�a la deuxi�eme
dimension tandis que les sous-arbres A2, A3 et A4 sont des feuilles divis�ees uniquement
suivant la premi�ere dimension de l'arbre.

Algorithme d'ajout d'un nouveau point �a l'arbre : Pour ajouter un nouveau point,
il su�t de suivre les branches de l'arbre jusqu'�a obtenir une feuille, puis d'ajouter ce point
�a cette feuille. Si le nombre de points de cette feuille d�epasse un seuil pr�ealablement �x�e,
cette feuille est divis�ee suivant la dimension suivante. Aucun choix de la dimension la plus
ad�equate �a diviser n'est e�ectu�e et cette division ne s�epare pas optimalement les points de
cette feuille dans le cas g�en�eral. N�eanmoins, pour la base de descripteurs obtenue par acp,
cette division par dimensions successives de l'espace est optimale car les dimensions sont
class�ees par ordre de variance d�ecroissante.
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Algorithme de recherche des points proches d'un nouveau point en utilisant

une strat�egie de \Branch and Bound" : La pr�esence de bruit sur les mesures im-
plique que les points de la base d'apprentissage correspondants au nouveau pointM ne
sont pas uniquement dans la même feuille de l'arbre. Il faut e�ectuer un parcours de toutes
les feuilles susceptibles de contenir un �el�ement appartenant �a la m{boule de recherche cen-
tr�ee sur M. Il peut être utile d'explorer jusqu'�a trois des quatre branches d'un noeud.
Une recherche na��ve entrâ�ne l'exploration de 3m feuilles dans le cas d'un arbre complet.
N�eanmoins, l'utilisation d'une technique type \Branch and Bound" permet de n'acc�eder
qu'aux feuilles qui intersectent e�ectivement la m{boule. Pour cela, lors de la recherche,
en chaque noeud visit�e, une distance optimiste entreM et le noeud est �evalu�ee. Si cette
distance d�epasse le seuil de recherche, le noeud est rejet�e.

Cet algorithme est lent si de tr�es nombreux points sont susceptibles d'être s�electionn�es.
Pour limiter cet inconv�enient, il est possible de d�e�nir un param�etre K �xant le nombre
maximum de points pour une requête. Ce param�etre K est utilis�e pour une recherche des
K plus proches voisins du point M �a apparier. D�es que K points sont trouv�es, le seuil
de recherche est abaiss�e �a la distance avec le ki�eme point trouv�e puis, est mis �a jour en
fonction des nouveaux points trouv�es. Cette mise �a jour �evite de parcourir des feuilles
dont la distance est plus importante que la distance du ki�eme �el�ement.

Quelques remarques sur le coût de cette structure et des algorithmes

{ Coût M�emoire : l'ensemble des points est stock�e en m�emoire vive. La m�emoire dis-
ponible est la facteur limitant de cette approche. Le coût ajout�e par la structure
elle-mêmepar rapport �a un stockage direct des donn�ees est faible. En e�et, le nombre
de noeuds dans l'arbre est n�egligeable devant le nombre de feuilles qui est born�e par
le nombre de points stock�es mais reste bien inf�erieur �a celui-ci. Globalement, le sur-
coût dû �a la structuration des donn�ees apprises est faible et augmente tr�es faiblement
avec l'ajout de nouveaux points.

{ Temps de recherche : le temps n�ecessaire pour e�ectuer une recherche d�epend li-
n�eairement du nombre de feuilles �evalu�ees. Ce nombre de feuilles n�ecessitant d'être
explor�ees pendant la recherche peut, dans le cas d'un arbre complet, être �evalu�e
par une m�ethode de Monte-Carlo. La �gure 5.9 pr�esente des courbes repr�esentant le
nombre de feuilles �a explorer en fonction du seuil de recherche utilis�e. Pour �evaluer
ce nombre moyen, il su�t de g�en�erer al�eatoirement un point dans un cube de m di-
mensions puis de compter le nombre de cubes voisins que la m{boule centr�ee sur
ce point intersecte. L'algorithme de recherche optimis�e par la technique du branch
and bound n'explore que les noeuds et feuilles n�ecessaires, soit un nombre de feuilles
�egal au nombre de cubes intersect�ee. La �gure pr�esente les courbes correspondants
�a des espaces de 5 �a 20 dimensions. L'axe des abscisses donne le rayon de m{boule
de recherche pour une distance euclidienne. La valeur 1:0 correspond �a la longueur
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Fig. 5.9 { Nombre de cases intersect�ees par une m{boule en fonction du seuil de recherche
et du nombre de dimensions.

d'un cot�e de l'hypercube. En pratique, les seuils de recherche utilis�es sont de l'ordre
de la moiti�e de la largeur d'une cellule, et la �gure montre que le nombre moyen de
feuilles intersect�ees pour un arbre de dix dimensions est d'environ 200. Les arbres
utilis�es n'�etant pas complets, le nombre de feuilles recherch�ees est exp�erimentale-
ment de l'ordre de 30 pour une base de 300:000 points. Cette structure de donn�ees
a permis d'�evaluer notre technique de reconnaissance pour des bases de mod�eles
constitu�ees de plus de 3 millions de points.

L'augmentation tr�es importante du nombre de feuilles avec le nombre de dimen-
sions est �a mod�erer par l'aspect d'autant plus creux de l'espace li�e au nombre de
dimensions. Le nombre de cases augmente aussi de fa�con exponentielle. Exp�erimen-
talement, la structure est apparue su�samment e�cace pour l'objectif de recon-
naissance.

En conclusion, l'�etude de la structure obtenue fait apparâ�tre un probl�eme important :
certaines projections sont fortement redondantes et se produisent plusieurs milliers de fois.
Leur discriminabilit�e en terme de position est nulle, par contre leur interpr�etation en terme
d'histogramme peut être informative. La �gure 5.10 montre le nombre de projections par
feuilles de l'arbre de repr�esentation. Il est possible d'observer sur cette �gure que tr�es peu
de feuilles sont tr�es pleines : elles correspondent �a des imagettes de niveau de luminance
constant. L'utilisation de la couleur apparâ�t tr�es pro�table car les points sont, dans ce
cas, mieux r�epartis sur l'espace de projection A. Ainsi, le coût de la recherche est faible
dans la plupart des cas sauf si l'algorithme doit acc�eder aux feuilles non discriminantes.
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Fig. 5.10 { Nombre de points par feuille de l'arbre class�es de fa�con d�ecroissante pour une
base 160 images (environ 270.000 points) sur un espace A obtenu par une ACP en images
de luminance et en images couleur.

Le paragraphe suivant pose ce probl�eme de redondance et envisage certaines solutions.

5.3.2 Redondance des projections

Le choix de l'apprentissage complet de la vari�et�e de l'apparence pose un probl�eme de
redondance de l'information stock�ee. Il est possible de distinguer deux types de redon-
dance : (a) la redondance li�ee �a la similarit�e importante entre points voisins d'une image
et (b) la redondance des projections tr�es courantes sur les images observ�ees (imagettes de
luminance constante par exemple).

Ce premier type de redondance des projections dans la structure de recherche im-
plique pendant la phase de recherche que plusieurs imagettes �equivalentes sont reconnues
simultan�ement. En e�et, les imagettes voisines dans une image de la base d'apprentissage
se projettent sur des points voisins dans l'espace A. La �gure 5.11 illustre le probl�eme.
Cette �gure montre sur un sous-espace �a deux dimensions de A que de nombreux points
d'une même vari�et�e peuvent être mis en correspondance avec un point X : tous ces points
repr�esentent la même caract�eristique de l'objet observ�e. Le rayon S de la m{boule de re-
cherche est le seuil de recherche. Sur l'exemple, une solution consiste �a d�etecter les points
int�erieurs �a la m{boule et �a choisir le plus proche de X.

Le deuxi�eme type de redondance (b) correspond �a la redondance physique de certaines
caract�eristiques : les imagettes de luminance constante par exemple. Une recherche sur
de telles imagettes donne de nombreuses correspondances qui ne permettent pas une
reconnaissance directe. Le recherche de ces imagettes pr�esente, de plus, l'inconv�enient
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Fig. 5.11 { Redondances des solutions sur une sous-espace 2d de A .

d'un temps de r�eponse important li�e au nombre d'hypoth�eses �a g�en�erer puis �a trier pour
supprimer les hypoth�eses redondantes. Le nombre de r�eponses est trop important pour
atteindre une hypoth�ese d'objet �able mais, par contre, un algorithme de v�eri�cation
d'hypoth�eses peut utiliser cette information pour con�rmer ou rejeter une hypoth�ese (voir
chapitre suivant). Il n'est donc pas int�eressant de supprimer compl�etement l'information
correspondant �a ces imagettes. Ce type de redondance correspond �a la propri�et�e d'unicit�e
des points propos�ee au paragraphe 5.1.1.

S�election de la meilleure hypoth�ese en ligne La gestion du probl�eme (a) peut se
faire ais�ement en ligne pendant la recherche. Pour ceci, un algorithme souple de s�election
d'une bonne hypoth�ese est propos�ee dans ce paragraphe. La s�election de l'hypoth�ese
correcte est apparue assez �evidente sur le graphe pr�esent�e sur la �gure 5.11 mais la forme
de la grille 2d mod�elisant l'objet peut être tr�es vari�ee et entrâ�ner des probl�emes de
s�election plus di�cile.

Un pr�edicatMemePoint(H1;H2) d�e�nissant si une hypoth�eseH1 est �equivalente �a une
hypoth�ese H2 doit pr�ealablement être d�e�ni. Ce pr�edicat est un cas trivial du pr�edicat de
Compatibilit�e entre recherches successives propos�e au chapitre 6. Une hypoth�ese H est
un triplet (Id; p; d) (voir aussi section 6.1.1) o�u Id est un identi�cateur de l'image mod�ele
(un objet et un point de vue), p = (x; y; �; �) est la position dans l'image mod�ele et d la
distance entre la projection correspondant �a cette hypoth�ese et la projection recherch�ee.
Dans le cas particulier o�u Id1 et Id2 sont les mêmes et o�u les param�etres � et � sont
inchang�es, le pr�edicat s'�ecrit simplement :

MemePoint(H1;H2) = (Dist(p1; p2) < Seuil)

De fa�con plus g�en�erale, la connaissance des transformations a�nes entre les di��erentes
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images mod�eles peut permettre de d�e�nir ce pr�edicat pour des hypoth�eses provenant
d'images mod�eles di��erentes mais ayant la même apparence et entrâ�nant donc une double
reconnaissance.

L'algorithme propos�e sur la table 5.1 consiste �a d�etecter les composantes connexes
parmi l'ensemble des hypoth�eses d�etect�ees, puis �a renvoyer les meilleurs repr�esentants de
ces composantes au sens de la distance avec la projection recherch�ee. L'algorithme pr�esent�e
est appel�e pour chacun des objets pr�esents dans la liste des hypoth�eses. Il utilise un tri
pr�ealable des listes d'hypoth�eses par distance croissante pour garantir que le repr�esentant
d'une composante connexe est le meilleur possible. Il faut remarquer que cet algorithme
trouve des composantes connexes sous la condition du pr�edicat MemePoint(H1;H2) et
ne garantit pas que chaque composante connexe e�ective soit repr�esent�ee par un point
unique ni qu'une composante ne corresponde �a une unique caract�eristique physique.

Soit Lhypo = (H1;H2; : : :)
// Liste des hypoth�eses trouv�ees tri�ees par ordre de distance croissante
Fonction S�electionner(Lhypo)
D�ebut

Soit Lcc = () // Liste des centre des composantes trouv�ees
Pour chaque hypoth�ese Hi de Lhypo, faire :

drapeauiter = faux
Pour chaque composante Cj de Lcc, faire :

Si MemePoint(Hi; Cj) alors
drapeauiter = vrai
ajouter Hi �a la composante Cj

Si drapeauiter = faux alors

ajouter une nouvelle composante fHig �a la �n de Lcc

Retourner Lcc // Liste tri�ee des hypoth�eses s�electionn�ees
Fin.

Tab. 5.1 { Algorithme de s�election des hypoth�eses les plus repr�esentatives d'un objet
(pseudo pascal).

Cet algorithme a une complexit�e importante : o(nm) avec n le nombre d'hypoth�eses
dans Lhypo et m le nombre d'hypoth�eses s�electionn�ees. Ceci implique un temps de calcul
important pour des listes d'hypoth�eses de grandes tailles. Ce cas se produit pour les
imagettes peu discriminantes (cas (b)). En pratique, pour �eviter un ralentissement de la
reconnaissance par ces imagettes redondantes non discriminantes, il est possible de rejeter
ces imagettes pendant la phase de recherche ou hors-ligne.

Sans l'�etape de s�election, la reconnaissance est souvent noy�ee sous de tr�es nombreuses
hypoth�eses �equivalentes qui ralentissent le processus de reconnaissance complet : les tech-
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niques de votes ou de pr�ediction{v�eri�cation propos�ees au chapitre suivant sont tr�es ralen-
ties par la redondance des hypoth�eses trouv�ees. Pour des param�etres identiques, les taux
de reconnaissance restent similaires mais avec une grande r�eduction du coût. Exp�erimen-
talement, le gain obtenu est de l'ordre de 50%. N�eanmoins l'algorithme ralentit beaucoup
la reconnaissance dans le cas de feuilles tr�es pleines, il est donc n�ecessaire de rejeter les
listes trop longues et de plus, une strat�egie hors-ligne permet de limiter ces inconv�enients.

Suppression de la redondance hors-ligne : Apr�es l'apprentissage, il est possible de
d�etecter les feuilles de l'arbre qui ont trop d'�el�ements (voir �gure 5.10 en d�ebut de sec-
tion). Les feuilles ainsi d�etect�ees peuvent être supprim�ees de la base car globalement non
discriminantes : du point de vue des di��erents algorithmes de reconnaissance envisag�es,
une absence de r�eponse ou trop de r�eponses donnent le même r�esultat : rejet du point
consid�er�e. Ainsi, un premier algorithme de r�eduction de la redondance consiste simple-
ment �a e�acer les feuilles de l'arbre qui contiennent plus que M projections avec M de
l'ordre de 10 000. Cet algorithme implique un risque de perdre certains appariements de
fa�con non contrôl�ee. Un deuxi�eme algorithme permet de contrôler les projections qui sont
supprim�ees de la structure.

Cet algorithme consiste �a supprimer de la base les points redondants tout en v�eri�ant
qu'un repr�esentant des points supprim�es est toujours pr�esent dans la base. Pour chaque
projection de la base, une recherche est e�ectu�ee, puis parmi les r�esultats correspondants
au même objet seul un repr�esentant est conserv�e. L'information du nombre de points
regroup�es est conserv�ee de fa�con �a pouvoir les utiliser dans un cadre de v�eri�cation simple
d'hypoth�eses.

La �gure 5.12 pr�esente une comparaison du score de reconnaissance par une imagette
pour une base extraite de la base de Columbia (100 objets pour 4 points de vue d'appren-
tissage) soumise �a plusieurs post-traitements. Les quatre colonnes correspondent �a quatre
post-traitements de la base des mod�eles :

{ La colonne (1) correspond �a la base des mod�eles sans post-traitements.

{ La colonne (2) donne les r�esultats pour la base apr�es application de l'algorithme
conservatif (chaque projection conserve un repr�esentant dans la nouvelle base).

{ Pour la colonne (3), l'ensemble des feuilles de plus de 15.000 points ont �et�e supprim�es
de la base initiale.

{ Pour la colonne (4), la suppression des feuilles de plus de 15.000 points a �et�e e�ectu�ee
sur la base (2).

La vitesse et la consommation m�emoire sont directement li�ees au nombre de points
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dans chacunes des bases. Ceux-ci sont donn�es dans la table ci dessous :

base (1) (2) (3) (4)
Nombre de projections 712444 537531 443870 424627

Pourcentages 100.0% 75.4% 62.3% 59.6%
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Fig. 5.12 { Comparaison entre plusieurs post-traitements de la base de mod�eles.

Les r�esultats de la reconnaissance [a], [b], [c] et [d] ont �et�e expliqu�es �a la section 3.1
(page 38). Il transparâ�t que les r�esultats sont relativement �equivalents entre les di��erentes
bases. Le meilleur taux de reconnaissance est obtenu pour la base (2) car des projections
correctes �etaient perdues dans le cas (1) par la redondance qui entrâ�nait des rejets. Les
bases (3) et (4) donnent des r�esultats un peu inf�erieurs mais pour un coût largement plus
faible. Dans l'ensemble, ces post-traitements permettent une acc�el�eration de la recherche
et un gain en m�emoire sans perte en reconnaissance. L'usage des ces post-traitements
apparâ�t donc n�ecessaire pour une utilisation optimale de la technique propos�ee dans cette
th�ese. Il est envisageable, pour l'acc�el�eration de l'apprentissage, d'e�ectuer une �elimination
de la redondance pendant la phase d'apprentissage.

Cette strat�egie de suppression des points redondants ou peu discriminants permet de
contrôler la taille de la base d'apprentissage. Il est possible de diminuer celle-ci en s'auto-
risant une perte d'informations. Dans ce cas, notre technique se rapproche des strat�egies
de mod�elisation par extraction de points d'int�erêts. La di��erence �etant le choix de ces
points par leur discrimination dans la base.

5.4 Conclusions

La mod�elisation d'objets par l'apprentissage de la totalit�e des vecteurs de mesures
disponibles sur l'image en associant �a l'information spatiale entre eux est apparue possible
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malgr�e le coût m�emoire important. Celui-ci est acceptable car les progr�es techniques
nous fournissent actuellement des stations de travail dot�ees d'une m�emoire su�sante.
Cette mod�elisation a �et�e appliqu�ee avec succ�es sur une base de 1800 images repr�esent�ee
par 3 millions de vecteurs. La redondance des mod�eles obtenus permet d'obtenir une
reconnaissance tr�es robuste �a une large gamme de perturbations des images comme le
bruit de la châ�ne d'acquisition ou l'occultation partielle.

L'information structurelle (position relative des points entre eux) a �et�e conserv�ee (par
opposition aux histogrammes) et l'ensemble de l'apparence observ�ee a �et�e captur�ee (par
opposition aux techniques �a base de points d'int�erêts). La structure de donn�ees propo-
s�ee permet un apprentissage des objets suivant la mod�elisation envisag�ee. L'ensemble des
r�esultats exp�erimentaux de cette th�ese est fond�e sur l'utilisation de cette structure de
donn�ees. L'�etude de celle-ci a permis de d�etecter des probl�emes de densit�e tr�es impor-
tants en certains points de l'espace des caract�eristiques. Cette densit�e a �et�e r�eduite en
supprimant les vecteurs �equivalents et les vecteurs non discriminants vis-�a-vis de la base
d'apprentissage.
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Chapitre 6

Reconnaissance d'objets

Cette th�ese traite du probl�eme de la reconnaissance d'objets 3d ind�ependamment du
point de vue de la cam�era. L'approche choisie consiste �a repr�esenter un objet par une
collection d'images formant un �echantillonage de la sph�ere des vues. Le probl�eme de la
reconnaissance d'objets est trait�e comme un probl�eme d'appariement d'une image avec
une ou plusieurs images mod�eles.

L'utilisation de caract�eristiques locales et l'absence de mod�elisation globale des objets
permet d'accepter pour cette technique une large gamme d'objets : des objets polyh-
�edriques et non{polyh�edriques, des objets d�eformables et des objets non compacts.

Une technique d'appariement de vecteurs de mesures de caract�eristiques locales a �et�e
pr�esent�ee dans les chapitres pr�ec�edents. Cette technique permet d'associer �a un point (et
son environnement local) d'une image, un ensemble de points issus des images mod�eles.
Les appariements trouv�es correspondent �a des fenêtres englobants les points fortement
similaires : tr�es peu de faux appariements sont observ�es. Les vecteurs de mesures locales
utilis�es forment une approximation pr�ecise et concise de l'espace des imagettes possibles
et en l'absence d'occultation partielle, sur les bases d'images pr�esent�ees, un minimum de
50% des points donnent un appariement correct. Un appariement entre deux points est
donn�e avec une �evaluation de sa qualit�e (distance entre les vecteurs de mesure) et avec les
param�etres de position, orientation et �echelle des deux points qui permettent d'�evaluer
la pose du nouveau point par rapport au point de l'image mod�ele dans le cadre d'une
approximation par une similitude.

La reconnaissance d'objets doit, pour être robuste, se fonder sur l'utilisation de plu-
sieurs caract�eristiques locales simultan�ees. Pour cela, plusieurs questions se posent :

{ Comment �evaluer une hypoth�ese bas�ee sur les r�esultats de plusieurs recherches?

1. Compatibilit�e entre recherches.

2. �Evaluation d'une similitude 2d.

3. D�e�nition d'un score permettant de classer les hypoth�eses d'objet.
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{ Comment s�electionner les points o�u �evaluer puis rechercher les caract�eristiques lo-
cales?

{ Quel algorithme de reconnaissance pouvons-nous utiliser?

1. Approche directe : vote ou transform�ee de Hough.

2. Approche fond�ee sur le principe de pr�ediction{v�eri�cation.

Les questions propos�ees dans cette introduction sont �evalu�ees successivement dans ce
chapitre de fa�con �a obtenir un syst�eme de reconnaissance complet.

6.1 �Evaluation d'une solution �a base de recherches

multiples

Pour obtenir une reconnaissance robuste, il est indispensable d'apparier simultan�ement
plusieurs points de l'image. L'�evaluation et la comparaison entre hypoth�eses fond�ees sur
plusieurs appariements est di�cile : il faut classer les hypoth�eses par ordre de vraisem-
blance ce qui peut être fait par l'�evaluation d'un score pour chaque hypoth�ese. Dans un
premier temps, il faut regrouper des r�esultats coh�erents entre eux issus de recherches di��e-
rentes. Nous proposons deux strat�egies : mesurer la compatibilit�e entre couples d'apparie-
ments ou �evaluer pour chaque appariement une similitude puis regrouper les similitudes
proches. Dans les deux cas, l'�evaluation de la compatibilit�e entre hypoth�eses est fond�ee
sur une approximation : l'existence d'une similitude 2d entre les deux imagettes. Ce choix
n'est pas juste de mani�ere g�en�erale et l'�evaluation de la similitude apparâ�t dangereuse
dans le cas de transformations perspectives. Par contre, la technique �evaluant les hypo-
th�eses deux �a deux limite l'approximation �a ce couple de points et non pas �a l'image
enti�ere et parâ�t plus �able. Apr�es le probl�eme du regroupement des hypoth�eses compa-
tibles apparâ�t le probl�eme de l'�evaluation du score associ�e �a une hypoth�ese et de leurs
comparaisons.

6.1.1 Compatibilit�e entre recherches

Cette section aborde le probl�eme de la d�e�nition d'un pr�edicat d�ecidant de la compati-
bilit�e entre deux appariements. Le premier paragraphe illustre le probl�eme sur un exemple
puis les paragraphes suivants montrent une technique g�en�erale pour �evaluer cette compa-
tibilit�e sous l'hypoth�ese d'une similitude.

Exemple de coh�erence spatiale Les chapitres pr�ec�edents ont propos�e une technique
de reconnaissance qui permet d'associer �a une imagette extraite d'une image une liste des
imagettes mod�eles semblables �a celle-ci. Chaque imagette est identi��ee par son origine
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(objet, image, position). La position est un quadruplet (abscisse, ordonn�ee, orientation,
�echelle).

Une technique directe de reconnaissance d'objets consiste �a extraire de chaque hypo-
th�ese un identi�cateur de l'objet et de sa prise de vue, puis �a en incr�ementer le score.
L'appel successif de la technique de recherche pour plusieurs imagettes permet de d�e-
terminer l'objet de la base le plus similaire �a l'image test�ee. Cette technique bas�ee sur
un vote pose, ici, le probl�eme que deux hypoth�eses g�eom�etriquement incoh�erentes entre
elles peuvent renforcer le score de reconnaissance de celui-ci et entrâ�ner de fausses recon-
naissances. Il apparâ�t donc int�eressant d'ajouter un crit�ere de coh�erence spatiale entre
les hypoth�eses pour supprimer ce probl�eme et rendre ainsi la reconnaissance plus discri-
minante. Ce crit�ere doit tenir compte des transformations �eventuelles subies par l'objet
entre l'image mod�ele et l'image observ�ee : rotation 2d, translation, zoom, perspective ou
d�eformation de l'objet.

La �gure 6.1 montre une image de l'objet 89 de la base de Columbia (voir Annexe A.1).
Cette image n'a pas �et�e utilis�ee pendant la phase d'apprentissage. Une recherche des

obj(89,50)

base d'apprentissage avec un fond ajout�e)
(image ext�erieure �a la

spatiales
contraintes

A2 est au
sud de A1

W2

W1

obj(89,40)

recherche

recherche

4 hypoth�eses

11 hypoth�eses

A1

A2

pH1

pH2

Fig. 6.1 { Exemple d'une recherche sur deux imagettes d'une image ext�erieure �a la base
d'apprentissage. Chacune des deux imagettes donne une liste d'hypoth�eses. L'utilisation de
la coh�erence spatiale entre les deux imagettes permet de rejeter l'int�egralit�e des hypoth�eses
incorrectes et permet de s�electionner l'image mod�ele la plus proche de l'image de test. La
mise en correspondance est faite ici en utilisant un e base de �ltre acp de 10 dimensions
et de taille 9 � 9 .

imagettesW1 etW2 extraites aux points A1 et A2 est e�ectu�ee. La recherche de l'imagette
W1 dans la base d'apprentissage transmet 4 hypoth�eses vraisemblables de solutions et celle
de W2 en donne 11. Ces deux seules imagettes autorisent plusieurs objets possibles, mais
l'information suppl�ementaire que le pointA2 est au sud du pointA1 avec une distance d =k
~A1A2 k mesurable directement sur l'image restreint les objets possibles �a un point de vue

appris de l'objet 89 de la base et permet donc sa reconnaissance. Formellement, la position
relative des points recherch�es peut être v�eri��ee en comparant le vecteur d�eplacement ~A1A2

reliant les deux points cherch�es et le vecteur d�eplacement ~pH1
pH2

reliant les hypoth�eses.
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Les vecteurs d�eplacements ~A1A2 et ~pH1
pH2

doivent être �egaux. La position relative des
imagettes cherch�ees a permis une reconnaissance tr�es discriminante. En conclusion, il
apparâ�t n�ecessaire de d�e�nir une mesure de compatibilit�e entre deux recherches.

Mesures de compatibilit�e entre recherches

Pour une reconnaissance tr�es discriminante, il est possible d'inclure une information
de coh�erence spatiale entre hypoth�eses pour la reconnaissance. Cette information peut
être donn�ee par une mesure de compatibilit�e entre deux hypoth�eses. Cette mesure est un
pr�edicat logique qui r�epond vrai si deux hypoth�eses sont compatibles et faux sinon. Cette
section propose, apr�es la d�e�nition de quelques notations, deux mesures de compatibilit�e
qui peuvent être utilis�ees pendant la phase de reconnaissance.

Quelques Notations :

{ La recherche d'une imagette extraite d'une image ou requête de recherche est not�ee
R = (xR; yR; �R; �R),

{ A = (xR; yR) est la position du centre de l'imagette dans l'image de test et

{ (�R; �R) est le couple des param�etres d'orientation et d'�echelle utilis�e pour �evaluer
le vecteur de mesureMR au point A.

{ Une hypoth�ese (ou solution) de la requête R est un triplet H = (IdH; pH ; distH),

{ IdH est un identi�cateur de l'image mod�ele (un objet et un point de vue),

{ pH = (xH; yH; �H ; �H) est la position de l'imagette dans l'image mod�ele et

{ distH est la distance entre le vecteur mod�eleMH et le vecteurMR. Cette distance
donne un indice de con�ance sur la qualit�e de l'appariement.

{ Un appariement est un couple Ck = (Rk;Hk).

Une mesure de compatibilit�e simple : la même image mod�ele La reconnaissance
peut être bas�ee sur le pr�edicat MemeImage? qui d�etermine si deux hypoth�eses H1 et H2

sont compatibles. Le pr�edicat v�eri�e uniquement que les deux hypoth�eses correspondent
�a la même image mod�ele :

MemeImage?((R1;H1); (R2;H2)) = (IdH1
=Id IdH2

)

Le choix d'un pr�edicat aussi simple permet d'associer des hypoth�eses de fa�con directe.
L'�egalit�e =Id entre deux images mod�eles peut être assouplie pour permettre de rendre
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compatible des images correspondants �a des points de vues proches en particulier dans le
cas o�u le point de vue observ�e est interm�ediaire entre deux points de vue mod�eles.

Cette compatibilit�e simple pr�esente un inconv�enient majeur, elle autorise la coop�e-
ration entre des hypoth�eses potentiellement non compatibles. En e�et, les imagettes ne
sont pas uniques et peuvent apparâ�tre sur plusieurs objets ou plusieurs fois sur le même
objet sans toutefois correspondre �a la même caract�eristique physique. Ainsi, pour une
plus grande discrimination, il est int�eressant d'ajouter �a cette compatibilit�e simple une
v�eri�cation des positions relatives entre les points de l'image de test d'une part et les
hypoth�eses correspondantes d'autre part.

Une compatibilit�e sur la position relative des hypoth�eses La compatibilit�e entre
deux couples (requête, hypoth�ese) C1 et C2 peut être v�eri��ee en d�e�nissant une mesure de
compatibilit�e entre hypoth�eses qui tienne compte des positions relatives des hypoth�eses
d'un même objet. Plus pr�ecis�ement, l'objectif consiste �a d�e�nir une mesure Compat? qui,
�a partir de deux couples C1 = (R1;H1) et C2 = (R2;H2), d�etermine la compatibilit�e
des hypoth�eses H1 et H2 avec les requêtes R1 et R2 avec Rk = (xRk

; yRk
; �Rk

; �Rk
) et

Hk = (IdHk
; pHk

; distHk
) pour k 2 f1; 2g.

Sous l'hypoth�ese d'une orientation et d'une �echelle constantes, la mesure de compa-
tibilit�e consiste �a v�eri�er que l'image mod�ele est la même pour deux hypoth�eses et que
le vecteur d�eplacement ~pH1

pH2
entre les hypoth�eses de l'image mod�ele est similaire au

vecteur d�eplacement ~R1R2 de l'image test. La mesure de compatibilit�e s'�ecrit :

Compat?((R1;H1); (R2;H2)) = MemeImage?(H1;H2) ^ MemeV ecteur?( ~pH1
pH2

; ~R1R2)

MemeV ecteur? est une mesure de similarit�e entre deux vecteurs d�eplacements. Cette
mesure peut être �evalu�ee avec plusieurs niveaux de pr�ecision. Le premier niveau consiste �a
v�eri�er uniquement que les deux vecteurs ont la même direction, puis un deuxi�eme niveau
consiste �a �evaluer, en plus, l'�egalit�e des normes de ces deux vecteurs d�eplacements. Ce
deuxi�eme cas consiste �a �evaluer si les deux vecteurs de d�eplacements sont tr�es proches :

MemeV ecteur?( ~V1

���� x1y1 ; ~V2

���� x2y2 ) () (x1 � x2)2 + (y1 � y2)2

(x1 + x2)2 + (y1 + y2)2
< S2

Le seuil S d'�egalit�e doit être choisi de fa�con �a tenir compte des d�eformations �eventuelles
de l'objet observ�e dues aussi bien au d�eplacement de la cam�era qu'�a des d�eformations
e�ectives de l'objet ou d'autres bruits. Ainsi, ce seuil d�epend de la �nesse de l'apprentissage
de la sph�ere des vues possibles de l'objet. Cette �equation e�ectue un seuillage sur l'erreur
relative des vecteurs d�eplacements. Il est, par exemple, possible de d�e�nir S = 20% pour
autoriser une variation de 20% du vecteur entre le mod�ele et l'image test. La discrimination
ajout�ee par ce pr�edicat est exp�erimentalement tr�es importante même pour le choix d'un
seuil S plus important.
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Dans le cas o�u l'orientation et l'�echelle ne sont pas �x�ees, la mesure de similarit�e
doit tenir compte des variations en �echelle et en orientation. L'ajout des param�etres
d'orientation et d'�echelle transforme les �equations pr�ec�edentes ainsi :

Compat?((R1;H1); (R2;H2)) = MemeImage?(H1;H2)

^ MemeV ecteur?( ~pH1
pH2

; ~R1R2)
^ MemeTransf?((R1! H1); (R2 ! H2))

La fonction MemeTransf?((R1 ! H1); (R2 ! H2)) �evalue si la similitude �evalu�ee entre
la requête R1 et l'hypoth�ese associ�ee H1 est compatible avec la similitude �evalu�ee entre
la requête R2 et l'hypoth�ese associ�ee H2. En pratique, il faut v�eri�er que :

{ La rotation entre R1 et H1 est �egale �a la rotation entre R2 et H2 :

�H1
� �R1

=ang �H2
� �R2

L'�egalit�e =ang est d�e�nie \modulo 2�" et doit tenir compte de l'impr�ecision de la
d�etection angulaire.

{ Les changements d'�echelle observ�es pour R1 et R2 sont identiques :

�H1
=�R1

=ech �H2
=�R2

Si l'angle de rotation ou le rapport d'�echelle sont chang�es entre les recherches, les hypo-
th�eses sont incompatibles.

La mesureMemeV ecteur? est aussi �etendue pour des changements d'�echelles et d'orien-
tations : un facteur d'�echelle �H1

=�R1
ainsi qu'une rotation �H1

� �R1
sont appliqu�es �a

~R1R2 puis celui-ci est compar�e au vecteur ~pH1
pH2

de l'image mod�ele.
En conclusion, le choix de la mesure de compatibilit�e permet d'utiliser un algorithme

de reconnaissance d'objets incluant plusieurs recherches d'imagettes. Deux algorithmes
sont propos�es dans les sections 6.3 et 6.4. L'int�erêt majeur de l'utilisation d'une mesure
de compatibilit�e est la souplesse du param�etrage de cette mesure. Dans un cadre par-
ticulier, il est possible, par exemple, d'abandonner un param�etre non discriminant. De
plus, les transformations envisageables �etant perspectives, l'utilisation de l'�evaluation de
la similitude pour regrouper les appariements est risqu�ee. Le mesure pr�esent�ee ici se limite
�a e�ectuer une approximation sur une similitude entre couples de recherches. Pour le cas
d'une similitude, la section suivante d�ecrit comment �evaluer cette transformation �a partir
d'un appariement unique.

�Evaluation de la similitude entre deux imagettes

Une imagette est identi��ee dans une image par un quadruplet R = (xR; yR; �R; �R).
L'appariement de deux quadruplets Rt et Rm permet de d�e�nir une similitude 2d unique.
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Recherche

Rm = [xm; ym; �m; �m]Rt = [xt; yt; �t; �t]

Similitude: [tx; ty; �; �]

Fig. 6.2 { D�etection de similitude �a partir d'un appariement entre deux imagettes. Ce
sch�ema illustre l'�evaluation de la similitude 2d entre deux images �a partir de l'apparie-
ment de deux imagettes. Chaque imagette est repr�esent�ee par un vecteur de ses position,
orientation et �echelle. Ces deux vecteurs permettent d'�evaluer une similitude entre ces
deux imagettes. Pour un objet rigide 2d, cette similitude est valide pour l'image compl�ete.
Cette �evaluation peut être obtenue de fa�con robuste �a partir d'appariements multiples par
l'utilisation d'un vote sur l'espace 4d des param�etres de la similitude.

Ceci est fait, classiquement, pour des segments de droites orient�es (Ayache [Aya83]).
La �gure 6.2 illustre la technique d'estimation de similitude �a partir d'un appariement
de deux imagettes. L'estimation de la similitude T = [tx; ty; �; �]t entre une imagette Rt

d'une image test et une imagette Rm d'une imagette mod�ele se fait ainsi :

� = �t=�m (6.1)

� = �t � �m

tx = xt � �[xm cos� � ym sin�]

ty = yt � �[xm sin�+ ym cos�]

La pr�ecision de la similitude ainsi d�etect�ee d�epend fortement de la qualit�e de d�etection
des param�etres d'�echelle et d'orientation des imagettes. Cette transformation ne peut
être calcul�ee de fa�con stable �a partir de deux imagettes de faible taille. N�eanmoins, cette
�evaluation peut permettre par un vote (ou transform�ee de Hough [Hou62]) d'�evaluer un
point d'accumulation dans l'espace 4d des similitudes �a partir d'un ensemble de recherches
et obtenir ainsi la similitude entre deux images (voir section 6.3).
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6.1.2 �Evaluation d'une hypoth�ese fond�ee sur des appariements

multiples

Cette section a pour but de donner un score �a une liste d'appariements compatibles
entre eux de fa�con �a donner un score de reconnaissance �a un algorithme fond�e sur une
utilisation simultan�ee de plusieurs points. Cette �etude est inspir�ee de Faugeras [Fau93].

{ Entr�ee : L
(i)
n = ((R1;Hi1); : : : ; (Rn;Hin)) avec Rk les points de l'image de test et Hik

les points mod�eles appari�es avec les Rk. L'ensemble de ces couples est compatible
au sens propos�e dans la section 6.1.1. Il est possible d'associer �a cette liste une
similitude entre l'image test et l'image mod�ele. Chacun des appariements peut être
�evalu�e par sa distance au point mod�ele associ�e d

(i)
j = dist(Rj;Hij ) (voir section 4.1.1

pour plus de d�etails).

{ Sortie : un score permettant de comparer plusieurs liste L
(k)
n de r�esultats.

Deux scores peuvent être �evalu�es : d'une part, la distance moyenne entre points de
l'image de test et points mod�ele, soit �

(i)
n = 1

n

Pn

j=1 d
(i)
j . La minimisation de ce score �

(i)
n

permet de s�electionner l'ensemble d'appariements les plus similaires entre eux. N�eanmoins,
on observe la plupart du temps que un ou plusieurs appariements ne sont pas trouv�es.
On associe aux termes Hij non appari�es la valeur nil et ils ne peuvent pas être utilis�es

pour le calcul de �
(i)
n . Ceci implique de d�e�nir un deuxi�eme score p(i) qui est le nombre

d'hypoth�eses nil dans la liste.

L'�evaluation de la liste est fond�ee sur une combinaison des scores p(i) et �
(i)
n . Cette

combinaison est un probl�eme di�cile qui d�epend des conditions exp�erimentales et de l'ob-
jectif de la reconnaissance. En g�en�eral, un ordre simple est utilis�e pour trouver la meilleure
hypoth�ese pour un ensemble de recherche : un tri est e�ectu�e sur le nombres d'apparie-
ments manqu�es p(i) puis la distance �

(i)
n d�epartage les hypoth�eses ayant le même nombre

d'appariements. En conclusion de cette th�ese, nous donnons un point de d�epart pour une
�evaluation de ce score de mani�ere probabiliste qui peut permettre de limiter les incon-
v�enients de l'�evaluation propos�ee ici : score bas�e sur un couple et utilisation de pr�edicats
logiques pour valider un appariement ou la coh�erence spatiale entre appariements.

Deux algorithmes ont �et�e impl�ement�es pour e�ectuer la reconnaissance �a partir d'ap-
pariements multiples. Ils �evaluent ce score de fa�con �a s�electionner l'objet le plus vraisem-
blablement pr�esent dans l'image.

{ Algorithme par vote : chaque appariement incr�emente un accumulateur. L'accumu-
lateur obtenant le maximum de votes correspond �a l'objet le plus vraisemblable.
Le calcul simultan�ee de la distance moyenne �

(i)
n permet de d�epartager d'�eventuels

ex-aequo.
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{ Algorithme fond�e sur le paradigme pr�ediction{v�eri�cation : le principe de cet algo-
rithme consiste �a g�en�erer des hypoth�eses d'objets �a partir d'une projection puis �a
con�rmer ces hypoth�eses en v�eri�ant la pr�esence de leurs voisins dans la base d'ap-
prentissage. La même �evaluation peut être utilis�ee pour comparer les hypoth�eses
d'objets mais cet algorithme permet une optimisation combinatoire en supprimant
les hypoth�eses peu vraisemblables tr�es rapidement.

6.2 S�election des points �a rechercher

L'apprentissage de l'int�egralit�e des images sans s�election de points d'int�erêts permet,
a priori, de mettre en correspondance n'importe quel point d'une image de test avec
les images mod�eles. N�eanmoins, certains points ou certains parcours de l'image de test
peuvent am�eliorer, et surtout acc�el�erer, la phase de reconnaissance. Plusieurs strat�egies
de s�election de points sont propos�ees et expos�es sur la �gure 6.3.

Fig. 6.3 { Plusieurs parcours sont envisageables pour reconnâ�tre le contenu d'une image
inconnue : Parcours exhaustif, Parcours al�eatoire ou Parcours centr�e sur un point de fo-
calisation.

En l'absence d'informations sur le contenu de l'image ou de pr�e-traitements sur l'image,
deux strat�egies directes sont possibles. Un parcours exhaustif de toutes les imagettes dis-
ponibles permet une reconnaissance la plus correcte possible : il s'agit d'extraire succes-
sivement l'ensemble des imagettes de l'image ou d'une r�egion d'int�erêt de l'image. Cette
technique est tr�es discriminante mais aussi tr�es coûteuse. Le fort recouvrement de deux
imagettes successives motive un pas de parcours sup�erieur �a 1 pixel. Les exp�erimenta-
tions utilisent un pas p de parcours de valeur n=2 o�u n est la taille des imagettes dans
le cas d'une base obtenue par acp et un pas � pour les bases d�eriv�ees de Gaussienne.
Ainsi, la redondance de l'information entre les imagettes successives est assez faible. Ce
parcours devra être utilis�e si plusieurs objets sont pr�esents simultan�ement dans l'image
ou si une forte occultation des objets est possible. Pour un coût plus faible et de fa�con
assez �equivalente, il est possible de s�electionner des imagettes au hasard dans l'image et
pour un nombre d'imagettes s�electionn�ees su�sant obtenir une reconnaissance robuste.
Ce parcours a �et�e utilis�e pour l'appariement de sc�ene pour l'estimation de position en
robotique mobile (voir section 7.1).
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Une deuxi�eme strat�egie consiste �a s�electionner des points a priori discriminants pour
e�ectuer une recherche initiale sur ces points. Les points recherch�es seront, d'une part,
les points d'int�erêts s�electionn�es et d'autre part, les voisins de ses points. Ainsi, �a partir
d'un point discriminant, un parcours possible consiste �a �evaluer ses voisins en s'�eloignant
progressivement de celui-ci jusqu'�a obtenir la con�rmation des hypoth�eses �emises par la
recherche du point discriminant. Ce parcours pr�esente l'avantage de conserver une certaine
localit�e et donc de permettre une grande robustesse par rapport �a l'occultation partielle.

Les points a priori discriminants peuvent être s�electionn�es suivant les deux techniques
pr�esent�ees au chapitre pr�ec�edent (sections 5.1.1 et 5.1.2) : soit par l'utilisation d'un d�e-
tecteur de points d'int�erêts comme le d�etecteur de Tomasi , soit par l'utilisation d'un
d�etecteur probabiliste fond�e sur la fr�equence d'apparition des points dans la base d'ap-
prentissage. Il est, aussi, possible d'obtenir des points discriminants depuis des processus
externes de suivi ou de reconnaissance (voir section 7.2 pour un exemple dans le cadre de
la reconnaissance de poissons rouges).

Les deux sections suivantes d�ecrivent deux strat�egies de reconnaissance.

6.3 Algorithme de vote

Un algorithme de vote peut être utilis�e pour regrouper des hypoth�eses obtenues par
des recherches distinctes. Il s'agit d'un algorithme similaire �a la transform�ee de Hough :
l'objectif est de trouver un point d'attraction dans un espace de param�etres. Chaque
recherche g�en�ere une liste d'hypoth�eses. Chacunes d'entre elles votent pour un objet (in-
cr�ement d'un accumulateur) puis apr�es quelques recherches le (ou les) objets obtenant le
maximum de votes sont reconnus. La di�cult�e principale de cet algorithme est le choix
de la discr�etisation de l'espace des solutions. Ce choix du pas de discr�etisation dans les
di��erentes dimensions de cet espace est di�cile car une discr�etisation trop �ne g�en�ere
de multiples hypoth�eses peu probables et une discr�etisation trop large rend similaire des
hypoth�eses di��erentes ce qui risque d'entrâ�ner des fausses reconnaissances. Un probl�eme
important est l'aspect arbitraire des fronti�eres pos�ees entre les cases de l'espace discr�etis�e :
deux �el�ements tr�es proches peuvent voter pour des cases di��erentes. L'id�ee de l'algorithme
est de choisir une taille de case telle que ce probl�eme se produise aussi rarement que pos-
sible.

Dans le cadre d'un espace de solutions ayant plus de deux dimensions comme pour le
cas du vote bas�e sur la mesure Compat? (voir paragraphe 6.3). Une discr�etisation trop
�ne posera, en plus, des probl�emes de m�emorisation et d'acc�es �a un espace de grande
dimension.

Deux choix principaux d'espaces de solutions peuvent être faits ici :

{ Un espace 1d fond�e sur la mesure simple MemeImage? peut être utilis�e. Dans ce
cas, un accumulateur est associ�e �a chaque image mod�ele. Les images obtenant les
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accumulateurs maximums sont reconnues. Cet espace a l'inconv�enient de regrouper
des hypoth�eses incompatibles.

{ Un espace 5d fond�e sur la mesure Compat?. Dans ce cas, chaque hypoth�ese d'ap-
pariement implique une hypoth�ese d'image et une similitude 2d entre le point
de l'image test et le point de l'image mod�ele soit le vecteur �a 5 param�etres v =
(img; tx; ty; �; sc). Une hypoth�ese de similitude 2d globale entre l'image de test et
une image mod�ele est faite. Dans le cas d'une transformation perspective impor-
tante, cet algorithme sera en �echec.

L'algorithme de vote est pr�esent�e pr�ecis�ement sur la table 6.3. Un des points cl�es de
cet algorithme est l'�evitemment du vote multiple : la recherche d'un vecteur de mesure
peut impliquer plusieurs votes simultan�es pour le même accumulateur et, dans ce cas, il
est n�ecessaire d'�eviter d'incr�ementer plusieurs fois cet accumulateur sous peine de fausser
le vote.

Soit LA = (A1; A2; : : :) // liste des points �a rechercher
Fonction Reconnâ�treVote(LA)
D�ebut

Soit Aobj un tableau multidimensionnel dont chaque case correspond �a un vote possible.
// Une case est compos�ee d'un compteur initialement nul et d'un drapeau bool�een
// initialement faux d�ecrivant si la case a �et�e modi��ee pendant l'it�eration courante.

Pour chaque point Aj de LA, faire :
Lhypos = Recherche( Aj )
Pour chaque hypoth�ese Hk de Lhypos, faire :

A�ecter �a case, le vecteur d�ecrivant la case de Hk

Si drapeau(Aobj(case)) = faux alors

drapeau(Aobj(case)) = vrai
Incr�ementer le compteur de Aobj(case)

Positionner tous les drapeaux de Aobj �a faux.
Retourner les case correspondants aux compteurs maximums de Aobj.

Fin.

Tab. 6.1 { Algorithme de reconnaissance par vote.

Dans le cas d'une similitude quelconque, l'espace des solutions est constitu�e de 5 di-
mensions. La premi�ere correspond �a l'imagemod�ele et les suivantes donnent les param�etres
de la similitude entre l'image mod�ele et l'image de test. Ces quatres param�etres appar-
tiennent �a un espace continu qu'il faut discr�etiser pour e�ectuer un vote : il faut d�e�nir la
largeur des cases dans chacunes des dimensions. Cette largeur correspond �a la pr�ecision
maximale de la transformation d�etect�ee.
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Une exp�erience simple valide l'algorithme de transformation de Hough pour l'�evalua-
tion de la similitude 2d entre deux images d'un même objet comme cas d'�etude. Les
images pr�esent�ees sur les �gures 6.4 et 6.5 pr�esentent des variations importantes du zoom
et de l'orientation. L'�evaluation de la similitude se fait en trois phases :

1. Calcul des vecteurs de mesures invariants �a l'�echelle et �a l'orientation en tout points
des deux images (voir chapitre 3).

2. Apprentissage de tous les points de la premi�ere image dans la structure de recherche
(voir section 5.3.1). Ainsi, il est possible d'e�ectuer des appariements rapides de
vecteurs de mesure.

3. Appariement de chaque vecteur de mesure de la deuxi�eme image avec le vecteur le
plus proche de la premi�ere image. Chaque appariement propose une hypoth�ese de
similitude (tx; ty; �; �). De fa�con similaire �a la transform�ee de Hough, il su�t alors
de trouver le point d'attraction de l'espace de ces quatres param�etres pour obtenir
la similitude. Ceci est fait par un vote.

Les �gures 6.4 et 6.5 donnent deux exemples d'�evaluation de similitude sur des couples
d'images. Pour la premi�ere, la similitude (tx = 15; ty = 80; � = 44�; � = 43%) est trouv�ee
entre les deux images et pour la seconde, nous obtenons (tx = �510; ty = 420; � = 70�; � =
369%). La validit�e des similitudes trouv�ees est visualis�ee par quelques appariements de
points calcul�es �a partir de cette transformation.

Fig. 6.4 { �Evaluation de la similitude par vote sur l'espace 4d des similitude 2d. Quatre
appariements de points sont visualis�es pour valider la transformation trouv�ee.

Cet algorithme peut être �etendu �a la reconnaissance d'objets en ajoutant une di-
mension �a l'espace des solutions : le num�ero de l'image mod�ele mais les probl�emes de
discr�etisation et de r�eponses multiples en chaque point rendent ce processus instable.
N�eanmoins, cet algorithme a �et�e utilis�e pour la reconnaissance automatique de sc�enes
pour l'estimation de position en robotique mobile. Dans ce cadre, l'espace des param�etres
est limit�e �a trois dimensions. L'identit�e de l'image est la premi�ere dimension. Cette di-
mension est discr�ete. Les deux dimensions suivantes sont les param�etres de translation
entre l'image courante et l'image mod�ele. L'�evaluation de l'identit�e de l'image donne la
position approximative du robot. L'utilisation des param�etres de translation renforcent
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Fig. 6.5 { �Evaluation de la similitude par vote sur l'espace 4d des similitude 2d. Cinq
appariements de points sont visualis�es pour valider la transformation trouv�ee.

la discrimination entre images en supprimant les votes non coh�erents entre eux. Le para-
m�etre de translation suivant l'axe des abscisses permet de corriger une trajectoire. Cette
application est d�evelopp�ee �a la section 7.1.

De fa�con g�en�erale, la transform�ee de Hough n�ecessite de trouver un compromis entre
la pr�ecision de l'espace des param�etres et l'incertitude sur les donn�ees. Plus la pr�ecision
voulue est grande, plus le point d'attraction risque d'être manqu�e. L'incertitude sur les
donn�ees implique une pr�ecision peu importante. Ces probl�emes impliquent pour un es-
pace 5d une reconnaissance tr�es di�cile. N�eanmoins, le point d'attraction dans cet espace
des param�etres existe et peut être obtenu par l'utilisation d'une transform�ee de Hough

ou comme propos�ee par Strauss [Str99]. Cette transform�ee tient compte de l'incerti-
tude sur les donn�ees pour e�ectuer un vote pond�er�e par la distance entre les points de
l'espace. la pr�ecision est conserv�ee sans risquer la perte du pic par la phase de vote. Une
autre strat�egie fond�ee sur le paradigme Pr�ediction{V�eri�cation est propos�ee �a la section
suivante.

6.4 Une strat�egie Pr�ediction{V�eri�cation

La technique de reconnaissance d'objets de la section pr�ec�edente est fond�ee unique-
ment sur une approche ascendante. Il s'agit d'obtenir une information sur l'identit�e et la
pose de l'objet �a partir des informations extraites directement de l'image. En opposition,
l'approche descendante consiste �a utiliser des connaissances abstraites sur la sc�ene obser-
v�ee pour sp�ecialiser la recherche d'�el�ements dans l'image con�rmant ces connaissances.
Pour l'approche ascendante, les vecteurs de mesures extraits des images sont recherch�es
puis regroup�es par un vote pour acc�eder �a la reconnaissance.

Plusieurs syst�emes de vision proposent d'utiliser conjointement une approche ascen-
dante et descendante : d�es qu'une connaissance est obtenue sur la sc�ene, elle est utilis�ee
pour diriger l'extraction et la recherche des autres caract�eristiques locales dans la sc�ene.
Il est alors plus simple de con�rmer ou de r�efuter la connaissance initiale. Les avantages
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de tels syst�emes sont la possibilit�e de prendre en compte des donn�ees tr�es h�et�erog�enes
et la possibilit�e d'utiliser directement des connaissances pr�ealables sur la sc�ene observ�ee.
De plus, dans le cas d'indices visuels de type homog�ene l'utilisation de toute la connais-
sance courante permet souvent d'acc�el�erer la reconnaissance en la sp�ecialisant sur l'�etat
courant. Plusieurs syst�emes de vision peuvent être cit�es comme le syst�eme pvv propos�ee
par Souvignier et Lux [Sou83, Lux86] ou le syst�eme propos�e par Ayache [Aya83].
Ces syst�emes proposent d'utiliser le paradigme g�en�eral pr�ediction{v�eri�cation pour obte-
nir une reconnaissance robuste et rapide. La reconnaissance est bas�ee sur deux modules
principaux : un premier module g�en�ere des hypoth�eses vraisemblables sur la sc�ene obser-
v�ee, puis un deuxi�eme module con�rme ou r�efute ces hypoth�eses en extrayant d'autres
caract�eristiques de bas-niveau. Ces deux modules doivent être contrôl�es par un module
de d�ecision de plus haut niveau qui activera ces modules successivement jusqu'�a obtenir
un score de reconnaissance acceptable.

De nombreuses optimisations pourront être ajout�ees au module de d�ecision en sup-
primant des branches de l'arbre de con�rmation d�es que la con�rmation devient catas-
trophique et inversement l'arrêt de la phase de con�rmation d�es qu'une hypoth�ese ex-
ceptionnellement valide est obtenue Ces syst�emes utilisent des caract�eristiques visuelles
assez instables et peu discriminantes comme des segments de droites. La technique pro-
pos�ee ici est fond�ee sur l'approche de Ayache en rempla�cant les indices segments par
les caract�eristiques locales pr�esent�ees au cours des chapitres pr�ec�edents. L'utilisation de
caract�eristiques tr�es discriminantes permet d'�etendre sa technique �a la reconnaissance
d'objets parmi une grande base d'objets.

6.4.1 L'algorithme pr�ediction{v�eri�cation

Un algorithme fond�e sur le paradigme pr�ediction{v�eri�cation op�ere en deux phases :

1. La Pr�ediction g�en�ere des hypoth�eses de reconnaissance. Ceci peut être fait en uti-
lisant les descripteurs locaux pr�esent�es au chapitre 3 et la technique de recherche
propos�ee. La grande discrimination obtenue par l'utilisation de ces descripteurs per-
met de limiter fortement le nombre de fausses hypoth�eses. Il est, de plus, possible de
s�electionner des points tr�es discriminants pour g�en�erer ces hypoth�eses initiales. Cette
s�election peut être bas�ee sur un d�etecteur de points d'int�erêts (voir section 5.1.1),
sur un crit�ere statistique (voir section 5.1.2) ou sur le r�esultat d'un autre algorithme
ext�erieur (voir section 7.2).

2. La V�eri�cation con�rme ou r�efute une hypoth�ese en v�eri�ant d'autres indices visuels
sur l'image. Con�rmer la pr�esence d'un vecteur de mesure pour une image mod�ele
�a une certaine position est un processus beaucoup plus simple et rapide qu'une
recherche compl�ete : d�es que le vecteur est trouv�ee, le parcours s'arrête !

Ainsi, cet algorithme de mise en correspondance de deux images est �etendu ici �a la recon-
naissance d'objets 3d grâce �a l'utilisation de caract�eristiques locales tr�es discriminantes.
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L'algorithme propos�e n�ecessite de d�e�nir un pr�edicat de con�rmation qui r�eponde �a
la question : Est-ce que le point R de l'image est compatible avec l'hypoth�ese H. Cette
�evaluation n�ecessite un parcours de la base de mod�eles qui, souvent, s'arrête beaucoup plus
vite qu'une recherche g�en�erale. D�es que le point est trouv�e, le parcours est interrompu. La
fonction de con�rmation est d�e�nie plus pr�ecis�ement en annexe sur la table B.3 (page 152).

L'algorithme pr�ecis est pr�esent�e sur la table 6.2.

// Phase de Pr�ediction
Fonction PredictionHypoth�eses(A un point d'int�erêt initial)
// ce point d'int�erêt doit être choisi discriminant
D�ebut

Retourner (Recherche( A ))
Fin.

// Phase de V�eri�cation
Fonction Veri�cationHypoth�ese(LA, Lpred)
// LA est une liste de points de l'image. // Lpred est une liste d'hypoth�eses �a v�eri�er. D�ebut

Initialiser une table de compteurs des �el�ements de Lpred �a z�ero.
Pour chaque point Aj de LA, faire :

Pour chaque pr�ediction Hk de Lpred, faire :
Si Con�rmation(Aj, Hk) alors

Incr�ementer compteur de Hk

Retourner les hypoth�eses ayant le compteur maximum
Fin.

Tab. 6.2 { Algorithme de reconnaissance par pr1�ediction/v�eri�cation.

Apr�es s�election d'une fenêtre a priori discriminante, une recherche sur cet �el�ement
permet de g�en�erer une s�erie d'hypoth�eses vraisemblables. Pour chacune des hypoth�eses,
l'algorithme tente de con�rmer l'hypoth�ese en v�eri�ant que ses voisins sont reconnus. Un
parcours des 8 voisins de la fenêtre est utilis�e.

6.4.2 R�esultats exp�erimentaux

La validation de cette strat�egie de reconnaissance par pr�ediction{v�eri�cation est e�ec-
tu�ee sur un probl�eme simple : la base d'images Columbia ou coil [NNM96b] (voir d�etails
en annexe A.1). La base d'apprentissage utilis�ee pour la construction de la base des mo-
d�eles est constitu�ee de 18 images par objet pour 100 objets. Deux images d'un même
objet sont s�epar�ees de 20�. La base de descripteurs utilis�es est une base de 10 �ltres acp
couleur de petite taille 9 � 9. La base des mod�eles est constitu�ee d'environ 3 millions de
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vecteurs de mesures associ�es aux identi�cateurs les r�ef�eren�cant. Les images interm�ediaires
sont utilis�ees pour former la base de test, soit 5400 images. Le choix de cette base se
justi�e par l'absence de changement d'�echelle ou d'orientation 2d entre les images de test
et les images mod�eles.

L'algorithme de reconnaissance se fonde sur deux hypoth�eses simpli�catrice : un objet
unique est pr�esent sur une image et cet objet est centr�e dans l'image. Ceci permet de s�elec-
tionner le point central de l'image pour la phase de pr�ediction de l'algorithme. L'imagette
centr�ee sur ce point est recherch�ee dans la base des mod�eles puis les 20 mod�eles les plus
proches de l'imagette sont s�electionn�es. La phase de v�eri�cation s�electionne le mod�ele le
plus proche par validation sur les 8 imagettes voisines. Le mod�ele reconnu est s�electionn�e
sur le nombre d'imagettes voisines retrouv�ees dans l'image de test. En cas d'�egalit�e sur
ce nombre, la distance moyenne entre imagettes permet de s�electionner le mod�ele le plus
proche.

Suivant la technique propos�ee, nous avons obtenu pour 5400 images de test, 5312
reconnaissances correctes et 88 �echecs soit un taux de reconnaissance de 98.4%. L'analyse
des cas d'�echecs permet de distinguer deux causes li�ees principalement �a la simplicit�e
de l'algorithme utilis�e. Une premi�ere cause d'�echec est la pr�esence d'objets localement
similaires et donc non distinguable localement comme le montre l'exemple de la �gure 6.6.
Dans ce cas, l'objet s�electionn�e parmi les mod�eles proches n'est pas sûr et aboutit dans
certains cas �a un mauvais choix. Le mod�ele correct apparâ�t n�eanmoins en deuxi�eme ou
troisi�eme reconnaissance. La deuxi�eme cause d'�echecs est l'utilisation comme premi�ere
imagette pour la pr�ediction d'une imagette peu discriminante. Dans ce cas, le mod�ele
correct n'est pas n�ecessairement s�electionn�e parmi les 20 mod�eles les plus proches et ceci
aboutit �a un �echec de la reconnaissance.

Fig. 6.6 { 3 objets localement similaires.

Cette exp�erience prouve la validit�e de l'algorithme sur une grande base de mod�eles
(3 millions de points). N�eanmoins, la base de Columbia est consid�er�ee comme simple
�a reconnâ�tre : le choix de l'imagette centrale pour la phase de pr�ediction s'est av�er�e
su�sant. Pour d'autres bases d'objets de moindre qualit�e et contenant des variations en
�echelle et en orientation, ce choix n'est plus su�sant et il est n�ecessaire de mettre en place
un superviseur pour e�ectuer cette reconnaissance de fa�con syst�ematique. Les exp�eriences
sur la base de 28 objets avec variations de l'�echelle importantes ont montr�e que, pour un
choix adapt�e du point initial, la phase de v�eri�cation s�electionne l'objet correct mais que
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si le point est peu discriminant, aucun objet n'est reconnu avec une certitude su�sante.
L'utilisation de ces informations doit permettre de mettre en place un superviseur capable
d'ex�ecuter successivement les phases de pr�ediction et de v�eri�cation jusqu'�a obtention d'un
score de reconnaissance su�samment important. Ceci a �et�e fait, dans le cas particulier de
la reconnaissance de poissons rouges propos�e dans le chapitre 7, les points initiaux sont
donn�es par un autre algorithme et, dans ce cas, l'algorithme par pr�ediction{v�eri�cation
est appel�e directement sur ces points.

6.5 Conclusions et Perspectives

Ce chapitre a abord�e le probl�eme complexe de la reconnaissance d'objets en utilisant
comme indices de reconnaissances des vecteurs de mesures sur la pr�esence de caract�eris-
tiques locales. Les strat�egies propos�ees ont pour objet d'aboutir �a l'appariement d'une
image de test avec une image mod�ele en utilisant des appariements sur ces vecteurs de
mesures. Deux strat�egies sont propos�ees :

{ Un vote ou transform�ee de Hough associe �a chaque appariement entre vecteurs une
similitude 2d. La d�etection d'un point d'accumulation dans l'espace des similitudes
fournit une hypoth�ese de reconnaissance.

{ La reconnaissance peut être obtenue suivant une strat�egie de pr�ediction-v�eri�cation
en deux phases. La premi�ere g�en�ere des hypoth�eses d'objets vraisemblables �a partir
de la recherche d'une imagette puis la seconde con�rme ou r�efute chaque hypoth�ese
pour aboutir �a la reconnaissance.

Ces strat�egies ont leur limitations et n�ecessitent une adaptation au probl�eme pr�ecis envi-
sag�e. En particulier, il est tr�es pro�table de tenir compte des informations sur l'occultation
partielle ou la pr�esence d'objets multiples pour permettre une reconnaissance �able. De
plus, le probl�eme de la localit�e implique des faux appariements qu'il n'est possible de
corriger que par une approche globale ou, au moins, un apprentissage des similarit�es entre
objets.

Pour obtenir un syst�eme de reconnaissance robuste, l'accent doit être mis par la suite
sur la mise en place d'un superviseur qui doit contrôler l'execution des phases de pr�e-
diction et de v�eri�cation : l'algorithme actuel se limite �a une phase de pr�ediction suivi
d'un phase de v�eri�cation et ceci implique une forte d�ependance sur la pr�ediction initiale.
L'utilisation des scores de reconnaissance permet d'�evaluer la qualit�e des reconnaissances
et, ainsi, de choisir de relancer une nouvelle pr�ediction ou de s'arrêter. De plus, l'utilisa-
tion d'un superviseur bas�e sur une strat�egie par pr�ediction{v�eri�cation permet facilement
d'utiliser d'autres caract�eristiques pour e�ectuer la reconnaissance. Ainsi, �a la section 7.2,
l'utilisation de descripteurs fond�es sur le mouvement en association avec la mod�elisation
par d�eriv�ees de Gaussiennes propos�ee dans cette th�ese a permis de mettre en place un
syst�eme de reconnaissance robuste et rapide.
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Chapitre 7

Applications �a des probl�emes de

vision

7.1 Reconnaissance de sc�enes pour l'estimation de

position

L'estimation de position est un probl�eme cl�e pour la navigation autonome d'un robot
mobile. En e�et, un processus de navigation peut être d�ecompos�e en trois tâches : l'esti-
mation de position, la plani�cation de chemin et le contrôle d'ex�ecution. L'objet de cette
section est de d�ecrire une technique d'estimation de position �a partir de donn�ees capteur
brutes.

L'estimation de position d'un robot mobile dans un environnement connu et contrôl�e
est fr�equemment r�esolue par la mise en place de rep�eres visuels caract�eristiques que le
robot peut facilement d�etecter et suivre pour se positionner. A�n de supprimer la n�eces-
sit�e de modi�er l'environnement du robot, Matsumo [MII96] a propos�e de d�e�nir une
nouvelle repr�esentation visuelle d'un chemin du robot : la vsrr (pour \View{Sequenced
Route Representation"). Cette repr�esentation permet au robot de se localiser sur un tra-
jet pr�ealablement enregistr�e par l'utilisation de corr�elations entre l'image observ�ee par le
robot et les images apprises sur l'itin�eraire.

De fa�con similaire Jones et Andersen [AJC97, Jon97] ont mis en place un syst�eme
de navigation visuelle par pr�e-apprentissage de la route �a suivre. Ils ont mis en place des
processus visuels qui convertissent les images issues de la cam�era en commandes robot.
Une corr�elation est utilis�ee pour maintenir et corriger la direction du v�ehicule.

Nous avons men�es des exp�eriences avec la technique de reconnaissance d'objets pro-
pos�ee dans cette th�ese. Pour l'estimation de position, les objets �a reconnâ�tre sont les
sc�enes observ�ees par la cam�era pos�ee sur un robot mobile. Une approche similaire a �et�e
propos�ee par Nayar [NNM96a]. Les chemins visuels propos�es par les auteurs pr�ec�edents
sou�rent du risque d'occultation partielle des images d'apprentissage qui ne permettent
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Fig. 7.1 { Tour visuel de la halle robotique du lifia.

position
[X,Y]

recherche de 5 fenêtres

puis vote

Fig. 7.2 { Exemple d'une recherche r�eussie en utilisant 5 fenêtres pour une image �a moiti�e
cach�ee.

pas le suivi sûr d'une trajectoire, en particulier, dans le cas d'�evitement d'obstacles impr�e-
vus. L'utilisation de caract�eristiques locales permet d'estimer la position de fa�con robuste
�a l'occultation partielle et aux incertitudes en translation. Globalement, l'estimation de
position est fond�ee sur l'appariement d'une image apprise avec l'image observ�ee par le
robot en utilisant le syst�eme de reconnaissance d'objets propos�e dans cette th�ese.

Un chemin visuel (�gure 7.1) dans le laboratoire lifia est d�e�ni par une s�equence
d'images : il s'agit de s�equences vid�eo enregistr�ees par Andersen et Jones pour l'�eva-
luation de leur syst�eme de navigation. L'objectif de notre syst�eme est de d�etecter dans
une nouvelle image l'image mod�ele qui lui est la plus similaire et obtenir ainsi une po-
sition approximative du robot. Une position plus pr�ecise peut être obtenue par l'usage
de techniques d'interpolation comme Pourraz [PC98, Pou98]. La �gure 7.2 montre un
exemple d'une image fortement d�egrad�ee. L'image a �et�e reconnue par la recherche de cinq
imagettes choisies al�eatoirement qui a permis, par un vote, de s�electionner l'image d'ap-
prentissage correcte. Sur cette application, les images mod�eles ont �et�e projet�ees sur une
base de descripteurs locaux acp niveaux de gris de taille 9� 9 . Sur une base d'images de
test, la �gure 7.3 �evalue la qualit�e de la reconnaissance en fonction du nombre d'imagettes
utilis�ees. Les images de test utilis�ees sont prises �a des positions interm�ediaires des images
mod�eles.

Cette �gure montre une reconnaissance presque parfaite par l'utilisation de plusieurs
fenêtres sur des images non occult�ees. Quatre fenêtres fournissent 97% de reconnaissance
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Fig. 7.3 { Reconnaissance en fonction du nombre de fenêtres utilis�ees.
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Fig. 7.4 { Les trois poissons rouges utilis�es dans les exp�eriences.

et pour les 3% restants, la r�eponse correcte est trouv�ee en 2�eme ou 3�eme position. L'algo-
rithme de vote propos�e au chapitre pr�ec�edent donne sur un cas simple o�u les param�etres
d'�echelles et d'orientation ne sont pas variables de tr�es bons r�esultats de reconnaissance.
L'ajout de la s�election automatique du param�etre d'�echelle peut permettre d'utiliser moins
d'images pour repr�esenter un parcours du robot mobile.

7.2 Reconnaissance de poissons rouges

La technique de reconnaissance propos�ee dans cette th�ese est tr�es g�en�erale, elle peut
être appliqu�ee sur une large gamme d'objets. La reconnaissance de di��erentes esp�eces de
poissons rouges est un d�e� pour les techniques de reconnaissance d'objets par ordinateur.
La �gure 7.4 montre les images de trois poissons rouges di��erents. L'objectif est de les
distinguer automatiquement sans utilisation d'une technique ad-hoc.

Cette application est di�cile pour plusieurs raisons :

{ Les poissons sont des objets vivants et non contrôlables. Pendant la phase d'ap-
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prentissage, il est tr�es di�cile d'obtenir un �echantillonnage su�samment dense de
la sph�ere des points de vues possibles de chaque poisson. Une s�election manuelle
des images les plus repr�esentatives de l'apparence de chacun des poissons n'est pas
envisageable.

{ Les poissons sont des objets d�eformables et non polyh�edriques : ceci exclut l'utili-
sation de techniques �a base de mod�eles g�eom�etriques et encourage l'utilisation de
techniques fond�ees sur l'apparence.

{ Le milieu aqueux entrâ�ne des probl�emes de re
ets et des images tr�es bruit�ees. Les
bords de l'aquarium forment, souvent, des re
ets multiples des poissons.

Le probl�eme de l'apprentissage non contrôl�e est abord�e dans la section 7.2.1. Puis, la
section 7.2.2 aborde le probl�eme de la reconnaissance qui est obtenue par l'utilisation
d'une strat�egie coop�erative fond�ee sur une �evaluation de l'activit�e des poissons et sur
l'�evaluation de leur apparence statique par la technique pr�esent�ee dans cette th�ese.

7.2.1 Apprentissage non contrôl�e

L'apprentissage de chacun des poissons n�ecessite de repr�esenter chacun d'entre eux
par une collection d'images �echantillonnant leurs points de vue possibles.

Apprentissage d'un poisson L'apprentissage est e�ectu�e en �lmant un poisson isol�e
des autres pendant quelques minutes. Chacune des images est segment�ee en se fondant sur
la d�etection du mouvement entre images successives. Un �echantillonnage des images est
extrait. Pour chacune des images extraites, le poisson est projet�e sur l'espace A de repr�e-
sentation. L'espace A utilis�e dans cette exp�erience est l'espace de d�eriv�ees de Gaussiennes
avec utilisation de la d�etection automatique de l'orientation et de l'�echelle. Puis, l'ensemble
des vecteurs de mesures est enregistr�e dans une base de donn�ees. L'inconv�enient de cette
approche est la pr�esence probable de plusieurs images similaires d'un même poisson ainsi
que le risque de manquer certains points de vues possibles. Le premier inconv�enient peut
être lev�e en e�ectuant avant chaque ajout d'une nouvelle image la recherche de l'image
dans la base. Si su�samment de points donnent un appariement correcte, l'image est
rejet�ee car similaire �a un mod�ele. Le deuxi�eme inconv�enient ne peut être corrig�e que par
l'utilisation d'autant d'images que possible ou par la g�en�eration automatique de nouvelles
images.

G�en�eration automatique de points de vues non observ�es De mani�ere g�en�erale
et pour cette application en particulier, il est possible �a partir de quelques images d'un
objet 3d de synth�etiser de nouvelles images de cet objet. Ce probl�eme a �et�e, par exemple,
�etudi�e par Blanc [Bla98]. Pour cela, une m�ethode pr�ecise consiste �a �evaluer les trans-
formations projectives liant les images entre elles et une fois la g�eom�etrie connue, il est
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possible de reprojeter les objets suivant de nouveaux points de vues. Cette technique
permet de g�en�erer un �echantillonage plus complet de la sph�ere des vues. La collection
d'images repr�esentant l'objet devient su�sante pour le reconnâ�tre même sous des points
de vue non observ�es.

7.2.2 Reconnaissance

Les poissons rouges sont caract�eris�es par deux aspects principaux : leur apparence
statique et leur comportement dynamique. Cette section propose une technique de recon-
naissance fond�ee sur la mod�elisation de ces deux aspects. Le comportement dynamique
ou activit�e est captur�e par une technique statistique propos�ee par Chomat et l'appa-
rence statique est captur�ee suivant la strat�egie propos�ee dans cette th�ese. Un algorithme
coop�eratif simple permet de conjuguer les r�esultats des deux techniques suivant le para-
digme pr�ediction{v�eri�cation. L'algorithme fond�e sur l'activit�e g�en�ere des hypoth�eses de
reconnaissance puis, l'algorithme statique v�eri�e ces hypoth�eses en appariant une image
mod�ele �a l'image observ�ee.

Reconnaissance par mod�elisation statistique de l'activit�e Les poissons peuvent
être caract�eris�es par une mod�elisation de leur mouvement :Chomat [CC99a] propose une
technique de reconnaissance probabiliste d'�el�ements d'activit�es par leur caract�eristiques
spatio-temporelles locales. Un espace de description est d�e�ni par une base de champs
r�eceptifs sensibles �a l'�energie du mouvement. L'analyse statistique de l'espace de caract�e-
ristiques locales est e�ectu�ee par la construction d'histogrammes multi-dimensionnels qui
donnent une estimation de la densit�e de probabilit�e n�ecessaire �a un processus de recon-
naissance probabiliste bas�e sur une r�egle de Bayes. La technique r�esultante permet une
reconnaissance d'�el�ements d'activit�es qui est relativement ind�ependante de la texture de
l'objet en activit�e et qui est robuste aux occlusions et aux changements d'illumination.
En illustration de cette technique, la �gure 7.5 montre des cartes de probabilit�es obtenues
sur des s�equences ext�erieures �a celles d'apprentissage. Les zones blanches correspondent
�a une forte probabilit�e.

Algorithme de coop�eration La reconnaissance des poissons rouges �etant un probl�eme
di�cile, nous avons choisi d'utiliser deux techniques de reconnaissance simultan�ees qui
sont fond�ees sur deux mod�elisations di��erentes: la premi�ere est fond�ee sur une mod�elisa-
tion statistique des mouvements des poissons et la seconde sur leur apparence statique. La
coop�eration entre ces deux techniques est fond�ee sur le principe pr�ediction{v�eri�cation.

La phase de pr�ediction d'hypoth�eses est e�ectu�ee par l'algorithme statistique qui, grâce
au mouvement, d�etecte la position du poisson pr�esent dans l'image et par moyennage des
probabilit�es des di��erents poissons g�en�ere une ou plusieurs hypoth�eses sur le poisson
pr�esent dans l'image. Ces hypoth�eses sont donn�ees avec une localisation pr�ecise.
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Fig. 7.5 { Exemples des cartes des probabilit�es calcul�ees sur des extraits des s�equences de
test. Les images originales apparaissent dans la premi�ere colonne. Les colonnes suivantes
correspondent respectivement aux cartes de probabilit�e que l'action observ�ee corresponde
au premier, deuxi�eme ou troisi�eme poisson. Les zones sombres indiquent une probabilit�e
faible, et les zones blanches indiquent une probabilit�e proche de un.

La phase de v�eri�cation �evalue les poissons pr�esents dans l'image en se fondant sur la
localisation donn�ee par la phase de pr�ediction. L'algorithme de reconnaissance fond�e sur
le même paradigme de pr�ediction{v�eri�cation et pr�esent�e �a la section 6.4.2 est appliqu�e
aux points s�electionn�es pendant la premi�ere phase de l'algorithme.

Le r�esultat obtenu est une intersection des hypoth�eses pr�edites pendant la premi�ere
phase et des hypoth�eses g�en�er�ees pendant la deuxi�eme phase. Le paragraphe suivant d�ecrit
plus pr�ecis�ement un exp�erience de reconnaissance.

Exp�erimentations La �gure 7.6 montre une exemple de reconnaissance correcte d'un
poisson. Une caract�eristique locale du poisson est retrouv�ee sur l'image de test et une
pose approximative du poisson est obtenue.

Plus g�en�eralement, la reconnaissance peut être �evalu�ee sur l'ensemble des images d'une
base de test qui est di��erente des bases d'apprentissage. L'�eclairage n'est pas sp�eci�que-
ment contrôl�e. Les images de test ne font apparâ�tre qu'un seul poisson �a la fois. Les
poissons sont nomm�es a, b et c (voir �gure 7.4). La premi�ere phase de la reconnaissance,
la pr�ediction, retourne, pour chaque image, l'une des hypoth�eses suivantes : (a), (b), (c),
(a or b), (a or c), (b or c), and (a or b or c). Le processus de reconnaissance est �eva-
lu�e suivant quatre classes pour chaque image : la reconnaissance est correcte (succ�es), la
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Recherche

dans la base
Extraction
d'une imagette

Image de test (exterieure �a la base d'apprentissage) Image de la base d'apprentissage

Reconnaissance

Fig. 7.6 { Reconnaissance d'une image de test par appariement d'une sous-fenêtre d'une
image mod�ele.

reconnaissance est partielle (succ�es partiel), la reconnaissance est fausse (�echec) ou un
abandon (rejet). Par exemple, sur une image du poisson a, l'hypoth�ese a est un succ�es,
les hypoth�eses (a ou b) et (a ou c) sont des succ�es partiels, l'hypoth�ese (a or b or c) est
un rejet et toute autre hypoth�ese est un �echec. La reconnaissance est �evalu�ee suivant ces
quatres classes de r�esultats.

Un premier tableau montre les taux de reconnaissance aux deux stades de l'algorithme :
apr�es la phase de g�en�eration d'hypoth�eses et apr�es la phase v�eri�cation de ces hypoth�eses.

Technique succ�es succ�es partiel �echec rejet

Pr�ediction 25.7 41.7 29.3 3.3
V�eri�cation 46.7 19.7 10.3 22.1

La reconnaissance est fortement am�elior�ee par la phase de v�eri�cation des hypoth�eses
fournies par la technique statistique. Cette am�elioration est obtenue par la mise en cor-
respondance de l'image avec l'une des images de la base d'apprentissage. Cet appariement
fournit une hypoth�ese sur la pose du poisson observ�e. En cas d'incoh�erence entre les deux
phases de la reconnaissance, l'image est rejet�ee. L'utilisation des deux techniques supprime
la moiti�e des ambigu��t�es li�ees aux succ�es partiels.

Un deuxi�eme tableau montre les r�esultats di��erenci�es des trois poissons :

Technique succ�es succ�es partiel �echec rejet

a 46.2 22.0 9.2 20.8
b 59.4 16.8 3.2 19.2
c 34.4 20.2 18.6 26.2

Ce tableau montre que le dernier poisson donne des r�esultats tr�es inf�erieurs aux autres.
Ceci peut s'expliquer par sa texture qui est tr�es sp�eculaire et donc instable. Il faut noter
que l'apprentissage non contrôl�e ne garantit pas que chacun des poissons aient �et�e observ�es
sous un nombre de points de vue su�sant. Ainsi, une partie des �echecs est li�e �a la pr�esence
de points de vue inconnus dans les bases de test. De plus, la reconnaissance est �evalu�ee en
continu sur des s�equences d'images mais, ici, aucun �ltrage temporel n'est e�ectu�e pour
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supprimer les hypoth�eses aberrantes. L'utilisation d'un �ltrage appropri�e sur les donn�ees
comme un �ltrage de Kalman [BS89] am�eliorerait fortement les r�esultats.

Le succ�es de cette exp�erience di�cile d�emontre les capacit�es importantes des stra-
t�egies de reconnaissance fond�ees sur les r�eponses de champs r�eceptifs locaux spatiaux
et spatiaux{temporels. La strat�egie de coop�eration fond�ee sur le paradigme pr�ediction{
v�eri�cation a fortement am�elior�e le score de reconnaissance.
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Chapitre 8

Conclusions et perspectives

8.1 Contributions principales

Dans cette th�ese, nous avons �etudi�e et mis en place un syst�eme complet de mod�elisa-
tion et de reconnaissance d'objets 3d quelconques. Les performances de ce syst�eme sont
�evalu�ees exp�erimentalement sur des bases contenant jusqu'�a une centaine d'objets repr�e-
sent�es par plus de 1800 images dans une base de mod�eles. 1 Pour un tel nombre d'objets,
le coût m�emoire li�e au stockage de la base des mod�eles n'est pas apparu gênant pour les
exp�eriences. Deux applications ont valid�ees l'approche propos�ee : un syst�eme de locali-
sation automatique de robot mobile sur un chemin visuel pr�ealablement enregistr�e sans
ajout de rep�eres arti�ciels et un syst�eme coop�eratif de reconnaissance de poissons rouges.
Quelques r�esultats utilisant des �ltres couleurs motivent une extension directe consistant
�a utiliser la technique sur une base de d�eriv�ees de Gaussiennes en couleur pour augmen-
ter le nombre d'objets mod�elisables simultan�ement et pour atteindre une robustesse plus
importante aux variations d'�eclairage.

L'�etude pr�epond�erante de cette th�ese concerne l'�evaluation et le choix d'une base
de descripteurs locaux pour la mod�elisation d'images par caract�eristiques locales. Cette
�etude a permis d'�ecarter la base de �ltres obtenus par Analyse en Composantes Princi-
pales car limit�es par l'absence d'invariance par rapport �a la position de la cam�era malgr�e
la robustesse obtenue par l'utilisation d'un masquage par une Gaussienne. Une base tr�es
discriminante est s�electionn�ee pour ses propri�et�es d'invariance �a l'orientation et �a l'�echelle,
elle est fond�ee sur les d�eriv�ees de Gaussiennes jusqu'�a l'ordre 3. L'utilisation de la th�eorie
de Freeman [FA91] sur les �ltres orientables permet d'atteindre l'invariance �a l'orienta-
tion et une extension novatrice de la th�eorie de Lindeberg [Lin98] permet d'obtenir une
invariance par rapport aux variations d'�echelle jusqu'�a un facteur 3. La d�etection d'une
ou plusieurs �echelles caract�eristiques pour chaque point d'une image permet de position-

1. Les exp�eriences sont e�ectu�ees sur une station de travail standard : un PC-Pentium II �a 333Mhz
dot�e de 256 Mo de m�emoire vive.
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ner le param�etre d'�echelle des d�eriv�ees de Gaussiennes les rendant ainsi invariantes. La
technique de s�election d'�echelle propos�ee peut être �etendue �a une large gamme d'appli-
cations en vision par ordinateur pour lesquels l'�echelle doit souvent être connue a priori.
Des travaux actuels �etudient l'extension de cette technique pour la s�election d'�echelle sur
l'axe temporel de fa�con �a obtenir une invariance �a la vitesse des activit�es.

De plus, la mod�elisation structurelle int�egrale par caract�eristiques locales des images
a permis de d�e�nir deux strat�egies de reconnaissance : l'une bas�ee sur un vote et l'autre
bas�ee sur le paradigme pr�ediction{v�eri�cation. L'algorithme utilis�e est une adaptation de
travaux plus anciens [Aya83, Sou83] sur la reconnaissance par appariement de segments
qui n'avaient pas aboutit par cause d'instabilit�e des caract�eristiques de type segment.
Ces techniques ont permis un taux de reconnaissance important sur les images de test
mais il apparâ�t utile d'approfondir cet aspect en mettant l'accent sur le superviseur du
syst�eme de reconnaissance qui doit diriger les recherches et mieux g�erer le probl�eme de
l'occultation.

8.2 Perspectives

Un probl�eme important est la d�e�nition d'un superviseur permettant de diriger l'ana-
lyse et la reconnaissance d'une image �a partir des outils fournis par cette th�ese. Cette
d�e�nition est peu �evidente car les scores de reconnaissance associ�es aux di��erentes hy-
poth�eses sont di�ciles �a quanti�er et comparer. Une �evaluation minimale de ce score est
propos�ee, elle est fond�ee sur des pr�edicats logiques qui prennent une d�ecision binaire quand
�a l'appartenance d'une caract�eristique �a un mod�ele et sur la coh�erence spatiale entre ap-
pariements. La s�election des hypoth�eses par ce syst�eme de pr�edicats permet de trier les
hypoth�eses en se fondant sur un ordre lexicographique sur un couple (nombre d'apparie-
ment, distance moyenne). Ceci aboutit �a une expertise assez di�cile de ce qu'est un bon
score : comment comparer une hypoth�ese comprenant 5 appariements de faible qualit�e
avec une hypoth�ese comprenant 3 appariements de tr�es bonne qualit�e? Une solution pour
�evaluer ce score consiste �a mod�eliser int�egralement le processus de reconnaissance de fa-
�con probabiliste comme Schmid [Sch99] l'a propos�e pour son syst�eme de reconnaissance.
Dans ce cadre, les pr�edicats logiques sont remplac�es par des probabilit�es d'appartenance
et le score est donn�e par une probabilit�e cumul�ee. Ceci pose n�eanmoins des di�cult�es pra-
tiques : quelle valeur donner �a une absence d'appariement, de fa�con th�eorique, une valeur
nulle pourrait être donn�ee mais de fa�con pratique, il est n�ecessaire d'�evaluer une probabi-
lit�e d'absence d'appariement. D'autre part, il est di�cile de param�etrer les fonctions de
probabilit�es correspondants aux di��erentes phases de la reconnaissance : certaines proba-
bilit�es sont pr�epond�erantes sur d'autres dans un tel produit et donc une normalisation
est n�ecessaire mais di�cile �a �evaluer et d�ependant du contexte. Dans le cas de grandes
occultations partielles �eventuelles, une absence d'appariement doit mod�er�ement in
uencer
une reconnaissance : le nombre d'appariements n'est plus un crit�ere �able.
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La phase d'apprentissage des mod�eles des objets est une faiblesse importante des
approches fond�ees sur l'apparence. En e�et, ces approches n�ecessitent d'enregistrer les
images correspondants �a un �echantillonnage �n de la sph�ere des vues d'un objet pour
autoriser sa reconnaissance pour n'importe quel point de cette sph�ere. En pratique, cet
enregistrement de toutes les apparences d'un objet n'est possible que sous des restrictions
importantes de cette sph�ere ou alors en laboratoire. L'application �a la mod�elisation de
poissons rouges a montr�e la faisabilit�e de l'approche sans contrôle sur les objets mais ceci
implique une repr�esentation fortement redondante par l'absence de s�election des points
de vue pertinents et di��erents entre eux. Une deuxi�eme approche peut être employ�ee qui
s'appuie sur des r�esultats r�ecents consistant �a construire et g�en�erer un mod�ele de type
g�eom�etrique de l'objet �a reconnâ�tre puis �a g�en�erer automatiquement toutes les images
d'un �echantillonnage dense de la sph�ere des vues. Ainsi, la phase d'enregistrement des
images de l'objet peut être largement diminu�ee : les images n�ecessaires �a la mod�elisation de
l'objet peuvent, alors, être g�en�er�ees automatiquement. Cette approche a d�ej�a �et�e propos�ee
sur le cas, plus simple, d'un capteur laser 1d parWallner [Wal97]. �A partir de quelques
scans d'un environnement, il a cr�ee une carte de celui{ci puis il a pu g�en�erer des scans
synth�etiques correspondants �a un �echantillonnage dense de la sc�ene �a repr�esenter.

Une extension int�eressante de ce travail est son extension �a la reconnaissance de classes
d'objets plus larges. Ces classes doivent être des classes visuelles et non des classes fonc-
tionnelles comme, par exemple, une chaise. Il est possible d'envisager des classes comme
des visages pour lesquelles la variabilit�e visuelle interne �a la classe reste faible. Une stra-
t�egie possible consiste �a utiliser un apprentissage supervis�e des �el�ements caract�eristiques
du visage sur une grande base de personnes di��erentes en utilisant les descripteurs lo-
caux propos�es dans cette th�ese. La reconnaissance et, surtout, le positionnement d'un
nouveau visage sera, dans ce cas, obtenu par appariement de descripteurs et utilisation
de contraintes spatiales entre les �el�ements du visage.

Une autre perspective de ce travail est son extension �a des probl�emes d'Interface
Homme{Machine (ou ihm). Ceci demande une acc�el�eration du syst�eme qui peut être
obtenue sur deux points : le �ltrage syst�ematique sur une large gamme d'�echelles peut
être impl�ement�ee �a fr�equence vid�eo sur une architecture mat�erielle sp�eci�que et la phase
de recherche peut facilement être acc�el�er�ee par une division de la structure de donn�ees
contenant la base des mod�eles sur plusieurs processeurs. Actuellement, une application
est d�evelopp�ee dans le projet qui consiste �a reconnâ�tre des objets manipul�es par un
utilisateur comme commandes �a un syst�eme interactif.
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Annexe A

Bases d'Images

Ce chapitre pr�esente les bases d'images utilis�ees pour l'�evaluation des techniques pro-
pos�ees dans cette th�ese.

A.1 La base de Columbia [NNM96b]

La base de Columbia (coil) est une base de 100 objets 3d par chacun desquels 72
images ont �et�e enregistr�ees. Cette base a la particularit�e d'être prise de fa�con tr�es contrôl�ee
au niveau �eclairage (pas d'ombre). De plus, il n'y a pas de rotation autour de l'axe optique
de la cam�era (appel�ee ici rotation 2d). Un axe de rotation 3d est g�er�e par l'utilisation de
multiples images pour chaque objet. Cette base est connue pour ses qualit�es et sa facilit�e :
son utilisation, insu�sante par elle-même, d�emontre l'application possible des algorithmes
de reconnaissances avec l'extension �a d'autres bases plus di�ciles. Les images originales
sont en couleur mais la majorit�e des tests e�ectu�es dans cette th�ese utilisent une version
de cette base convertie en niveaux de luminance. La �gure A.1 montre l'ensemble des 100
objets de la base puis la �gure A.2 montre pour un objet une s�erie d'images extraites.

Cette base permet une validation simples des algorithmes de reconnaissance. La vali-
dation est e�ectu�ee par l'apprentissage d'une partie des images puis par l'�evaluation de
la reconnaissance sur le reste des images. 72 points de vues sont disponibles pour chacun
des objets, soit une image tous les 5�. L'apprentissage est e�ectu�e en utilisant un �ecart de
20� entre images soit 18 images par objet. Les 54 images restantes sont disponibles pour
l'�evaluation de la reconnaissance.

A.2 Base movi [Gro98]

La base d'images movi contient des s�eries d'images pr�esentant un param�etre variable.
Deux s�eries d'images ont �et�e utilis�ees pour les exp�erimentations de cette th�ese. D'une
part, des images pour lesquelles une rotation autour de l'axe optique de la cam�era est



144 Annexe A. Bases d'Images

Fig. A.1 { Les 100 objets de la base de Columbia.

Fig. A.2 { Sous-ensemble des 72 images de l'objet 8 de la base Columbia.

e�ectu�ee (validation de l'invariance �a l'orientation 2d) et d'autre part, une s�erie d'images
o�u l'intensit�e de l'�eclairage est continuement modi��ee.

La �gure A.3 pr�esente les 8 objets des s�equences c2 vp rz s* et la �gure A.4 pr�esente
un extrait de la s�equence c2 vp rz s2. La �gure A.4 pr�esente un extrait d'une s�equence
compl�ete. Cette base d'images avec rotation autour de l'axe optique permet de valider
la robustesse des algorithmes propos�es aux variations de l'orientation 2d. Une image par
objet est apprise puis la reconnaissance est �evalu�ee en fonction du changement d'orienta-
tion.

Une s�erie d'images o�u l'intensit�e de l'�eclairage est variable a �et�e utilis�ee pour valider la
normalisation par l'�energie comme technique permettant de rendre la reconnaissance plus
robuste aux variation d'�eclairage. La �gure A.5 montre l'ensemble des images de cette
s�erie.
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Fig. A.3 { sept objets des s�equences c2 vp rz s*.

Fig. A.4 { Extrait de la s�equence c2 vp rz s2.

A.3 Base d'images avec variation d'�echelle

Une contribution majeure de cette th�ese est la s�election automatique des param�etres
d'�echelle de descripteurs locaux. Cette s�election automatique est particuli�erement int�eres-
sante dans le cas de la reconnaissance d'objets avec des variations d'�echelle importantes.
L'�evaluation de la robustesse de la reconnaissance par rapport aux variations d'�echelle est
�evalu�ee sur la base montr�ee sur la �gure A.6. Cette base est issue des exp�erimentations de
Schiele [Sch97] pour sa th�ese. Cette base pr�esente 28 objets de caract�eristiques tr�es dif-
f�erentes : rigides et non rigides, planaires et tridimensionnels avec pour certaines images de
grandes di��erences de profondeurs impliquant des d�eformations projectives importantes.
La �gure A.7 montre une s�erie d'images pour l'un des objets de la base : l'objet \chocos".
L'�evaluation de la robustesse par rapport aux variations d'�echelles est e�ectu�ee par un
apprentissage des images d'�echelle interm�ediaire puis par l'�evaluation de la reconnaissance
sur les images restantes comme fonction du changement d'�echelle observ�e.
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Fig. A.5 { S�equence c2 1l li s1.

Fig. A.6 { 28 objets.

Fig. A.7 { images de l'objet Chocos.
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Annexe B

D�etails d'impl�ementation

B.1 Structure Arborescente de stockage de points

nD

La structure de donn�ees est impl�ement�ee comme une classe C++ r�ecursive. Une ins-
tance de la classe est soit une feuille (une liste de points de l'espace de description A),
soit un noeud (un tableau de 4 arbres). La section B.1.1 pr�esente le format de la classe
utilis�ee pour stocker l'arbre. La section B.1.2 pr�esente succintement l'algorithme d'ajout
d'un point �a l'arbre. Puis les algorithmes de recherche et de con�rmation d'hypoth�ese
dans l'arbre sont pr�esent�es.

B.1.1 Attributs de la classe Arbre :

{ entier niveau : niveau du sous-arbre dans l'arbre complet. Le niveau de la racine de
l'arbre est un.

{ entier nb : nombre de points dans le sous-arbre.

{ type-arbre type : type �enum�er�e stockant le type du sous-arbre (un tableau de sous-
arbre T , une liste de points L ou rien).

{ Union (tableau de size arbres j liste de nb projections) data : liste de points stock�es
soit somme une liste, soit, d�es que la liste d�epasse une certaine taille, par un tableau
de 4 sous-arbres.

B.1.2 Algorithme d'ajout d'un point M :

Un point M est compos�ee de nbdim coordonn�ees M[i]. Chaque M[i] est stock�ee sur
un octet de 0 �a 255. L'intervalle [0 : 255] est d�ecompos�e en 4 sous-intervalles [0 : 63]; [64 :
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127]; [128 : 191]; [192 : 255]. Les coordonn�ees sont s�electionn�ees par ordre croissant. L'in-
tervalle [0:255] est une repr�esentation �a virgule �xe de la projection sur une dimension.
L'ajout d'un point est fait simplement en l'ajoutant �a la feuille correspondante de l'arbre.
Un seuil sur le nombre de points dans une feuille permet de subdiviser chaque feuille d�es
qu'elle d�epasse une taille donn�ee. L'algorithme pr�ecis est pr�esent�e sur la table B.1.

Proc�edure add(arbre A, pointM , niveau i)
D�ebut

Selon

( (A:type = L et nb < seuil) ou i = nbdim)
ajouteM �a la liste A:data

(A:type = T )
d�eterminer le sous-intervalle deM[i] ! s = 0,1,2 ou 3.
appeler add(A:sous� arbre[s];M; i+ 1)

sinon Erreur()
fin Selon

Fin

Tab. B.1 { Algorithme d'ajout d'un point �a la structure de donn�ee (pseudo pascal).

B.1.3 Algorithme de recherche d'un point M :

L'algorithme n�ecessite en entr�ee une structure arbre A, un point M et un seuil
distanceMax. Pour limiter la recherche dans des zones de l'espace de repr�esentation tr�es
denses, une seuil K limite la recherche aux K points les plus proches du point cherch�e.

L'algorithme pr�ecis est pr�esent�e sur la table B.2.

B.1.4 Algorithme de con�rmation d'une hypoth�ese par un point

M :

La strat�egie de pr�ediction{v�eri�cation propos�ee dans ce chapitre implique de pou-
voir con�rmer la pr�esence d'un point �a une position donn�ee d'un objet. L'algorithme de
con�rmation parcourt l'arbre de fa�con similaire �a une recherche mais s'arrête d�es qu'une
hypoth�ese correcte est trouv�ee. Il est pr�esent�e sur la table B.3.
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B.2 Algorithmes de d�etection des maxima pour la

s�election automatique de l'�echelle

La courbe repr�esentant l'�evolution du Laplacien normalis�e pr�esente dans certains cas
plusieurs maxima locaux distincts : l'exemple propos�e sur la �gure B.1 montre une image
dont un point a deux maxima visibles. Les cercles repr�esentent l'envergure des laplaciens
maxima d�etect�ees. Le rayon des cercles est 2�. La d�etection des maxima locaux correspon-
dants aux �echelles caract�eristiques peut être e�ectu�ee grâce l'utilisation d'un automate
d'�etats �nis.

Fig. B.1 { Deux �echelles caract�eristiques sont disponibles pour le point pr�esent�e.

B.2.1 Algorithme par Automate d'�Etats Finis

La �gure B.2 pr�esente l'automate d'�etats �nis utilis�e pour la d�etection des maxima.
Cette automate dispose de 3 �etats : un �etat d'Attente, un �etatMont�ee et un �etatDescente.
La s�equence des valeurs du Laplacien normalis�e est parcourue de fa�con croissante. A
chaque �etape, une valeur courante C et une valeur pr�ec�edente P sont d�e�nies ainsi que
l'�etat de l'automate et un triplet (Gauche, Centre, Droite) en construction. L'�etat est
modi��ee en comparant les valeurs C et P et en v�eri�ant la valid�e globale de la descente
ou de la mont�ee pr�ec�edente. Cette validit�e est d�e�nie comme la hauteur minimal d'une
mont�ee ou d'une descente. La �gure B.2 montre une illustration de cet automate et son
application �a la d�etection des deux maxima locaux de la �gure B.1. Nous utilisons cet
automate de fa�con syst�ematique pour d�etecter les �echelles caract�eristiques des images
observ�ees et obtenir ainsi une invariance �a l'�echelle. Cet algorithme pr�esente l'inconv�enient
de n�ecessiter une �evaluation dense des valeurs du Laplacien. L'aspect Gaussien de la
courbe d'�evolution du Laplacien motive un algorithme plus pr�ecis : une approximation de
cette courbe par une mixture de Gaussienne qui permet l'�evaluation des maxima �a partir
d'un �echantillonnage plus faible de la courbe en conservant une grande pr�ecision (voir
[ZHPZ96] par exemple).
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Fig. B.2 { Exemple de d�etection de maxima du Laplacien Normalis�e par un automate
d' �Etats Finis. Les �etats successifs de l'automate sont indiqu�es sur la courbe �a droite.
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listePoints Fonction Search(arbre A, pointM, double SeuilDist, entier K)
D�ebut

initialiser la liste resultat comme liste vide.
Selon

(A:type = L)
Pour chaque couple (point 
k, hypoth�ese Hk) de la list A:data

Calculer d = Distance(
k ,M)
Si d < SeuilDist alors

Ajouter le couple (Hk, d) �a resultats
Si ( Longueur(resultats) > K alors

supprimer le Kieme �el�ement
mettre �a jour le seuil SeuilDist.

(A:type = T )
Pour chacun des 4 sous-arbres (A1; A2; A3; A4) de A

Calcul d = distance partielle optimiste deM avec Ai

// c'est-�a-dire distance entreM et le point de
// Ai le plus proche possible deM .
Si (d < SeuilDist) alors

Appeler Search(Ai,M , SeuilDist, K)
Ajouter le r�esultat du Search() �a resultat.

sinon Erreur()
fin Selon

Retourner resultat.
Fin.

Appel de : Search(A,M , SeuilDist, K)

Tab. B.2 { Algorithme de recherche d'un pointM (pseudo pascal).
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Bool�een Fonction Con�rm(arbre A, pointM , double SeuilDist,
hypoth�ese Hpred, Fonction Bool�eenne Compatible())

D�ebut

Selon

(A:type = L)
Pour chaque couple (point 
k, hypoth�ese Hk) de la list A:data

Calculer d = Distance(
k ,M)
Si d < SeuilDist et Compatible(Hk , Hpred) alors

Retourner Vrai
(A:type = T )

Pour chacun des 4 sous-arbres (A1; A2; A3; A4) de A
Calcul d = distance partielle optimiste deM avec Ai

// c'est-�a-dire distance entreM et le point de
// Ai le plus proche possible deM .
Si ( (d < SeuilDist) et

(Con�rm(Ai,M , SeuilDist, Hpred, Compatible())) ) alors
retourner Vrai

sinon Faux

fin Selon

Fin.

Appel de : Con�rm(A,M , SeuilDist, Hpred, Compatible())

Tab. B.3 { Algorithme de con�rmation d'une hypoth�ese Hpred par une fenêtreM (pseudo
pascal).
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Annexe C

�Evaluation des d�eriv�ees de

Gaussiennes par �ltrage r�ecursif

La repr�esentation des objets par caract�eristiques locales n�ecessite de pouvoir �evaluer
e�cacement les d�eriv�ees de Gaussiennes en tout point des images. Ces �ltres sont d�e�nis
par leur formule analytique et leur synth�ese pour un signal discret est une approximation.
Elles pr�esentent des propri�et�es int�eressantes pour leur calcul : elles sont s�eparables suivant
les axes x et y ce qui permet d'�evaluer ces d�eriv�ees par deux �ltrages unidimensionnels
plus e�caces qu'un �ltrage bidimensionnel. Une technique directe pour �evaluer ces d�e-
riv�ees consiste �a �evaluer des masques de convolutions 1d correspondants �a ces d�eriv�ees :
il s'agit de leur r�eponse impulsionnelle. La convolution par les masques obtenus donnent
les d�eriv�ees d'une image. Cette technique pr�esente l'inconv�enient d'une complexit�e tr�es
importante proportionnelle �a la taille du masque ce qui rend tr�es longue l'�evaluation de
d�eriv�ees pour un param�etre d'�echelle � important. Une deuxi�eme propri�et�e des d�eriv�ees
de Gaussiennes est la possibilit�e de les synth�etiser de fa�con r�ecursive : complexit�e tr�es
faible et ind�ependante du param�etre �.

L'�evaluation r�ecursive des d�eriv�ees de Gaussiennes est fond�ee sur une approximation
polynomiale de leurs fonctions de transfert. Deriche [Der92] a propos�e un algorithme
fond�e sur un polynôme d'ordre 4. Young et Van vliet [YvV95] proposent un algo-
rithme similaire fond�e sur un polynôme d'ordre 3. Cette approximation plus rapide a
�et�e utilis�ee pour �evaluer les d�eriv�ees de Gaussiennes. Notre impl�ementation permet sur
un PC-pentium �a 333Mhz d'e�ectuer un �ltrage par une d�eriv�ee de Gaussienne d'une
image 512 � 512 en 0.2 secondes. N�eanmoins cette technique pr�esente deux di�cult�es :
discontinuit�e en � = 2:5 et anisotropie.

Correction de la discontinuit�e en � = 2:5 L'algorithme de Young n�ecessite d'�eva-
luer un param�etre q en fonction du param�etre d'�echelle �. Young propose une approxi-
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mation de la fonction q(�) qui n'est pas continue en � = 2:5.

q(�) =

�
0:98711�0; �0 � 2:5;
3:97156 � 4:14554

p
1� 0:26891�0; 0:5 � �0 � 2:5

(C.1)

Cette �equation donne :

lim
�!2:5;�<2:5

q = 1:598 (C.2)

lim
�!2:5;�>2:5

q = 1:504 (C.3)

La �gure C.1 montre la courbe q(�) r�e�evalu�ee et l'approximation deYoung etVan vliet

. L'�evaluation de q(�) est e�ectu�ee en recherchant pour chaque valeur de � la valeur opti-
male du param�etre q. Cette valeur est obtenue en comparant la r�eponse impulsionnelle du
�ltre avec le �ltre th�eorique. Une recherche dichotomique en optimisant l'approximation
par les moindres carr�es donne la valeur de q. L'�evaluation de cette fonction nous permet
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Fig. C.1 { fonction q(�) avec zoom autour de � = 2:5 : approximation de Young et
r�e�evaluation suivant un crit�ere par moindres carr�es.

d'obtenir le param�etre q du �ltrage r�ecursif par l'utilisation d'une table de correspondance.

Anisotropie du �ltrage r�ecursif La d�etection de l'�echelle est fond�ee sur une �evalua-
tion d'un op�erateur Laplacien normalis�e sur une large gamme de son param�etre �. Son
�evaluation est obtenue en utilisant un �ltrage r�ecursif dont la r�eponse impulsionnelle n'est
pas anisotrope comme le montre la �gure C.2. Cette anisotropie d�egrade la reconnaissance
en pr�esence de variations de l'orientation de la cam�era. Une am�elioration de l'isotropie
du �ltrage est propos�ee par les auteurs via l'utilisation d'une approximation de la fonc-
tion de transfert des �ltres d'ordre 4 et 5. Cette nouvelle approximation permet, selon les
auteurs [vVYV98] et avec une augmentation de la complexit�e algorithmique, de r�eduire
cette anisotropie.
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Fig. C.2 { R�eponse impulsionnel d'un Laplacien th�eorique et r�ecursif, puis images de
l'erreur.
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Annexe D

Quelques notations utilis�ees dans

cette th�ese

D.1 Notations

{ N : nombre d'imagettes utilis�ees pour l'apprentissage.

{ A : Espace de projection ou de description des caract�eristiques locales. Cet espace
est constitu�e de 8 �a 10 dimensions..

{ M : Vecteur de mesures locales. (coordonn�ees M[0 � m]). Il s'agit d'un point de
l'espace A qui repr�esente une imagette.

{ m: nombre de dimensions de l'espace de projection A et, donc, nombre de coordon-
n�ees de M.

{ Gk
� (x; y; �) : Filtre de d�eriv�ee de Gaussienne. k est l'ordre d�erivation. � est la direction

de d�erivation. k et � peuvent être remplac�es par (x; y; xx; xy; yy; xxx;xxy;xyy; yyy)
pour les d�erivations d'ordre 1 �a 3 suivant les axes x et y.

{ � = f�1 : : : �mg : �ltres obtenus par une Analyse en Composantes Principales sur
des imagettes.

{ � = (�1 : : : �m) : valeurs propres correspondants aux �ltres acp.

{ W : fenêtre extraite d'une image ou imagette.

{ J : Image. J(x; y) est le point (x; y) de l'image J .

{ J : Base d'images Jk utilis�ee pour la phase d'apprentissage J = fJ1 : : : JNg.
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{ Lk
�(x; y; �) = Gk

�(x; y; �) � J(x; y) est la valeur de la convolution au point (x; y) par
le �ltre gaussien sur l'image J .

{ Lk
� (x; y; �) : valeur de la convolution au point (x; y) normalis�ee par rapport �a l'�echelle.

{ Id : identi�cateur d'une image et de l'objet correspondant. En pratique Id est un
couple (num�ero d'objet, num�ero de point de vue).

D.2 Vocabulaire

{ Fenêtre ou Imagette : l'approche locale utilis�ee dans cette th�ese signi�e que les ca-
ract�eristiques des images sont �evalu�ee sur des sous-images des images compl�etes.
Ces sous-images sont appel�ees imagettes ou fenêtres selon les cas. Le terme de point
et de son voisinage est aussi utilis�e.

{ Invariance �a une classe de transformations T signi�e qu'une description ne d�epend
pas des variations �a l'int�erieur des classes de T .

{ �Equivariance �a un param�etre P signi�e que, sous l'hypoth�ese d'une connaissance de
ce param�etre, il est possible de caller la description de fa�con �a obtenir une description
ind�ependante de ce param�etre. Il s'agit g�en�eralement d'un pr�erequis �a l'invariance.

{ Champs R�eceptif : capteur local mesurant la pr�esence d'une caract�eristique particu-
li�ere.

{ Descripteur: �ltre ou op�erateur d�e�nissant une dimension de l'espace de descrip-
tion A .

{ Mesure ou Description: scalaire d�ecrivant un voisinage.

{ Vecteur de mesures (ou de description) souvent not�eM : vecteur de m coordonn�ees
repr�esentant une imagette ou le voisinage d'un point.
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