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Abstract

In recent years the use of local characteristics has become one of the dominant ap-
proaches to content based object recognition. The detection of interest points is the first
step in the process of matching or recognition. A local approach significantly improves
and accelerates image retrieval from databases. Therefore a reliable algorithm for feature
detection is crucial for many applications.

In this thesis we propose a novel approach for detecting characteristic points in an
image. Our approach is invariant to geometric and photometric transformations, which
frequently appear between scenes viewed in different conditions. We emphasize the problem
of invariance to affine transformations. This transformation is particularly important as it
can locally approximate the perspective deformations. Previous approaches provide partial
solutions to this problem, as not all essential parameters of local features are estimated
in an affine invariant way. Our method is truly invariant to affine transformations, which
include significant scale changes.

An image is represented by a set of extracted points. The interest points are charac-
terized by descriptors, which are computed with local derivatives of the neighborhoods of
points. These descriptors together with a similarity measure enable point-to-point corres-
pondences to be established, and as a result, the geometry between images to be computed.
In the context of an image database, the descriptors are used to find similar points in the
database, and therefore the similar image.

The usefulness of our method is confirmed by excellent results for matching and image
retrieval. Several comparative evaluations show that our approach provided for larger
progress in the context of these applications. In our experiments we use a large set of real
images, enabling representative results to be obtained.

Keywords: Interest points, feature detection, affine invariance, scale invariance, feature
description, matching, image retrieval, recognition.






Résumé

Une des approches dominantes pour la reconnaissance d’objets est basée sur les ca-
ractéristiques locales. La méthode utilise la description locale calculée au voisinage de
points d’intérét. La détection de points d’intérét est une premiere étape dans le processus
de la mise en correspondance et de la reconnaissance. L’approche par apparences locales
a permis d’améliorer et d’accélérer considérablement la recherche d’images dans des bases
de données.

Dans cette these, nous proposons une nouvelle approche pour la détection de points ca-
ractéristiques d’une image. Cette approche est invariante aux transformations géométriques
et photométriques, qui apparaissent fréquemment entre les images prises dans des condi-
tions différentes. Nous nous concentrons sur le probleme d’invariance aux transformations
affines. Cette transformation est particulierement importante parce qu’elle permet de s’af-
franchir des problemes de changements perspectives. Les approches précédentes apportent
des solutions partielles, car certains parametres de points d’intérét ne sont pas estimés
de facon invariante aux changements affines. Nous avons proposé une solution générique
a ces problemes. Notre méthode est réellement invariante aux transformations affines, y
compris aux changements d’échelle importants.

Les images sont caractérisées par des ensembles de descripteurs calculés en des points
caractéristiques détectés automatiquement. Une mesure de ressemblance permet d’établir
des correspondances entre les points. Ces correspondances sont ensuite utilisées pour calcu-
ler la géométrie qui lie les images. Dans le contexte de la recherche d’images les descripteurs
sont utilisés pour retrouver des points similaires dans la base et par conséquent des images
similaires aux images requétes.

Les résultats expérimentaux pour la mise en correspondance et la recherche d’images
montrent que notre approche est trés robuste et efficace méme dans les cas de changements
importants. Plusieurs études comparatives effectuées dans cette these montrent ’avantage
de cette méthode par rapport aux approches existantes présentées récemment dans la
littérature.

Mots Cles: Points d’intérét, détection de points caractéristiques, invariance affine, des-
cription locale, mise en correspondance, recherche d’images, reconnaissance par apparence
locale.
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Chapter 1

Résumé de la these

A RECONNAISSANCE des formes dans les images est un probleme central de l'intelligence
L artificielle. La quantité abondante de données numériques nécessite des outils auto-
matiques et performants pour la reconnaissance et la recherche de I'information pertinente.
L’objectif principal de la reconnaissance des formes est d’extraire le contenu sémantique
des images. Pour représenter le contenu d’images on peut analyser les structures locales et
ensuite utiliser les structures les plus discriminantes. La reconnaissance d’objets a partir
de points d’intérét a été initiée par Schmid et Mohr [107]. Cette approche s’est avérée
particulierement réussie et performante. Les points d’intérét ont permis d’accélérer et
d’améliorer considérablement la reconnaissance de formes dans les images.

1.1 Objectives et approches

Dans cette these, nous abordons le probleme d’extraction de points caractéristiques
d’images qui sont ensuite utilisés pour apparier les images. L’appariement consiste & iden-
tifier des parties communes & deux images. La deuxiéme partie de la recherche s’inscrit
dans le domaine de la reconnaissance de classes d’objets.

Appariement d’images. L’objectif principal de la these est de développer une méthode
de détection de caractéristiques locales, pour permettre la reconnaissance et la mise en
correspondance invariante aux changements géométriques importants. Les approches de
reconnaissance et de mise en correspondance sont basées sur les points d’intéréts mais les
objectifs et les techniques employées sont différents. La détection de points caractéristiques
est la premiere étape dans chacune de ces approches et les résultats finaux dépendent
fortement de la stabilité et de la quantité des points extraits. Dans cette these nous allons
donc nous concentrer sur la détection de points d’intérét. Nous suivons le schéma classique
de I'approche locale. La premiere étape consiste a détecter dans une image un ensemble
de points d’intérét. L’objectif est d’extraire les points d’une fagon invariante & toutes les
transformations, dues aux conditions arbitraires de la prise de vue. Ensuite, les points sont

13



14 Résumé de la thése

caractérisés par des grandeurs numériques. Une mesure de ressemblance permet de calculer
la similarité entre les points, afin de les apparier. Dans le cas de la mise en correspondance,
les descripteurs sont utilisés pour établir des paires de points correspondants et ensuite
pour calculer la géométrie entre les images. Dans le contexte de la reconnaissance, les
descripteurs permettent de trouver un modele dans une base d’images, qui est le plus
ressemblant a 'image analysée.

Un des problémes principaux est d’extraire des caractéristiques locales représentatives
pour 'image et invariantes aux changements arbitraires de conditions de prises de vue. Les
images réelles, en général, présentent des scenes avec des objets partiellement lisses. Une
surface lisse peut étre approximée par des surfaces planes. La surface plane est déformée par
la transformation perspective si elle est vue sous des angles différents. Finalement, la trans-
formation perspective peut étre localement approximée par une transformation affine. Par
conséquent, nous constatons que les caractéristiques locales invariantes aux changements
affines permettront la reconnaissance d’objets partiellement lisses sans aucune connais-
sance a priori sur les conditions de vue. Le probleme le plus important a résoudre est
I'influence de la transformation affine sur les parametres principaux, qui décrivent ’appa-
rence d’'une structure locale, c¢’est-a-dire la localisation, la taille, la rotation et la forme.
Il est alors essentiel d’estimer la déformation affine de la région, avant de déterminer les
autres parametres. Pour remédier a ce probleme, on utilise les valeurs propres de la ma-
trice de deuxiéme moment. La taille de la région est détectée par la technique de sélection
automatique d’échelle. L’estimation de l'orientation dominante liée a la structure locale
permet le calcul des descripteurs invariants a la rotation.

Reconnaissance de classes d’objets. La deuxiéme partie de la theése est consacrée a
la reconnaissance de classes d’objets. La détection de visages est un excellent exemple de
la classification. Un algorithme efficace pour la détection de visage trouve ses applications
dans les nombreux domaines de la vision par ordinateur. L’objectif de la détection est de
déterminer la localisation, la taille et la pose du visage dans une image. Le visage humain
est une structure relativement discriminante mais simultanément complexe dans son appa-
rence locale et globale. Le probleme de la reconnaissance de classes d’objets est différent
de la reconnaissance d’'un méme objet ou d’une sceéne vue de points de vue différents.
L’approche proposée pour I'appariement ne donne pas de résultats satisfaisants dans le
cas de la classification. L’objet & reconnaitre peut prendre des apparences différentes, par
exemple couleurs, pose, expression etc. Un model d’apparence doit capturer toutes ces
variations. Nous avons adapté ’algorithme de classification proposé par Schneiderman et
Kanade [110]. Cette approche est basée sur deux modeles: un pour les visages et 1'autre
pour les objets différents du visage. Le modele du visage représente la distribution sta-
tistique des apparences du visage. Les apparences locales sont codées par les coefficients
d’ondelette et accumulées dans des histogrammes multidimensionnels. Une image requéte
est comparée avec le modele du visage et ensuite avec le modele du non-visage. Une mesure
de similarité permet de classifier I'image requéte selon le résultat de cette comparaison.
La séquence vidéo contient une information temporelle qui peut étre utilisée pour
stabiliser les résultats de détection et pour éliminer les fausses alarmes. Nous utilisons
cette information dans la phase de la prédiction et de la mise a jour. Ainsi on limite la
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zone de recherche dans I'image et accélere considérablement les calculs. Un des problemes

difficiles dans la détection de visages est le changement de pose du visage. La baisse de

probabilité d’occurrence d’un visage au cours du temps dans la vidéo peut étre aussi
i X u’aux ions. 5 ¢

bien due aux changements de pose qu’aux occultations. Pour résoudre ce probleme nous

proposons d’utiliser deux détecteurs, un pour les visages vus de face et I'autre pour les

profils, ainsi que I'information temporelle dans la séquence. La combinaison de ces deux
5 5 i i Sdiaires.

détecteurs permet de détecter aussi les poses intermédiaires

Contributions principales. Dans le contexte d’appariement d’images & des échelles
différentes nous avons proposé d’utiliser la sélection automatique d’échelle pour déterminer
la taille du voisinage d’un point d’intérét. Nous avons mené une étude théorique et une
évaluation expérimentale de la technique de sélection automatique d’échelle. Nous avons
testé plusieurs expressions différentielles et déterminé les plus adaptées a notre probleme.

Nous avons proposé une nouvelle méthode de détection de points d’intérét invariante
aux changements d’échelle. Cette approche combine la mesure de Harris [48] et celle du
Laplacien [70] et permet d’obtenir des résultats meilleurs que chacune des méthodes ap-
pliquées séparément. Les points sont tres discriminants et représentatifs pour I'image.

La contribution principale de la these est le détecteur de points invariant a la transfor-
mation affine. Nous avons introduit une mesure d’isotropie pour détecter la déformation
affine d’une structure locale isotrope. Dans les solutions existantes, certains parametres
importants ne sont pas estimés d’une fagon invariante aux changements affines. Notre ap-
proche estime simultanément tous les parametres qui sont affectés par la transformation
affine et détecte les mémes points avec des régions associées dans des images déformées
par une transformation projective.

Dans le contexte d’invariance a la rotation nous avons proposé une méthode stable
d’estimation de l'orientation dominante du gradient dans le voisinage d’un point d’intérét.
Ceci permet d’effectuer une rotation préliminaire du voisinage et d’obtenir I'invariance a
la rotation pour un descripteur quelconque.

Une des contributions de ce travail est I’analyse théorique et expérimentale de descrip-
teurs différentiels. Nous avons montré que ces descripteurs sont sensibles aux différents
types du bruit et qu’il existe une corrélation entre leurs composants. Nous proposons une
méthode d’apprentissage de la mesure de similarité et d’estimation de la corrélation entre
les invariants différentiels.

Pour évaluer et comparer différentes méthodes de détections nous avons proposé un
ensemble de criteres qui prennent en compte la localisation, 1’échelle, la déformation affine
et le caractere discriminant d’un point d’intérét. Ces criteres sont utilisés pour évaluer la
performance des détecteurs.

Nous avons validé nos approches dans le contexte de la mise en correspondance et de la
reconnaissance d’images. Les tests ont été menés sur une grande quantité de données pour
obtenir des résultats fiables. Les résultats des tests montrent une excellente performance
de nos approches.

Le détecteur de visage que nous avons développé, integre les avantages de la détection
dans des images fixes et ’aspect temporel d’une vidéo. Ceci permet d’améliorer la détection
et d’effectuer le suivi de visages dans des séquences vidéo. La combinaison de deux
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détecteurs, un pour les vues de face et 'autre pour les profils, permet de s’affranchir
de problemes de changements de pose.

1.2 Contenu de la theése

Nous présentons par la suite le contenu de la thése. Chaque section correspond & un
chapitre de ce manuscrit et dans chaque paragraphe nous décrivons brievement le contenu
de la section correspondante dans la partie anglaise.

1.2.1 Théorie de caractéristiques locales

Le chapitre 3 présente la théorie sur laquelle sont fondées les algorithmes de détection
de points d’intérét proposés dans cette these.

La représentation multi-échelle. La section 3.1 introduit le cadre multi-échelle. La
représentation en échelle est un ensemble d’images qui représentent une sceéne a plusieurs
niveaux de résolution. Les niveaux de résolution sont calculés par une fonction adéquate
paramétrée par un facteur d’échelle. La fonction doit étre normalisée par rapport a I’échelle.
Des nombreux résultats de recherches ont montré que la Gaussienne est optimale pour
construire ’espace d’échelle. Les caractéristiques locales sont détectes par des fonctions
qui combinent les dérivées gaussiennes d’ordres différents. La matrice du deuxiéme moment
et la Hessienne sont constituées des dérivées gaussiennes et sont souvent exploitées dans
le contexte de la détection de points d’intérét. Les propriétés de la matrice du deuxieme
moment permettent d’aborder le probléeme de transformation affine du voisinage d’un
point. La déformation affine d’une région centrée sur le point d’intérét est estimée a partir
des valeurs propres de cette matrice. La trace et le déterminant de la Hessienne sont
particulierement bien adaptés pour la détection automatique de 1’échelle caractéristique
d’un point. Ceci nous sera utile dans la suite pour la détection de points invariants aux
changements d’échelle.

Détection automatique d’échelle. Les propriétés d’échelles caractéristiques sont étudiées
dans la section 3.2. Nous présentons la technique de la sélection d’échelle associée a
la structure locale qui sera ensuite utilisée dans notre approche pour la détection de
points d’intérét. Les points caractéristiques sont indiqués par des maxima locaux dans
I'espace d’échelle construit a partir de dérivées normalisées. Dans ce contexte plusieurs
fonctions qui combinent les dérivées normalisées ont été proposées dans la littérature.
Les fonctions dépendent du type d’information que 'on veut extraire d’une image (i.e.
régions homogenes, contours, coins). Pour un point donné on calcule des réponses d’une
telle fonction pour plusieurs facteurs d’échelle. Ainsi, on construit la représentation en
échelle pour le voisinage de ce point. Dans I’ensemble des réponses, on cherche une échelle
caractéristique relativement indépendante de la résolution de I'image. Cette échelle ca-
ractéristique est indiquée par un maximum local des réponses. Le quotient des échelles
trouvées indépendamment pour deux points correspondants est égal au facteur d’échelle
réel entre les deux images. L’évaluation comparative des fonctions différentes menée dans
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cette section montre que la mesure du Laplacien permet d’obtenir les meilleurs résultats
pour la sélection de I’échelle caractéristique. Ces résultats ont déterminé le choix de la
mesure du Laplacien pour notre algorithme de détection de points.

1.2.2 Détecteurs de points d’intérét

Dans le chapitre 4 nous présentons notre approche pour la détection de point d’intérét.
La premiere méthode permet d’extraire des points d’intérét de facon invariante aux change-
ments d’échelle. La deuxiéme approche est invariante aux changements affines y compris
aux changements d’échelle importants. Ces deux détecteurs constituent la contribution
principale de la these.

Détecteur invariant aux changements d’échelle. Dans la section 4.1 nous décrivons
notre approche pour la détection de points d’intérét invariants aux changements d’échelle.
La méthode de la détection est fondée sur deux résultats de la recherche dans le contexte de
changements d’échelle: 1) Les points d’intérét peuvent étre adaptés a 1’échelle et donnent
des résultats répétables [30]. 2) Les extrema locaux des dérivées normalisées dans la di-
mension d’échelle indiquent la présence de structures locales caractéristiques [70]. Dans
un premier temps on détecte des points d’intérét a plusieurs niveaux d’échelle avec la
mesure de Harris [48] qui est basée sur la matrice de deuxiéme moment. Ainsi, on obtient
un ensemble de points d’intérét qui signalent les endroits ou le signal est le plus informa-
tif. Ensuite, on sélectionne les points ou la mesure locale (Laplacien) donne une réponse
maximale dans la dimension d’échelle. Cela nous permet de rejeter les points les moins
discriminants détectés dans le premier stade de 'algorithme. Cette méthode permet de
choisir un ensemble de points discriminants pour lesquels les échelles locales sont connues.
Les descripteurs calculés sur ces points sont invariants aux changements d’échelle, a la
rotation et a la translation.

Détecteur invariant aux changements affines. La section 4.2 présente une méthode
de détection de points invariants aux changements affines. L’espace d’échelle construit
avec des filtres gaussiens uniformes est souvent utilisée dans le contexte d’extraction de
caractéristiques locales invariantes aux changement d’échelle [30, 67, 73, 84] Nous pro-
posons une solution pour la détection de points d’intérét dans ’espace affine construit
avec des filtres gaussiens affines. L’approche est basée sur la méthode introduite pas Lin-
deberg et Garding [71] qui estime de facon itérative la déformation affine du voisinage
d’un point. Le détecteur invariant aux changements affines est une version étendue du
détecteur de Harris-Laplace décrit dans la section précédente. La localisation de points est
effectuée par le détecteur de Harris basée sur la matrice du deuxieme moment. L’échelle
caractéristique est indiquée par les maxima locaux de la mesure du Laplacien. Etant
donné le point et ’échelle initiale, nous utilisons les propriétés de la matrice de deuxieme
moment pour déterminer la région affine centrée dans le point d’intérét. Une procédure
itérative est appliquée a chaque point initial fourni par le détecteur Harris multi-échelle.
Cette procédure modifie simultanément la position, I’échelle ainsi que le voisinage affine
du point. La méthode permet de converger vers un point stable qui est réellement inva-
riant aux changements affines, méme si le point initiale est relativement loin de la solution
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finale (cf. figure 4.7).

Evaluation comparative de détecteurs. Dans la section 4.3 nous montrons que la
performance de nos méthodes est meilleure que celle des approches proposées récemment
dans la littérature. Nous avons évalué les détecteurs en utilisant un critere de la répétabilité
introduit par [108]. Ce taux mesure le pourcentage de points d’intérét qui sont répétés
entre deux images, par rapport au nombre de points détectés dans la région commune
de deux images. Deux points se correspondent si I’erreur de localisation ne dépasse pas
1,5 pizel et si la différence relative entre les surfaces couverts par les voisinages de points
correspondants est inférieure a 20%. Le voisinage d’un point est déterminé par I’échelle
a laquelle le point est détecté. Pour nos expérimentations, nous avons utilisé plusieurs
séquences d’images réelles. Chaque séquence est constituée d’images qui représentent une
scene a des résolutions différentes ou prise de points de vue différents. Le facteur d’échelle
varie entre 1,2 et 4,5. L’angle de changement de point de vue varie entre 0 et 70 degrés.
Les figures 4.9 et 4.11 présentent le taux de répétabilité calculé pour les séquences du
test. Dans le cas de changements d’échelle les meilleurs résultats sont obtenus pour la
méthode de Harris-Laplace. Ils peuvent s’expliquer par une bonne répétabilité du détecteur
de Harris adapté a 1’échelle et la bonne performance du Laplacien en sélection d’échelle
caractéristique. Dans le contexte de changements perspectifs le détecteur invariant aux
changements affines obtient le meilleur score.

1.2.3 Description locale de points d’intéréts

Une étape importante de ’algorithme consiste a capturer 'information portée par les
points d’intérét et a l'utiliser pour mettre en correspondance ces points. Ce probleme est
étudiée dans le chapitre 5.

Descripteurs différentiels. La section 5.2 décrit la famille de descripteurs basée sur les
dérivées locales. Les descripteurs utilisés dans nos algorithmes sont calculés par les filtres
orientables [38]. Pour caractériser un point d’intérét nous utilisons des dérivées de niveaux
de gris calculées jusqu’a l'ordre 4. Afin d’obtenir des dérivées indépendantes de la rotation
existante entre deux images, la direction de calcul des dérivées est rapportée a la direc-
tion dominante dans le voisinage d’un point. Nous avons proposé et évalué une nouvelle
méthode pour 'estimation de 'orientation dominante. Une rotation préliminaire du sup-
port de calcul rapportée a cette orientation permet d’obtenir 'invariance a la rotation pour
un descripteur quelconque. La ressemblance entre les descripteurs est mesurée a l’aide de
la distance de Mahalanobis. La matrice de covariance, nécessaire pour calculer la distance,
est estimée statistiquement en suivant les points d’intérét dans des images d’une séquence.
Nous avons aussi étudié I'influence de différents types du bruit sur la description locale.
Nous avons démontré que les descripteurs différentiels sont particulierement sensibles au
bruit de hautes fréquences et aux erreurs de la localisation de points. L’étude de la matrice
de covariance a montré que les invariants différentiels sont corrélés. Pour remédier a ce
probléeme, nous avons proposé une méthode d’apprentissage de la mesure de similarité qui
permet d’éliminer certains types de corrélation entre les invariants différentiels.
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Entropie de descripteurs. Une de caractéristiques importantes d’un point d’intérét est
la quantité de l'information portée par le voisinage d’un point. Le caractere discriminant
du point dépend de cette information et peut étre mesuré par l'entropie (cf. 5.3). L’en-
tropie mesure la dispersion des descripteurs de points dans ’espace. Plus la distribution
des descripteurs est uniforme plus les descripteurs sont discriminants. Nous avons com-
paré les points d’intérét extraits par les détecteurs différents proposés récemment dans la
littérature. Les descripteurs différentiels ont été calculés pour chaque ensemble de points
extraits par ces détecteurs. Ensuite pour chaque ensemble de descripteurs nous avons cal-
culé I'entropie de la distribution de ces descripteurs. Les meilleurs résultats sont obtenus
par les points détectés par notre méthode invariante aux changements d’échelle. Ces points
sont plus caractéristiques car ils sont détectés dans ’espace d’échelle a des endroits ou le
changement du signal est treés important dans chaque dimension. Les points invariants
aux transformations affines sont moins discriminants car I'information sur la déformation
affine a été éliminée. La comparaison a aussi montré que les descripteurs calculés par les
filtres orientable [38] sont plus informatifs que les invariants différentiels [60]. Ceci peut
s’expliquer par la corrélation des invariants différentiels. Cette étude a permis de choisir
le descripteur plus robuste et plus discriminant pour notre algorithme d’appariement.

1.2.4 Appariement et reconnaissance d’images

Le chapitre 6 présente ’algorithme de mise en correspondance et d’indexation, ainsi
que les résultats expérimentaux.

Algorithmes d’appariement. La section 6.1 présente 'algorithme de mise en corres-
pondance et de recherche dans une base d’images. La mise en correspondance consiste
a trouver des points correspondants entre deux images d’'une méme scéne, mais prise de
points de vue tres différents. Les points correspondants sont ensuite utilisés pour calculer
la transformation géométrique entre les images. Pour effectuer un appariement robuste,
dans un premier temps nous déterminons des correspondances de points entre deux images.
Pour chaque descripteur de point d’une image nous cherchons le descripteur le plus ressem-
blant dans I’autre image. Si la distance entre deux descripteurs est supérieure a un certain
seuil, les points appariés sont rejetés. Dans le cas ou plusieurs descripteurs correspondent
a un seul descripteur dans la deuxieme image, on garde la paire la plus ressemblante. Ceci
permet d’obtenir un premier ensemble de correspondances. Pour pouvoir distinguer les
points correctement appariés de ceux qui ne le sont pas, nous ajoutons a posteriori une
contrainte globale. Une estimation robuste de la transformation entre deux images, fondée
sur la méthode RANSAC, permet de rejeter les faux appariements. Dans le contexte de la
reconnaissance, la recherche d’images dans une base est effectuée a ’aide de la technique
de vote. Chaque point de la base est comparé a la liste des points extraits de l'image
requéte. Un vote est ajouté a une entrée d’'une table de vote si la distance de similarité
entre le point de la base et un point de la liste est inférieure a un seuil. On obtient une
table de votes ou les meilleurs scores correspondent aux images les plus similaires a I'image
requéte.

Résultats expérimentaux. Nous présentons deux exemples d’applications pour notre
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approche. Nous avons effectué un test d’appariement et un test d’indexation. Quelques
exemples d’appariement sont présentés dans la section 6.2. L’algorithme invariant aux
changements d’échelle permet de mettre en correspondance des images avec un change-
ment d’échelle important. Dans la figure 6.1 les images présentent un changement d’échelle
de facteur 4,9. La méthode invariante aux changements affines permet d’aborder les
problemes de changements de point de vue trés importants (cf. figure 6.3). Cette méthode
est également robuste aux occultations et changements d’éclairage. Dans la section 6.3
nous présentons les résultats d’indexation et de recherche dans une base d’images. La base
est constituée de 5000 images. Les images proviennent d’une séquence vidéo de journaux
télévisés. Il y a 2 539 342 descripteurs dans la base. Nous avons inclus dans la base une
image par séquence de test. Les autres images des séquences ont servi pour évaluer la per-
formance de ’algorithme de reconnaissance. Les figures 6.6 et A.18 montrent les images
requétes pour lesquelles les images correspondantes ont été correctement retrouvées. Les
résultats statistiques ont été calculés pour plusieurs séquences de test et sont affichés dans
les tableaux 6.1 et 6.2. Nous avons constaté que la méthode Harris-Laplace donne des
résultats fiables jusqu’a un facteur d’échelle de 4,4 et la méthode Harris-Affine jusqu’a un
changement de point de vue de 70 degrés. Les résultats de la mise en correspondance par
rapport aux résultats du test de répétabilité ont montré que les descripteurs différentiels
ne permettent pas de trouver tous les points correspondants extraits par les détecteurs.
Un descripteur plus robuste et plus discriminant ainsi que des contraintes géométriques
permettront d’améliorer les résultats.

1.2.5 Reconnaissance de classes d’objets

Dans le chapitre 7 nous proposons une méthode de détection de visages multiples dans
une séquence vidéo.

Détecteur de visages. Dans la section 7.2 nous présentons notre implémentation du
détecteur de visages proposé par Schneiderman et Kanade [110]. Le détecteur est basé
sur des histogrammes locaux de coefficients calculés par la transformation en ondelettes.
Afin de détecter des visages indépendamment du point de vue, nous avons appliqué deux
détecteurs. L’apprentissage du premier a été effectué sur les visages vus de face et le
deuxiéme sur les visages vus de profil. L’algorithme calcule la probabilité de 'occurrence
de visages dans toutes les positions de chaque image de la séquence. La probabilité est
calculée pour plusieurs échelles et pour deux poses; face et profil. Le parametre de la pose
indique si le visage est vu de face, de profil ou d’une pose intermédiaire. Les parametres
qui caractérisent le visage sont alors: la position, I’échelle, et la pose. Chaque détecteur
contient aussi un modele de non-visage qui représente les apparences d’objets différents
des visages. La probabilité de présence d'un visage dans une région est obtenue par le
calcul de la similarité entre la région et les modeles. La mesure de similarité est basée sur
la probabilité accumulée, calculée séparément pour chaque attribut du visage. Ceci permet
d’obtenir une robustesse par rapport aux occultations partielles et aux ombres. Toutes les
positions dans I'image sont examinées a plusieurs échelles pour détecter les visages de taille
différente. La carte de probabilité est alors obtenue pour 'image a des échelles différentes
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et les maxima locaux correspondent & des positions de visages. Si la valeur d’un maximum
est supérieure a un seuil, on constate une présence du visage. Pour éliminer les collisions
entre des occurrences a des échelles différentes nous prenons en compte la taille de la boite
englobante et la probabilité de I'occurrence. La taille de la boite est associée a 1’échelle de
détection.

Détection de visages dans une séquence vidéo. Une nouvelle méthode de détection
temporelle des visages dans une séquence vidéo a été proposé dans la section 7.3. Les
parametres qui caractérisent le visage peuvent étre calculés par un simple détecteur mais
la réponse de ce détecteur peut étre influencée par des effets différents (occultation, condi-
tions d’éclairage, poses de visage). Sans aucune information supplémentaire ces réponses
peuvent étre facilement rejetées méme si elles sont toujours dues aux présences des visages.
Ceci est du au seuil constant de classification. Les exemples (cf. section 7.4.3) montrent que
dans le cas d’un seuil trop faible on obtient beaucoup de fausses alarmes. Nous utilisons
I'information temporelle, inhérente dans la séquence vidéo, dans la phase de la prédiction
et de la mise a jour des parametres de détection. Une information a priori sur la posi-
tion et I’échelle fournie par la phase de prédiction accélere la détection. Elle augmente
aussi la robustesse de la méthode dans les images ou la probabilité d’occurrence diminue.
L’accumulation de la probabilité au cours du temps permet de stabiliser la détection et
de la rendre indépendante du seuil de classification. Nous utilisons le filtre de Condensa-
tion [52] pour propager les parameétres de détection au cours du temps. Les maxima locaux
de la carte de probabilité sont utilisés pour initialiser la procédure. Un maximum local
a I’échelle donnée indique une région susceptible de contenir un visage. Notre procédure
de détection est divisée en deux phases. La premiere phase est la détection qui calcule la
probabilité de la pose a I’échelle donnée pour chaque position dans 'image. Cette phase
est décrite dans la section 7.2. La deuxieéme phase est la prédiction et la mise a jour de
parametres. Cette partie utilise les probabilités pour suivre les visages dans la séquence.
La propagation temporelle est décrite dans la section 7.3.1.

Résultats expérimentaux. Nous avons mené les tests sur des séquences différentes
contenant plusieurs visages (cf. section 7.4). Les visages apparaissent a des échelles, a
des poses et a des positions différentes. Certains visages disparaissent de la séquence.
L’objectif des tests est la comparaison de la détection simple avec la détection temporelle.
Dans les séquences les maxima locaux de fausses alarmes disparaissent au cours du temps.
Ils peuvent étre éliminés car leurs probabilités diminuent rapidement. Deux détecteurs
sont appliqués a la séquence de changement de pose. Si la pose change de vue de face en
vue de profil la probabilité de profil augmente et la probabilité de face diminue dans des
images consécutives. Les deux détecteurs intégrés dans le cadre temporel sont suffisants
pour suivre un visage qui change de pose. Le détecteur instantané ne détecte pas de visage
si le maximum local de probabilité est trop faible par rapport au seuil de classification.
Dans le cas du détecteur temporel ce maximum est choisi pour l'initialisation, ensuite il
est propagé et augmente dans les images suivantes. Les faux maxima sont aussi utilisés
pour linitialisation, mais leurs probabilités diminuent & zéro dans les images suivantes,
et par conséquent les fausses alarmes sont éliminées. Le calcul de la moyenne de tous les
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échantillons de parametres permet de stabiliser les résultats. En effet, les changements
de la position et de la taille des visages sont lisses entre les images consécutives. Ainsi
on élimine les discontinuités visibles dans la séquence de détection image par image. Les
résultats obtenus par la détection temporelle sont meilleurs. Il n’y a pas de fausses alarmes
ni de visages qui ne sont pas détectés, et la détection est stable dans toute la séquence.
Toutes ces observations montrent que le détecteur temporel apporte une amélioration
importante a la détection des visages dans des séquences vidéo.

1.3 Conclusion et perspectives

La reconnaissance par apparences locales est un domaine relativement nouveau. Un
des problemes les plus difficiles est de rendre la reconnaissance robuste aux transforma-
tions géométriques telles que les changements d’échelle importants ou les transformations
perspectives. Nous avons apporté des solutions théoriques et génériques a ces problemes
dans le domaine de la détection de caractéristiques locales d’image.

Conclusion. Dans le cadre de ce doctorat, un algorithme d’indexation d’images invariant
aux changements d’échelle a été développé. La contribution principale de cet algorithme
est la combinaison de deux techniques de détections qui donnent des résultats meilleurs
que chacune d’elles appliquée séparément. Les images sont caractérisées par des ensembles
de descripteurs calculés en des points caractéristiques détectés automatiquement. Ces des-
cripteurs permettent ensuite d’indexer des images en étant invariant aux rotations, trans-
lations et changements d’échelle méme importants. Les résultats expérimentaux montrent
une excellente performance de la méthode jusqu’a un facteur d’échelle de 4,4 pour une
base de 5000 images. Ce travail a été complété par une étude comparative des détecteurs
invariants a 1’échelle. Les meilleurs résultats ont été obtenus par notre approche.

Les images réelles prises dans des conditions arbitraires sont souvent déformées par une
transformation perspective. Sachant qu’on peut approximer localement une transformation
perspective par une transformation affine, nous avons proposé un algorithme de détection
de points invariants aux transformations affines. Ces points permettent d’apparier des
images prises avec un changement de point de vue trés important. Les résultats obtenus
pour la mise en correspondance ainsi que pour I'indexation d’images sont tres prometteurs.
Une étude comparative avec les approches existantes a montré que notre approche permet
d’obtenir de meilleurs résultats.

Dans la deuxiéme partie de la these, une méthode innovante de détection des visages
dans la séquence vidéo a été développée. La détection n’est pas seulement limitée aux vues
de face mais permet aussi de détecter les profils de visages. Les attributs caractéristiques
des visages sont décrits par les distributions de coefficients obtenus par la transformation
en ondelettes. Nous avons rendu cette détection de visages robuste dans des séquences
vidéo en utilisant la continuité temporelle des images. Les contributions principales de
ce travail sont: 1) l'accumulation des probabilités de détection dans une séquence pour
obtenir une détection cohérente au cours du temps, 2) la prédiction des parametres de
position, de I’échelle (taille) et de la pose du visage. 3) la représentation de la pose. Cette
représentation est basée sur la combinaison de deux détecteurs, un pour la vue de face et un
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pour la vue de profil. Les résultats expérimentaux montrent une amélioration importante
par rapport & une détection instantanée.

Perspectives. Les perspectives du travail s'inscrivent dans deux axes de recherche: 1) 'ap-
pariement d’images, et 2) la reconnaissance de classes d’objets.

Appariement d’images. La méthode d’appariement que nous utilisons actuellement est
basée sur des descripteurs locaux d’images calculés sur des primitives simples contenues
dans ces images. La qualité des primitives extraites a une forte influence sur les perfor-
mances des étapes ultérieures de 'indexation et de la recherche d’image. Des nouveaux
types de primitives (régions, contours, coins) et la combinaison de ces primitives peuvent
enrichir la description locale d’images. Les performances de ’appariement peuvent étre
améliorées par l'utilisation combinée de nombreuses sources d’information, notamment
celles représentées par la distribution de la couleur et de la texture.

Pour rendre ’appariement plus fiable on peut également appliquer des techniques sta-
tistiques. La probabilité d’un appariement correct est alors associée au nombre d’apparie-
ments potentiels et a la mesure de similarité entre les points. Ceci peut se faire dans un
cadre bayésien.

L’invariance aux changements des conditions d’éclairage reste un probleme ouvert. De
meéme, les relations spatiales et les contraintes de voisinage des points sont aussi des sujets
importants & étudier.

La construction des modeles a partir de vues multiples permettra de combiner les
caractéristiques locales dans un seul modele d’objet. Le modele sera basé sur la structure a
partir du mouvement e