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RésuméCe mémoire de thèse traite de la mise en orrespondane d'images pour des applia-tions de vision stéréosopique ou de stabilisation d'images de améras vidéo. Les méth-odes de mise en orrespondane reposent généralement sur l'utilisation de points d'intérêtdans les images, 'est-à-dire de points qui présentent de fortes disontinuités d'intensitélumineuse. Nous présentons tout d'abord un nouveau desripteur de points d'intérêt,obtenu au moyen d'un �ltre anisotropique rotatif qui délivre en haque point d'intérêtune signature mono-dimensionnelle basée sur un gradient d'intensité. Invariant à la rota-tion par onstrution, e desripteur possède de très bonnes propriétés de robustesse etde disrimination. Nous proposons ensuite une nouvelle méthode d'appariement invari-ante aux transformations eulidiennes et a�nes. Cette méthode exploite la orrélationdes signatures sous l'hypothèse de faibles déformations, et dé�nit une mesure de distane,néessaire à l'appariement de points. Les résultats obtenus sur des images di�iles lais-sent envisager des prolongements prometteurs à ette méthode.Mots lés : stéréovision, stabilisation, points d'intérêt, desripteur, mise en orre-spondane, appariement. AbstratThis thesis addresses the issue of image mathing for stereosopi vision appliationsand image stabilization of video ameras. Methods of mapping are generally based onthe use of interest points in the images, i.e. of points whih have strong disontinuities inlight intensity. We �rst present a new desriptor of points of interest, obtained by meansof an anisotropi rotary �lter whih delivers at eah point of interest a one-dimensionalsignature based on an intensity gradient. Invariant to rotation by onstrution, this de-sriptor has very good properties of robustness and disrimination. We then propose anew mathing method invariant to Eulidean and a�ne transformations. This methodexploits the orrelation of signatures subjet to moderate warping, and de�nes a distanemeasure, neessary for the mathing of points. The results obtained on di�ult imagesaugur promising extensions to this method.Keywords : stereosopi vision, amera stabilization, interest point, feature desrip-tor, mapping, mathing.
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Chapitre 1IntrodutionCette thèse à été initiée par l'entrepise XAP, et s'est déroulée dans le adre d'un parte-nariat ave le laboratoire LGI2P de l'éole des mines d'Alès. L'entreprise XAP développedes systèmes d'aquisition vidéo embarqués et plus généralement des équipements éle-troniques, pour la ourse automobile. La problématique initiale était la stabilisation devidéos fortement perturbées, ependant en ours d'étude le sujet a pris une orientationvers la vision stéréosopique et la 3D. Dans e ontexte nous nous sommes rapidementtournés vers la mise en orrespondane d'images, qui apparait omme le prinipal verrousienti�que et tehnique des appliations envisagées.EnjeuxDans e travail, l'enjeu sienti�que est lairement d'obtenir une méthode de mise enorrespondane robuste et rapide, pour laquelle l'hypothèse de petits déplaement desstrutures ontenues dans les images n'est pas valide. En stéréo, le déplaement desstrutures peut être important, en vidéo embarquée en ourse automobile, la vitessedu véhiule entraine de fortes modi�ations entre les images suessives d'une séquenevidéo. De plus, en vidéo, le �ux d'image nous impose un rythme de traitement qui doitrester ompatible ave le temps réel.La mise en orrespondane d'images est une étape fondamentale dans le domainede l'analyse d'images. Parmi les nombreuses appliations qui utilisent ette tehnique,on peut iter la vision stéréosopique et la reonstrution de sènes en 3D, la syn-thèse de nouveaux points de vue pour la réalité virtuelle ou la réalité augmentée, lareonnaissane d'objets, l'analyse du mouvement, ou enore l'assemblage d'images degrande taille (artes, vues panoramiques). Etant données deux ou N images d'une mêmesène tridimensionnelle, prises selon des points de vue di�érents, le problème de la miseen orrespondane onsiste à trouver un ensemble de points dans une image qui peu-vent être identi�és omme les mêmes points dans une autre image. Les images peuventprovenir de di�érents points de vue, ou bien être prises à des instants di�érents, et lesobjets de la sène peuvent être en mouvement par rapport à la améra. Les méthodes12



1 Introdutionde mise en orrespondane utilisent généralement des aratéristiques loales assoiéesà es points d'intérêt. D'autres approhes existent, basées sur une desription globale,elles sont ependant sensibles aux hangements d'arrière-plans, aux oultations et auxprinipales transformations de l'image.On distingue deux approhes pour reherher des points et les apparier :La première onsiste à trouver des points et les aratériser pour ensuite les suivre pardes tehniques de reherhe loales telles que la orrélation ou les moindres arrés (trak-ing). Cette approhe onvient pour des images prohes (points de vue prohes ou imagesse suédant rapidement, omme en vidéo).La seonde approhe onsiste à déteter de façon indépendante des points d'intérêt danshaque image, pour ensuite les apparier. Cette seonde approhe, plus générale, reherhedes orrespondanes dans des images très di�érentes, et onvient par exemple, pour as-sembler plusieurs images dans une même vue panoramique.Compte tenu des objetifs visés, nous nous situerons plut�t dans la seonde approhe,qui suit habituellement un shéma en plusieurs étapes :
• Tout d'abord, la détetion de points d'intérêt séletionne des points failement repéra-bles dans une image. Pour être utilisable dans un appariement, un point d'intérêt doitprésenter un haut degré de répétabilité, 'est-à-dire être stable lors de perturbationsloales ou globales qui peuvent a�eter l'image, telles que les transformations proje-tives ou les variations d'intensité lumineuse.
• Dans une deuxième phase d'extration de aratéristiques, le voisinage autour despoints d'intérêt est analysé, de manière à fournir un desripteur stable, ompat etinvariant, qui pourra être omparé à d'autres desripteurs. Parmi les méthodes dedétetion et de desription, la méthode �SIFT� et ses variantes (�SURF�, �ASIFT�,�GLOH�,· · · ) ont permis un saut qualitatif permettant de les utiliser dans des asdi�iles de hangement d'illumination ou de hangement de point de vue important.
• En�n, la phase d'appariement établit une orrespondane entre les points de deux im-ages présentant des aratéristiques similaires. Pour limiter la ombinatoire et réduirele temps de alul, en stéréo-vision, on introduit en général des ontraintes issues dela géométrie épipolaire : si un point est donné sur une image, alors le point en or-respondane sur l'autre image est à reherher sur une droite. Ensuite, des méthodesd'élimination des fausses orrespondanes telles que RANSAC permettent de �ltrerles erreurs pendant l'estimation de la matrie fondamentale qui dérit la géométrieépipolaire.ContributionsLe point de départ de e travail a été d'étudier un nouveau desripteur de pointsd'intérêt, autorisant une mise en ÷uvre su�samment simple et des aluls su�sam-ment rapides pour être utilisable en stéréovision et reonstrution 3D, aussi bien que13



1 Introdutionpour traiter des �ux vidéo. Notre hoix s'est porté vers un desripteur à base de �ltresanisotropes tournants développés dans notre laboratoire pour la segmentation d'images,et 'est l'objet de notre première ontribution. L'idée est d'appliquer en un point d'uneimage une série de �demi-�ltres� selon des diretions orientées, 'est-à-dire de 0◦ à 360◦selon un pas angulaire arbitraire. Nous obtenons de ette façon une famille de �ltresbasés sur une fontion semi-gaussienne : �ltres de lissages, �ltres de dérivation, qui vontpermettre de faire une desription �ne de l'image. C'est ainsi que nous proposons dearatériser un point d'intérêt par une signature, résultat du �ltrage de dérivation àl'ordre 1 dans toutes les diretions.Dans une seonde étape, nous nous sommes intéressés à la mise orrespondane despoints d'intérêt ainsi aratérisés. Notre deuxième ontribution a don porté sur uneméthode de mise en orrespondane apable de prendre en ompte naturellement lesrotations et les déformations projetives d'une image à une autre. Nous avons dé�niune nouvelle méthode d'appariement basée sur d'une part, la orrélation et d'autrepart, la déformation (�warping�) des signatures obtenues. Contrairement à des métho-des omme �SIFT�, notre méthode est mono-éhelle, elle est en ela bien adaptée auxappliations visées. Dans le adre de nos appliations, ette méthode donne souvent desrésultats supérieurs à �SIFT�, qui laissent envisager une extension au as multi-éhelletrès prometteuse.Organisation de e mémoireCe mémoire est divisé en quatre hapitres : deux hapitres bibliographiques, et deuxhapitres onsarés à l'apport sienti�que de e travail.Le deuxième hapitre présente un état de l'art de la mise en orrespondane, il estdédié d'une part aux problèmes géométriques liés aux appliations (mouvement, stéréo-vision) et d'autre part aux problèmes photométriques liés aux éventuelles variationsd'élairage. Dans e hapitre, sont abordées, di�érentes méthodes d'appariement et lesprimitives sur lesquelles elles s'appuient.Le troisième hapitre se foalise sur les méthodes basées sur des points d'intérêt :type de primitive et appariement. Nous présentons les méthodes atuelles de détetionde points et les prinipes utilisés dans la représentation des aratéristiques et l'ap-pariement.Au hapitre quatre, nous introduisons un nouveau desripteur de points, basé sur unetehnique de �ltrage anisotrope. Les �ltres utilisés sont onstruits à partir de demi no-yaux gaussiens anti-aliasés par une fontion sigmoïde, et génèrent au niveau des pointsd'intérêt une signature irulaire fortement disriminante.Le dernier hapitre présente la nouvelle méthode d'appariement que nous avons dévelop-pée au ours de ette thèse. Cette méthode est basée sur la orrélation et le �warping�14



1 Introdutiondes signatures dérites au hapitre trois. De nombreux résultats onrets de mise enorrespondane, de reonstrution 3D et d'analyse du mouvement dans le plan imageillustrent e hapitre et montrent la validité de ette approhe.
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1 IntrodutionPubliations
Ce travail a donné lieu à deux publiations :P. Montesinos, B. Magnier, JL. Palomares. A New Pereptually Edge Detetor. IWIA2010.Proeedings of the third International Workshop on Image Analysis. pp. 185-192. Pressedes Mines 2011, ISBN 978-2911256-55-4.JL. Palomares, P. Montesinos, D. Diep. A New A�ne Invariant Method for ImageMathing. IST Soiety for Imaging Siene and Tehnology - SPIE international soietyfor optis and photonis, 2012.
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Chapitre 2Introdution à la mise enorrespondaneCe hapitre présente un état de l'art onernant des appliations néessitant une �re-onnaissane� d'image ou de parties d'images dans une autre image. Nous nous in-téresserons ii à des appliations omme la stéréo-vision, la reonnaissane d'objet, l'in-dexation d'images, la stabilisation vidéo, et. Pour toutes es appliations, la mise enorrespondane d'images représente une omposante essentielle. Parmi les méthodes em-ployées, ertaines e�etuent une mise en orrespondane direte mais la plupart du tempsla mise en orrespondane est réalisée en plusieurs étapes : segmentation, desription,interprétation. Nous distinguerons des méthodes de �mise en orrespondane éparse� quifont orrespondre seulement ertains points (par exemple des points d'intérêt) mais aussides méthodes e�etuant une �mise en orrespondane dense� qui essaient de mettre enorrespondane tous les pixels ou la plupart des pixels.Plus préisément, nous pouvons iter de manière non exhaustive un ertain nombred'appliations onernées par la mise en orrespondane :
• La stéréo-vision/reonstrution 3D onsiste à reréer une vue 3D par appariement puisreonstrution à partir de deux images (ou plus) d'une sène prise selon des pointsde vue di�érents. Dans e ontexte nous distinguerons prinipalement deux as par-tiuliers : dans le premier as, la matrie fondamentale est onnue et la géométriedu système impose alors des ontraintes pour la mise en orrespondane, dans ledeuxième as, la alibration est inonnue alors, pour le proessus d'appariement, leorrespondant d'un pixel de la première image doit être reherhé parmi tous les pix-els de la seonde. Le paragraphe 2.1 présente la géométrie d'un système de prises devues stéréosopiques soit : la géométrie épipolaire et les ontraintes qui en déoulentvis-à-vis d'un proessus d'appariement.
• La réalité virtuelle et la réalité augmentée, mélangent des images réelles et des imagessynthétiques ou des informations additionnelles [43℄. Nous sommes ii dans un on-17



2 Introdution à la mise en orrespondanetexte de mouvement dans une séquene vidéo et de mise en orrespondane temporelle.Les ontraintes naturelles imposées à e type d'appliation sont un mouvement �lent�dans les images suessives. Le proessus de mise en orrespondane doit e�etuer unsuivi de points partiuliers ou de points de ontours.
• Le morphing de visages ou la déformation d'images de visage, l'image d'un visage doitêtre transformée en elle d'un autre. Dans un as tel que elui-i on herhera plut�tà mettre en orrespondane ertains points partiuliers d'un visage, par exemple lesoins des yeux ou de la bouhe, ertains points de ontours, et. [95℄.
• Des appliations médiales dans lesquelles il s'agit de mettre en relation des imagesprovenant de soures di�érentes (sanner, d'IRM, et.), ou enore de mettre en rela-tion temporelle des lihés suessifs pour le suivi de l'évolution de la maladie d'unpatient, et. [107, 3℄. On retrouvera e type d'appliation sous la dénomination de :�registration� dans la bibliographie, il s'agit à la fois de mise en orrespondane et dedéformations géométriques des di�érentes images à mettre en relation.
• Des appliations de vidéo surveillane liées par exemple à l'analyse du mouvementdans des vidéos [37℄[57℄[49℄. Plus préisément on trouvera des appliation liées à laséurité omme l'analyse du mouvement au sein d'une foule, d'une �le d'attente ouenore du suivi de véhiules sur autoroutes, mais enore des appliations �ommer-iales� omme le suivi de personnes dans un entre ommerial.
• On pourra iter enore des appliations liées à la stabilisation de vidéo. Jusqu'à présente type d'appliation a été prinipalement onerné par le domaine militaire. Lesréponses apportée à e type de problème omportent souvent une omposante mé-anique et une omposante informatique. Cependant ompte tenu de la baisse desoûts des améras vidéos et des appareils photographiques numériques grand publi,une solution purement informatique à e problème est d'un grand intérêt. De mêmeon touve de plus en plus fréquement des améras embarquées dans des véhiules oùenore juste �xées sur un asque (exemple pour des sportifs), et là enore un besoinen stabilisation existe.
• Dans un tout autre domaine, on a vu apparaître des problèmes d'indexation d'imagedans des bases de données. En e�et, ave la numérisation de bases d'images, de nou-veaux besoins sont apparus. Considérons une base de données omportant plusieursdizaines ou entaines de milliers d'images, savoir rapidement si une image donnée adéjà été stokée dans la base est un problème important. De nombreuses solutionsfaisant intervenir une mise en orrespondane ont été proposées.
• De même pour la reonnaissane d'objets [93, 73℄, un objet est souvent stoké sousla forme d'une liste d'images le représentant sous plusieurs orientations et points de18



2 Introdution à la mise en orrespondanevue. Nous avons alors enore a�aire à une base de donnée d'images qu'il est néessaired'indexer pour reonnaître un objet (l'image d'un objet).
• et.Ces appliations multiples, et non limitatives, montrent l'importane de pouvoir met-tre en relation des images entre elles. Les tehniques utilisées pour ette mise en orre-spondane dépendent du problème et des ontraintes qui lui sont propres. Dans ettethèse, nous nous intéresserons plus partiulièrement à deux appliations de la mise en or-respondane : la stéréo-vision dans le as non-alibré et la stabilisation vidéo. La setionsuivante va don naturellement dérire es appliations et leurs ontraintes spéi�ques.2.1 Contraintes géométriques liées aux appliationsAvant d'entrer dans les détails des ontraintes liées aux appliations, nous allons toutd'abord examiner le modèle des améras utilisées dans toutes les appliations de typestéréo-vision ou mouvement : le modèle �pinhole�.2.1.1 Modèle de améra, le modèle �pinhole�Le modèle de améra le généralement utilisé est le modèle �pinhole� ou modèle sténopé(�gure 2.1). Ce modèle est onstitué d'une boite noire omportant un petit trou pontuelpour laisser passer la lumière provenant de la sène observée. Ce système projette donl'image du monde 3D sur le fond de la boite reouvert d'une rétine plane. Mathéma-tiquement, e modele se représente par une projetion perspetive du monde 3D sur larétine.Après aquisition de l'image, nous obtenons un �hier ontenant une matrie de pi-xels. Dans un as idéal, le entre de la rétine (le entre de l'image) oinide ave l'axeoptique de la améra. Mais en général dans toute réalisation physique e n'est pas leas, et l'intersetion de l'axe optique et de la rétine n'est don pas exatement le pixelentral de l'image. Un modèle plus omplet de améra est présenté à la �gure 2.2.
• La rétine est plaée en avant du entre optique de la améra de manière à avoir l'imagedans le mème sens que la sène.
• le pixel (0, 0) est situé en haut à gauhe de l'image.
• (u0, v0) sont les oordonnées en pixels de l'intersetion de l'axe optique ave la rétine.
• f est la foale de l'objetif, lorsque l'objetif réglé sur l'in�ni, la distane foale estégale à la distane entre optique-rétine.
• Le repère (O, X, Y, Z) est un repère lié à la améra, l'axe Z est orienté dans le sensde l'axe optique.
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2 Introdution à la mise en orrespondane

Monde 3D

Figure 2.1: Modèle de améra �pinhole�.
MAxe optique

X

Y
Plan rétinien
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Figure 2.2: Modèle sténopé de améra.
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2 Introdution à la mise en orrespondaneD'un point de vue algébrique, la améra est modélisée par une matrie de paramètresintrinsèques généralement notée A.
A =





αu ǫ u0

0 αv v0
0 0 1



 (2.1)Dans laquelle :
• αu représente le grandissement en pixels sur l'axe X ,
• αv représente le grandissement en pixels sur l'axe Y ,
• ǫ est généralement un petit oe�ient, il rend ompte d'une éventuelle non orthogo-nalité des axes de la rétine.
• (u0, v0) sont les oordonnées en pixels de l'intersetion de l'axe optique ave la rétine.En oordonnées homogènes, un pixel projeté sur la rétine en t(x, y, 1) sera vu enoodonnées pixel t(u, v, 1) en :
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 (2.2)2.1.2 Mise en orrespondane pour la stéréo-visionAve deux yeux, l'être humain possède la apaité à perevoir le monde en trois di-mensions. La stéréo-vision en vision par ordinateur tente de reproduire ette apaitéen utilisant deux (ou plusieurs) améras. La �gure 2.3 présente un système de visionstéréosopique.En stéréo-vision alibrée, l'aquisition est réalisée par un ensemble de améras (deuxaméras en stéréo binoulaire, trois pour un système trinoulaire, et.) �xées sur unebase stéréosopique et d'un système de numérisation d'images (par exemple un ordina-teur omportant une arte d'aquisition). La alibration, ii, onsiste d'une part à mod-éliser et à mesurer, les optiques des améras ou paramètres intrinsèques (matries desparamètres intrinsèques et les distortions géométriques éventuelles des optiques utilisées)ainsi que la géométrie du système stéréosopique où paramètres extrinsèques (oordon-nées du entre optique de la améra C2 dans un repère lié à la améra C1, rotation 3Dreliant les orientations des axes optiques des di�érentes améras). En revanhe en stéréo-vision non alibrée, la onnaissane des paramètres intrinsèques et extrinsèques n'est pasdisponible, un ban stéréosopique n'est généralement pas utilisé et les di�érentes im-ages sont souvent aquises à l'aide d'une unique améra pointée manuellement. Nouspourrons enore distinguer le as semi-alibré où seule la onnaissane des paramètres
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2 Introdution à la mise en orrespondane

Monde 3D
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caméra 2

système d’acquisition
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Figure 2.3: Système d'aquisition stérosopique à deux améras.intrinsèques est disponible.Connaissant la géométrie du système d'aquisition, un point vu dans les di�érentesimages peut alors être reonstruit en 3D par triangulation. La �gure 2.4 illustre la reon-strution 3D à partir de deux améras. Il est évidement possible de multiplier le nombrede améras et de points de vue a�n d'obtenir des informations 3D plus rihes, nous nouslimiterons ii au as de deux améras. En e�et, nous nous intéressons uniquement auproblème de la mise en orrespondane entre paires d'images.Le paragraphe suivant se foalise sur la géométrie d'un système de prise de vues stéréo-sopique. Nous verrons que dans le as alibré, ette géométrie impose des ontraintesfortes pour la mise en orrespondane. Cependant, dans le adre de ette thèse, nousnous plaerons plut�t dans le as où ette géométrie est inonnue et nous verrons quela méthode proposée résout élégamment e problème omplexe d'appariement. Ayantobtenu des appariements (hors ontraintes), la géométrie pourra alors être estimée demanière robuste.2.1.2.1 Géométrie épipolaireLa géométrie d'un système stéréosopique est appelée géométrie épipolaire. La �gure2.5 présente la géométrie d'un système stéréosopique à deux améras.Soit un point M de la sène qui vu dans les deux images. Ce point se projette en m1sur la première image, et en m2 dans la seonde. Pour le point m1 sur la première image,22



2 Introdution à la mise en orrespondane

P

P1 P2

Monde 3D
Reconstruction 3D

Image gauche Image droite

Mise en correspondanceFigure 2.4: Reonstrution 3D à partir de deux images stéréosopiques : un point Pdu monde 3D se projette en P1 et en P2 dans les deux images. Si les points
P1 et P2 sont appariés, alors onnaissant la géométrie du système de prisesde vues, le point P peut être reonstruit en 3D.
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2 Introdution à la mise en orrespondanele point m2 en orrespondane se trouve sur une droite épipolaire dans la seonde image(et inversement). Ces droites orrespondent aux intersetions entre les plans rétiniens etle plan de vue formé par les entres optiques des deux améras et le point 3DM onsidéré.Les épipoles sont alors les projetions des entres optiques de la améra 2 dans laaméra 1 (et inversement), ils dé�nissent l'origine des faiseaux de droites épipolairesdans les deux images.La onnaissane de ette géométrie peut être résumée à la onnaissane de la matriefondamentale qui ontient les paramètres intrinsèques des améras (foale nonbre depixels, et.) et extrinsèques purement géométriques (distane entre les entres optiques,angles de rotations entre les axes optiques).La matrie fondamentale généralement notée F est une matrie 3 × 3 de rang 2 etdé�nie à un fateur d'éhelle près. Elle transforme les oordonnée d'un pixel dans lapremière image en équation de droite (en pixels) dans la seonde (la �gure 2.6 illustrel'obtention des droites épipolaires) :
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 (2.3)La �gure 2.7 illustre la géométrie épipolaire sur un ouple stéréosopique réel. Con-naissant la matrie fondamentale, partant de l'image gauhe un point permet de traerune droite épipolaire dans l'image droite. Ces droites épipolaires passent bien par lespoints orrespondants de l'image gauhe dans l'image droite. Partant de l'image droite,un point quelonque d'une droite épipolaire permet de traer une droite épipolaire dansl'image gauhe en utilisant la transposée de la matrie fondamentale. Nous avons dondes droites en orrespondane, n'importe quel point d'une droite de l'image gauhe esten relation ave n'importe quel point de la droite orrespondante dans l'image droite.2.1.3 Autres ontraintes ouramment utilisées en stéréo-visionContrainte d'uniitéLorsque l'on veut mettre en orrespondane deux images, il est fréquent d'imposer laontrainte d'uniité. En e�et un point d'une image doit orrespondre à un point uniquedans la deuxième image et inversement.Contrainte d'ordreEn stéréo-vision, dans le as d'un éloignement faible des deux améras (stéréo à petitebase), la ontrainte d'ordre est fréquement utilisée.Considérons deux droites épipolaires en orrespondane dans les deux images (D1 dansl'image 1 et D2 dans l'image 2), alors si deux points de D1 sont vus dans un ertain24



2 Introdution à la mise en orrespondane
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Figure 2.5: La géométrie épipolaire entre deux vues. Les rayons P1 et P2 sont respe-tivement les projetions du point P sur les rétines des améras 1 et 2, C1 et
C2 sont les entres optiques des améras 1 et 2, E1 et E2 sont les épipoles :
E1 est la projetion du entre optique C2 dans la améra 1 (et inversement).
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Figure 2.6: Obtention des droites épipolaires grâe à la matrie fondamentale.
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2 Introdution à la mise en orrespondane

a)
b)Figure 2.7: Illustration de la géométrie éopipolaire sur un ouple stéréosopique réel.a) image gauhe, b) image droite. Trois points ont été séletionnés sur l'im-age gauhe les droites épipolaires orrespondantes sont traées sur l'imagedroite. Sur l'image gauhe sont traées les droites épipolaires orrespondantaux points des droites épipolaires de l'image droite (e sont des droites enorrespondane).
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2 Introdution à la mise en orrespondaneordre par rapport à l'epipole, alors leus orrespondants dans l'image 2 sur la droite D2sont vus dans le même ordre.Le paragraphe suivant introduit la notion de �ot optique, qui dérit la relation entrele mouvement dans les images et les ontours des objets.2.1.4 Contraintes pour le mouvementNous sommes ii dans un ontexte de mouvement, nous pourrons distinguer plusieurstypes de mouvements possibles :
• Dans le as de sènes rigides : seule la améra se déplae dans la sène. Ce déplaementde la améra va entrainer des mouvements apparents des objets et du fond (de la sène)dans la vidéo. Cependant, l'aspet 3D des sènes observées entrainera des mouvementsapparents di�érents pour des objets prohes ou loin de la améra. Si nous onsidéronsdeux images di�érentes d'une vidéo ontenant des strutures ommunes, alors, e ass'apparente au as de la stéréo-vision.
• Dans le as général les objets de la sène peuvent posséder un mouvement propre.le mouvement observé sera alors une ombinaison du déplaement des objets, du dé-plaement de la améra et d'e�ets 3D.Conernant le déplaement de la améra, il est enore possible de distinguer deux as :
• La améra avane dans la sène selon l'axe optique, alors nous allons observer un e�et�entrifuge� les objets (immobiles) de la sène ont un mouvement apparent dans lavidéo du entre vers la périphérie de l'image et �nissent par sortir du hamp.
• La améra e�etue un �Travelling� dans la sène. Alors nous observons globalementun mouvement de translation du fond (et des objets immobiles) dans la vidéo parexemple de la droite vers la gauhe, et.Dans le as de sènes non rigides, nous n'avons plus de ontrainte géométrique externenous permettant de restreindre le domaine de reherhe d'une image à l'autre, ommepar exemple en stéréo-vision (donnée par la position des améras), il est néessaire d'in-troduire une ontrainte temporelle ou ontrainte d'aquisition. L'aquisition doit se faireà une adene élevée entrainant de faibles déplaements apparents des strutures dansles images suessives de la vidéo. La reherhe de orrespondants peut don se ramenerà une reherhe loale dans des fenêtres de taille réduite.2.1.4.1 Méthodes di�érentielles, �ot optiqueLa notion de �ot optique a été énonée dans les années 1950 par James J. Gibson,psyhologue amériain [31℄. Le �ot optique dérit le mouvement apparent des frontières27



2 Introdution à la mise en orrespondanedes objets de la sène dans une séquene vidéo.Tout d'abord, il est néessaire de dé�nir deux notions :
• Le hamp de vitesses ~v est la projetion dans le plan image des vitesses (3D) desobjets de la sène. Evidement, le hamp de vitesse est une ombinaison des di�érentsmouvements présents : objets, améra.
• Le �ot optique, quant à lui, est dé�ni par les variations spatio-temporelles de la fon-tion intensité lumineuse de l'image. Le �ot optique dérit la omposante du mouvementnormale aux ontours des objets : ~vη. La �gure 2.8 prérente le repère de Frénet liéà la surfae image, la �gure 2.9 quant à elle, représente la omposante normale auxontours du veteur mouvement.

Image

Objet

~ξ

~η =
~∇I

‖∇I‖

Figure 2.8: Repère de Frénet lié à la surfae image ~η est le veteur unitaire dans ladiretion du gradient de l'image, ~ξ est le veteur unitaire dans la diretiondu ontour.D'un point de vue mathématique, on suppose dans es méthodes que l'image n'a subique de petites variations spatiales entre les temps t et t + dt. Une séquene d'imagespeut être modélisée par une fontion omportant deux variables d'espae et une variabletemporelle : I(x, y, t).Considérons un point de la sène qui se projette dans l'image, sous l'hypothèse quel'intensité lumineuse de e point n'a pas hangé, nous pouvons érire :
• Au temps t, on observe un point de la sène ave l'intensité lumineuse :

I(x, y, t)
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2 Introdution à la mise en orrespondane
P3

P2

Image

P1

~v = ~vη
~vη

~vη = ~0 Objet

Figure 2.9: Le �ot optique ~vη dérit la omposante du mouvement normale aux on-tours des objets. Au niveau des oins des objets nous mesurons diretementla vitesse des objets dans la sène.
• Au temps t + dt, on observe e même point à une position di�érente :

I(x+ dx, y + dy, t+ dt)

• Alors :
I(x+ dx, y + dy, t + dt) = I(x, y, t) +

∂I

∂x
dx +

∂I

∂y
dy +

∂I

∂t
dtNous obtenons alors l'équation fondamentale du �ot optique :

∂I

∂t
+ ~v . ~∇I = 0 (2.4)Où :

~v =
(

∂x
∂t
, ∂y

∂t

)t est la vitesse d'un point dans le plan image.
~∇I =

(

∂I
∂x
, ∂I
∂y

)t est le veteur gradient de l'image.La détermination du �ot optique, omme de nombreux problèmes de vision par ordi-nateur est un problème mal posé. Un problème mal posé est un problème pour lequell'équation (ou les équations) le représentant ont une in�nité de solutions. Le �ot optiquen'est dé�ni qu'au niveau des ontours des objets, et la diretion du veteur vitesse n'estpas onnue, nous avons le produit salaire ave le gradient de l'image (�gure 2.9). Ladétermination du hamp de vitesses : ~v par résolution de l'équation du �ot optique,est un problème di�ile et néessite l'introdution de ontraintes de régularisation. Enrevanhe le mouvement est onnu au niveau des oins (�gure 2.9), les méthodes de mise
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2 Introdution à la mise en orrespondaneen orrespondane de oins ou points d'intérêt permettent, elles, de aluler diretementla omposante du mouvement dans le plan image.2.2 Contraintes photométriques et invarianeolorimétriqueNous avons vu dans les paragraphes préédents que, selon ertaines appliations, il estpossible d'obtenir des ontraintes géométriques qui vont aider le proessus de mise enorrespondane (géométrie épipolaire en stéréo-vision, ontrainte de faible déplaementpour ertaines appliations liées au mouvement, et.). Cependant nous allons voir enorequ'il est enore possible d'imposer de nouvelles ontraintes de nature photométriques ouolorimétriques en dé�nissant des modèles de tranformation.2.2.1 Conservation �naïve� des intensités lumineusesLorsque deux images sont prohes, étant donné un point vu à la fois dans deux im-ages, l'idée d'imposer la onservation des intersités lumineuses est l'une des premièresqui vient à l'esprit.Une image ouleur est une image dans laquelle les pixels sont des quantités vetorielles.Une image ouleur peut être assimilée à la superposition de trois images en niveau degris (image �rouge�, image �vert�, image �bleu�) :
~I(x, y) =





R(x, y)
V (x, y)
B(x, y)



Dans e as, il est naturel d'imposer la onservation de haque anal.Cependant, dans la réalité, la onservation des intensités lumineuses ou des ouleursest souvent mise en défaut. Par exemple en stéréo-vision, le simple fait de déplaer légère-ment une même améra peut hanger l'intensité lumineuse reue d'un point donné, parexemple dans le as de ré�exions spéulaires (f. setion 2.2.3).Dans le as du mouvement les �utuations de l'élairage vont aussi beauoup in�uenerl'aquisition des images suessives, nous n'aurons alors pas onservation des intensitéslumiseuses d'un point de vue temporel.Il est alors néessaire de modéliser les hangements de luminosité qui peuvent survenirau ours des prises de vue, de manière à �normaliser� les mesures que l'on pourra e�etuersur les images. Nous nous plaerons dans le as �raisonnable� où la majorité des surfaesobservées présentent peu de spéularités. Nous allons tout d'abord nous foaliser sur lesonditions d'illumination, nous développerons ensuite les propriétés des surfaes d'unpoint de vue physique.
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2 Introdution à la mise en orrespondane2.2.2 Conditions d'illuminationUne sène peut être soumise à plusieurs types l'illumination :
• Lorsque la soure lumineuse �utue d'un point de vue temporel, nous parlerons dehangement interne de la soure. L'élairage de la sène est modi�é dans sa globalité.
• Lorsque la soure lumineuse se déplae dans la sène, nous parlerons de hangementde luminosité externe. L'énergie reçue en un point d'une surfae dépend de la distanedu point onsidéré à la soure (fontion en 1/r2). Cela est une première approximationqui ne tient pas ompte d'éventuelles ré�exions seondaires. Nous allons alors obtenirdes variations loales d'élairage dans la sène dues aux variations de distane de lasoure aux objets.Ces deux types de transformation peuvent être renontrés à la fois en stéréo-visionet en mouvement. En mouvement, lorsque la soure �utue et/ou se déplae, en stéréo,lorsque les images ne sont pas aquises au mème instant, e qui en pratique est souventle as en stéréo-vision non alibrée (les images ont aquises par une même améra quis'est déplaée).2.2.3 Di�érents types de ré�exionsD'un point de vue physique, une lumière inidente sur une surfae va être en partie ab-sorbée et en partie ré�éhie, ei se traduit par des oe�ients de ré�exion et d'absopsion.Evidement es oe�ients dépendent de nombreux fateurs, omme par exemple dela longueur d'onde de la lumière émise par la soure, des propriétés de la surfae desobjets, et.

Objet

Caméra

Source lumineuse

Surface

rayon réfléchi

normale à la surface

θi θr

rayon incident a) Objet

Caméra

Source lumineuse

Surface

rayon incident

énergie incidente répartie dans toutes les directions b)Figure 2.10: Ré�exion et di�usion d'une soure lumineuse sur une surfae. a)Ré�éxionspéulaire. b) Di�usion lambertienne.Considérons les propriétés de la surfae des objets :
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2 Introdution à la mise en orrespondane
• Certaines surfaes ré�éhissent entièrement la lumière reçue selon un angle de ré�ex-ion égal à l'angle d'inidene, nous parlerons de surfaes spéulaires. C'est le as enpartiulier des miroirs.
• Certaines surfaes di�usent isotropiquement la lumière reçue, nous parlerons alors desurfaes lambertiennes.
• En�n dans la majorité des as, les surfaes se omportent en partie omme des sur-faes lambertiennes, et en partie omme des surfaes spéulaires.Dès lors que l'on s'intéresse aux propriétés physiques des illuminants et des surfaes(élairage spetral, ré�exion, di�usion spetrale, et.), les modélisations obtenues peu-vent vite devenir extrêmement omplexes et inutilisables dans notre ontexte de mise enorrespondane.Il est don néessaire d'une part de onsidérer des sènes plus simples et d'autre partd'e�etuer une simpli�ations des modèles (approximations linéaires) [58℄. Au niveau dessènes observées, on ne onsidèrera que des sènes de type Mondrian [32℄ dans lesquels onne renontre que des surfaes planes, lambertiennes, illuminées par une soure pontuelleémettant de manière isotropique.2.2.4 Cas de la di�usion lambertienneDans e as, la fontion de ré�etane spetrale de la surfae, ne dépendra que de lalongueur d'onde de la lumière inidente. Alors la lumière reçue par le apteur k de laaméra (k ∈ (R, V, B)) pour un point donné dun objet de la sène, peut être modéliséepar l'équation suivante :

Ik =

ˆ

λ

Sλ . Eλ . Rλ,k dλOù :
• Eλ : représente la lumière inidente, (au point onsidéré)
• Sλ : représente la ré�étane spetrale de la surfae (au point onsidéré)
• Rλ,k : représente la réponse spetrale du apteur k.Dans la setion suivante nous présentons une modélisation des hangements internesde la soure.2.2.5 Modélisation des hangements internes de la soureDans la as de surfaes lambertiennes, il a été montré [66℄ qu'une approximationlinéaire de e modèle pouvait rendre ompte orretement des hangements interne d'il-32



2 Introdution à la mise en orrespondanelumination. Alors si ~I et ~I ′ (~I = t(R, V, B) et ~I ′ = t(R′, V ′, B′)) représentent respe-tivement la ouleur d'un point perçue par un apteur avant et après hangement interned'illumination :
~I ′ = M . ~I (2.5)Dans le as ouleur, la matrie M est une matrie 3×3 à neuf paramètres.D'autres variantes ont été étudiées dans [27℄, [26℄, [25℄, le modèle diagonal à troisparamètres. Dans [35℄, onze modèles d'illumination interne ont été évalués.Dans [32℄, le modèle a�ne (modèle diagonal plus un veteur de translation des ouleurs)est étudié, 'est un modèle à six paramètres :





R′

V ′

B′



 =





αR 0 0
0 αV 0
0 0 αB



 .





R
V
B



 +





βR

βV

βB



 (2.6)Où :
• t(R, V, B) et t(R′, V ′, B′) : représentent les ouleurs avant et après transfor-mation.
• αR, αV , αB : représentent les fateurs d'éhelle respetivement pour les anauxrouge, vert et bleu.
• βR, βV , βB : représentent des translations d'intensité respetivement pour lesanaux rouge, vert et bleu.Dans nos travaux nous utiliserons le modèle à six paramètres dé�ni i-dessus (eq. 2.6).2.2.6 Invariane olorimétrique a�neDans [32℄, le modèle de transformation olorimétrique a�ne est utilisé. A�n d'élim-iner ette tranformation, les auteurs proposent d'utiliser des normalisations loales del'image au niveau de points d'intérêt, plusieurs méthodes de normalisations sont testéeset évaluées. Les mesures géométriques qui sont alors e�etuées au niveau des pointsd'intérêt ne dépendent plus de la transformation olorimétrique.2.3 Tehniques de mise en orrespondaneLa mise en orrespondane d'images s'e�etue généralement en deux étapes :

• D'abord, le alul d'une mesure de similarité, soit entre les images elles mêmes, soitentre parties d'images. Cette mesure de similarité permet alors d'obtenir un sore ouune liste de sores de similarité.
• En�n, une étape de déision ou de seuillage des sores �xe les orrespondanes.33



2 Introdution à la mise en orrespondaneLorsque la méthode travaille sur les images entières, nous parlerons de mise en or-respondane globale, en revanhe, l'orsqu'il s'agit de parties d'images nous parlerons demise en orrespondane loale.Dans e deuxième as (qui est le as le plus ourant), on herhe généralement à établirdes orrespondanes entre primitives des images (régions, ontours, segments, pointsd'intérêt, et.). Dans [2℄ les auteurs herhent à mettre en orrespondane des segmentsde droite obtenus par approximation polygonale de ontours, dans [13℄ l'auteur utilise àla fois des régions et des segments pour e�etuer la mise en orrespondane. La primitive�Segment� à surtout été utilisée pour des sènes d'intérieur rigides don des sènes danslesquelles la géométrie est prépondérante. Dans la plupart des appliations réentes, esont des points d'intérêt qui sont utilisés. Les points d'intérêt ont la propriété d'êtremoins ambigüs que des primitives d'étendue plus importante, par exemple, un oin dansune image est plus failement retrouvé dans une autre image qu'un segment ou unerégion, et ei pour plusieurs raisons :
• Les algorithmes de segmentation pour des primitives de type oin omportent moinsde paramètres. Il existe de plus des déteteurs invariants à l'éhelle ou invariants àertaine tranformations géométriques de l'image qui seront détaillés plus loin.
• Des primitives de grande taille omme par exemple des région seront plus rapidementoultées lors d'un déplaement de améra, rendant les identi�ation plus di�ile.En�n, les points d'intérêts présentent des aratéristiques de répétabilité même dans deszones présentant une géométrie peu signi�ative par exemple dans des sènes naturelles,ou des images omportant des zones texturées.2.3.1 Calul d'attributsNous avons vu que la majorité des méthodes de mise en orrespondanes travaillent demanière loale. Les primitives dans une image sont porteuses d'information. Il est donnéessaire de aluler un veteur d'attribut à haque primitive de manière à pouvoir lesomparer ave elles d'une autre image. Il existe de nombreuses méthodes permettantde aratériser des primitives, dans une image, es méthodes seront détaillées dans lehapitre suivant.2.3.2 Calul des soresLa omparaison entre un veteur de aratéristiques (de dimension n) d'une primi-tive i d'une image I1 : ~v1,i et un veteur de aratéristiques d'une primitive j d'uneimage I2 : ~v2,j déoule simplement de fontions distane, le tableau suivant présente,de mani`ere non exhaustive, les distanes les plus ourament utilisées pour la mise enorrespondane :Par exemple la distane de Manhattan est très utilisée (souvent dénommée SAD :Sum of absolute di�erenes) :∑n

k=1 |v
k
1,i−vk2,j |. Dans ertains as ette distane présenteun intérêt en terme de temps alul, en e�et, elle évite le alul de la raine arrée dela distane eulidienne. De nombreuses distanes ont été dé�nies pour des mesures de34



2 Introdution à la mise en orrespondane

Nom Distane entre ~v1,i et ~v2,j (n omposantes)Distane de Manhattan : n
∑

k=1

|vk1,i − vk2,j|Distane Eulidienne : √

√

√

√

n
∑

k=1

(

vk1,i − vk2,j
)2Distane de Chebyhev : max

k=1,.,n
|vk1,i − vk2,j|Divergene de Kullbak-Leibler : n

∑

k=1

vk1,i log
vk1,i
vk2,jDivergene de Je�rey : n

∑

k=1

vk1,i log
vk1,i

vk1,i+vk2,j
2

+ vk2,j log
vk2,j

vk1,i+vk2,j
2Distane quadratique (A matrie de similarité) : √

t(vk1,i − vk2,j).A.(v
k
1,i − vk2,j)Distane de Mahalanobis (C matrie de ovariane) : √

t(vk1,i − vk2,j).C
−1.(vk1,i − vk2,j)Table 2.2: Exemple de alul de distanes entre veteurs de aratéristiques ~v1,i et ~v2,jde deux primitives i et j prises haune dans deux images di�érentes.
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2 Introdution à la mise en orrespondanesimilarité entre primitives : Une liste de distanes lassiques est visible dans le tableau2.2. On notera que la divergene de Kullbak-Leibler n'est pas exatement une distane(elle n'est pas symétrique), on trouvera une variante symétrique dans la divergene deJe�rey. Ces deux mesures sont plut�t utilisées pour la reherhe d'images de ontenusimilaire dans un adre d'indexation, que pour e�etuer de la mise en orrespondaneexate [34℄.On notera qu'il existe enore de multiples mesures de distane, par exemple desmesures plus statistiques qui s'e�etuent sur des histogrammes. De nombreux travauxont été menés sur la reherhe et l'identi�ation de texture ou d'objets dans une imageen utilisant des distanes sur des distributions umulées, par exemple les mesures deKolmogorov Smirnov, le test de Cramer Von Mises, Distane de Baddeley, et. Dans[14℄, les auteurs utilisent omme veteur de mesure l'image entière, ils dé�nissent unemesure de similarité statistique entre les ouleurs des images basée sur une distane deBaddeley. Mais enore on trouvera des distanes plus élaborés omme l' EMD (EarthMover Distane EMD) qui s'appuie sur un problème d'optimisation [90℄ [91℄.2.3.3 Mise en orrespondane direteEtant donné une distane entre veteurs de aratéristiques, la mise en orrespon-dane direte onsiste à a�eter omme orrespondant d'une primitive i de l'image I1,la primitive j de l'image I2 dont la distane est minimale (ou le sore est maximal).

image I2image I1

~vj

~vi

match (l −→ j)
~vl

match (i −→ j) : dist(~vi, ~vj) est minimale

Figure 2.11: Mise en orrespondane direte (image I1 vers image I2).Cette méthode ne véri�e pas la ontrainte d'uniité enonée au paragraphe 2.1.3,plusieurs primitives de l'image I1 peuvent être mises en orrespondane ave la mêmeprimitive de l'image I2. La �gure 2.11 illustre ette propriété.
36



2 Introdution à la mise en orrespondane2.3.4 Mise en orrespondane par véri�ation roiséeLa méthode de mise en orrespondane par véri�ation roisée onsiste à mettre enorrespondane des régions ou des primitives d'une image I1 vers l'image I2 et inverse-ment de l'image I2 vers I1 (Figure 2.12). En e�et l'ensemble des mathes obtenus doitvéri�er la ontrainte d'uniité. Cette méthode de mise en orrespondane donne de bonsrésultats lorsque l'ambiguité de la sène n'est pas trop importante (peu de struturesrépétitives) et que les desritions utilisées sont su�sament informatives.

Figure 2.12: Mise en orrespondane roisée des primitives entre deux images.[Droit Ill. images de [97℄℄2.3.5 Mise en orrespondane par relaxationLes tehniques de relaxation sont basées sur des méthodes d'étiquetage stohastique[89℄, [88℄, [39℄. Le shéma de relaxation est extrêmement général, il s'agit d'un shémade mise en orrespondane ��oue� de graphes, ou étiquetage de graphes.La relaxation tente d'attribuer des étiquettes aux noeuds d'un graphe (les étiquettesprovenant des noeuds d'un autre graphe). Nous présentons ii la version probabiliste laplus simple de [24℄, on notera que de nombreux travaux de mise en orrespondane ontété réalisés par relaxation, par exemple : [52℄, [108℄, [50℄, [33℄, [96℄.Problème :Assigner un ensemble L de l labels à un ensemble N de n noeuds :
L = (l1, . . . , lj , . . . , ll)

N = (n1, . . . , ni, . . . , nn)

• Pour haque noeud ni, un veteur de probabilité d'assignation (de dimension l) estdé�ni : P (ni = lj). Ce veteur de probabilité représente la probabilité d'assignationdu noeud ni par l'étiquette lj .
• A haque noeud ni, orrespond un ertain voisinage V (ni) dé�ni par les arêtes dugraphe (des noeuds). 37



2 Introdution à la mise en orrespondane
• On se donne en�n une relation de ompatibilité entre les assignations de noeudsvoisins. Cette relation est généralement modélisée par un ensemble de probabilitésonditionnelles :

P (ni = lj |nk = lm)'est à dire la probabilité que le noeud ni soit étiqueté par l'étiquette lj sahant quele noeud voisin nk (∈ V (ni)) est étiqueté par l'étiquette lm.La mise en orrespondane par relaxation est un shéma itératif :
• à haque itération les probabilités d'assignation sont mises à jour grâe aux probabi-lités d'assignation des noeuds voisins. La probabilité que le noeud ni soit étiqueté parl'étiquette lj augmente si les veteurs de probabilité de ses voisins sont ompatibles(et inversement).

P (t+1)(ni = lj) =
P (t)(ni = lj) Q

(t)
i (j)

∑l
k=1 p

(t)(ni = lk) Q
(t)
i (k)

(2.7)
P

(t)
i (k) représente le veteur de probabilité d'assignation : il représente la probabilitéd'assignation du noeud ni par létiquette lk à l'itération t. Etant donné P

(0)
i (k), une es-timation initiale de la mise en orrespondane, ette probabilité initiale est mise à jourgràe à la fontion de ompatibilité Q(t)

i (k) alulée à partir des probabilités ondition-nelles.
Q

(t)
i (k) =

∑

j∈V (ni)

wij

[

l
∑

k′=1

p(i = k|j = k′)p(t)(j = k′)

] (2.8)Où :
wij sont des poids qui indiquent l'in�uene du voisin nj du noeud ni.D'un point de vue de la mise en orrespondane, le grand intérêt de la relaxation estde pouvoir faire intervenir deux types d'informations :

• Des mesures loales sur les primitives : les probabilités d'assignation déoulent di-retement des mesures de distane entre veteurs (f. paragraphe 2.3.2).
• Des mesures de nature géométrique : les probabilités onditionnelles et la propagationbayesienne de es probabilités intègrent naturellement les propriétes géométriques dela sène.2.3.6 Tehniques de votesLes tehniques de votes dérivent des méthodes de détetion de formes basées sur latransformation de Hough [38℄, [21℄. Considérons une sène rigide ontenant plusieurs38



2 Introdution à la mise en orrespondaneobjets, observée par une améra en mouvement, alors pour un objet donné se déplaçantave une vitesse propre nous allons observer un ensemble veteurs mouvement identiques(ou prohes), orrespondant aux parties de l'objet mises en orrespondane (par exempledes points d'intérêt).Il est alors possible d'utiliser un tableau aumulateur de veteurs mouvement, aprèsune mise en orrespondane, pour tenter d'éliminer des appariements isolés dans l'espaedes vitesses. En pratique ei est réalisé par simple seuillage de l'aumulateur.2.3.7 Mise en orrespondane denseLa mise en orrespondane dense onsiste à essayer de mettre en relation tous lespixels de deux images en stéréo-vision ou en mouvement.
• En stéréo-vision, la onnaissane de la géométrie épipolaire, permet d'e�etuer unemise en orrespondane dense. Il existe pour ela de nombreuses méthodes baséessur la orrélation [36℄, des méthodes par programmation dynamique [104℄ [82℄ (graphuts) ou enore des méthodes par minimisation d'énergie [1℄.
• En mouvement, on trouvera de nombreux travaux liés au �ot optique [37℄.2.4 Changements de point de vue et transformationsgéométriques de l'imageNous avons examiné au paragraphe 2.2 les prinipales transformation olorimétriquesqui pouvaient survenir dans les problèmes de mise en orrespondane d'image, nousallons maintenant nous foaliser sur les di�érentes transformations géométriques quenous pourrons renontrer.Soient I1 et I2 deux vues d'une même sène prises dans des onditions di�érentes : Unetransformation géométrique de l'image est une fontion des oordonnées de l'image :

I2(x, y) = I1(~g(x, y)) (2.9)dans laquelle la fontion ~g est une fontion bi-dimentionnelle des oordonnées image.Il existe de nombreux types de transformations linéaires ou non linéaires omme parexemple une simple rotation de l'image ou une transformation plus omplexe ommeun morphing. Nous retiendrons prinipalement les transformations linéaires, qui sont lesplus ourantes en stéréo-vision ou en mouvement : rotation, translation, transformationa�nes ou perspetives.2.4.1 Rotation imageLa transformation géométrique de rotation de l'image est dé�nie par :
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2 Introdution à la mise en orrespondane
Iθ(x, y) = I

(

((

cosθ −sinθ
sinθ cosθ

)(

x
y

))t
) (2.10)Où θ, représente l'angle de rotation appliqué à l'image2.4.2 Translation imageLa transformation géométrique de translation de l'image est dé�nie par :

I2(x, y) = I1(x+ Tx, y + Ty)2.4.3 Changement d'éhelleLe hangement d'éhelle est lié à la taille d'observation des strutures, un zoom estun exemple typique de hangement d'éhelle, mais dans notre as, nous renontreronsplus fréquemment un rapprohement (ou un éloignement ) de la améra dans la sène.On notera tout de même que d'un point de vue physique, le zoom ou le rapprohementde la améra n'est pas équivalent : les di�érents plans ne sont pas traités de la mêmemanière.Nous onsidérons ii des sènes planes perpendiulaires à l'axe optique de la améra,alors le hangement d'éhelle s'érit simplement par un oe�ient de proportionnalitéentre les oordonnées de l'image I1 et elles de l'image I2 :
I2(x, y) = I1

(

((

S 0
0 S

)(

x
y

))t
)

2.4.4 Transformations a�nes et projetivesNous avons vu que le hangement d'éhelle permettait d'approximer en partie ertainshangements de point de vue (zoom ou rapprohement de la améra), lorsque la amératourne ou se déplae par exemple latéralement dans la sène (ou les deux), il est alorsnéessaire de faire appel à des transformations algébriques plus omplexes pour rendreompte de ertains mouvements de améra.Dans un hangement de point de vue ne sont plus onservées, ni les longueurs, ni lesangles. Par exemple la longueur d'une arête d'un objet n'est pas onservée, l'angle relatifentre deux arêtes d'un objet, n'est pas non plus onservé, notament le paraléllisme nel'est pas. Evidement, ette transformation dépend de la distane de l'objet à la améra,un objet lointain sera moins a�eté qu'un objet prohe.Dans le as de sènes planaires, les transformations projetives vont permettre demodéliser e type de déplaement de améra, en e�et, la améra e�etue une proje-tion perspetive (qui est une transformation projetive partiulière) et la ombinaison40



2 Introdution à la mise en orrespondaned'une tranformation projetive et d'une transformation perspetive est une transforma-tion projetive (un plan est transformé en un plan, mais ni les distanes ni les angles nesont onservés).Dans e as de sènes planaires, onnaissant quatre points (oplanaires) non alignésvus à la fois dans les deux images, es points forment une base projetive du plan. Lesméthodes de transfert basées sur les invariants projetifs et bases projetives sont abon-damment dérits dans [32℄. Il est alors possible de aluler des oordonnées projetivesd'un point quelonque du plan (données par trois invariants projetifs : k1, k2, k3). Si lespoints de la base projetive sont appariés dans les deux images les oordonnées proje-tives alulées dans la première image peuvent être utilisées pour e�etuer le transfertdu point dans la seonde image. La �gure 2.13 illustre une transformation projetiveentre deux images.Dans le as général où la sène n'est pas planaire, il n'est évidement pas possible detrouver une transformation projetive transformant la première image en la deuxième.Il n'existe pas d'invariant dans le as général.D'un point de vue pratique, par exemple au niveau d'un simple point d'intérêt, ilest impossible de retrouver une éventuelle transformation projetive (trop de degrés deliberté). Dans e as il est fréquent de modéliser loalement ette transformation parune transformation a�ne plus simple. C'est la transformation la plus omplexe pouvantêtre estimée et éliminée loalement, par exemple, la ourbure a�ne est invariante partoute transformation a�ne.

Figure 2.13: Exemple transformation projetive entre deux images, ni les distanes niles angles ne sont onservés.2.4.4.1 Importane de l'invariane a�neDès lors que le hangement de point de vue est important, les transformations de l'im-age au niveau loal ne sont plus assimilables à de simples transformations eulidiennes41



2 Introdution à la mise en orrespondane(rotation, translation), nous verrons que es transformations in�uenent fortement lesdesripteurs des primitives. Au niveau d'une fae plane d'un objet, nous aurons unetransformation projetive. D'un point de vue global sur la sène, nous herherons àapproximer loalement es transformations omplexes par des transformations a�nes.La reherhe de l'invariane a�ne dans un déteteur/desripteur de point est don unequalité importante abondamment disutée dans la littérature.2.5 Quelques tehniques de mise en orrespondane2.5.0.2 Mise en orrespondane globaleCes méthodes sont prinipalement utilisées en indexation d'images pour retrouver desimages aux ouleurs ou aux ontenus prohes. Nous avons déja vu au paragraphe 2.3.2ertaines mesures de distanes qui s'appliquent aux images entières [14℄. Nous n'entreronspas ii dans les détails de l'indexation d'image, dans la mesure où nous nous intéressons àdes méthodes de mises en orrespondanes exates et préises des strutures des images.2.5.0.3 Mise en orrespondane de régionsDans le ontexte qui nous intéresse, nous trouvons les travaux de Matas et al. [67℄,[68℄, il dé�nissent la notion de régions stables par hangement de point de vue : �Maxi-mally Stable Extremal Regions� (MSER).Régions :Les régions sont obtenues de la manière suivante :1. Les pixels de l'image sont tout d'abord triés par intensité déroissante.2. Ces pixels sont alors replaés dans l'image par intensité déroissante et les régionssont alors étiquetées par omposantes onnexes.3. Les régions les plus stables dans l'espae des luminosités sont retenues.Ces régions peuvent être obtenues en temps quasi-linéaire [79℄. L'algorithme est dontrès e�ae en temps de alul.A partir de es régions, des zones de mesure sont déterminées. Pour une région donnéeles zones de mesure à di�érentes éhelles sont déterminée à partir de l'enveloppe onvexede ette région (1.5, 2 et 3 fois la taille de l'enveloppe onvexe).Desripteurs :Des desripteurs invariants par rotation sont alulés àprès avoir appliqué aux régionsune transformation qui diagonalise la matrie de ovariane. Il s'agit d'une desription42



2 Introdution à la mise en orrespondanea�ne des régions.Mise en orrespondane :La méthode de mise en orrespondane ompare les mesures aux di�érentes éhellesdes régions des deux images puis utilise une tehnique de vote pour éliminer les fauxappariements. La �gure 2.14 présente un résultat de mise en orrespondane tiré de [67℄.

Figure 2.14: Mise en orrespondane de régions par MSER.[Résultat d'après l'artile [67℄℄2.5.0.4 Mise en orrespondane de ontours ou segmentsLes ontours dans deux images di�érentes peuvent di�ilement être mis en orre-spondane diretement, en e�et, les ontours sont relativement sensibles aux onditionsd'illumination et ontrairement aux périmètres de régions (f. paragraphe 2.5.0.2) sontrarement fermés. La plupart des travaux se sont don tournés vers la mise en orrespon-dane de segments de droite provenant d'approximation polygonale de ontours.La plupart de es travaux ont eu lieu dans un ontexte de robotique et de sènesd'intérieur par exemple [51℄.D'une part, es approhes sont di�ilement utilisables en stéréo non alibrée, la dé-tetion de segments manque de préision, il est don di�ile de remonter à la géométrieépipolaire onnaissant un appariement de segments.D'autre part dès que l'on s'intéresse à des sènes peu géométriques, les segmentsmanquent de stabilité et ette fois la mise en orrespondane devient di�ile.2.5.0.5 Appariement par orrélationDans es méthodes, les desripteurs de primitives sont diretement formés par lespixels de l'image. Le prinipe est de onsidérer une fenêtre de pixels en général arrée,43



2 Introdution à la mise en orrespondaneentrée sur un point de l'image et de aluler sa orrélation ave une fenêtre de mêmetaille dans la deuxième image. On trouvera dans [32℄ une desription exhaustive desméthodes de alul de sores de orrelation, on notera que ertaines mesures sont in-variantes aux hangements de luminosité dérits au paragraphe 2.2. Nous présentons iiune méthode lassique de mise en orrespondane dense par orrelation, le as de pointsd'intérêt sera abordé au paragraphe 2.5.1.Mise en orrespondane dense par orrelation :Connaissant la géométrie épipolaire entre deux images, la orrelation permet d'obtenirune mise en orrespondane dense : l'algorithme 1 présente ette méthode.Algorithme 1 : Stéréo dense par orrélationpour haque pixel de l'image 1 faire
• Extraire un blo de référene entré sur e pixel
• Caluler la droite épipolaire orrespondante dans l'image 2
• Reherher le blo le plus prohe du blo de référene le long de la doite épipolairepar orrelation�n pourEn général on e�etue une mise en orrespondane roisée a�n de satisfaire la on-trainte d'uniité, et éliminer les faux appariements. La �gure 2.15 présente un résultatobtenu ave e type de méthode.Cependant, es méthodes sont di�ilement utilisables lorsque les transformationsgéométriques entre les images sont importantes, notamment la orrélation n'est pasinvariante par rotation.2.5.1 Mise en orrespondane de points d'intérêt2.5.1.1 CorrelationNous venons de voir au paragraphe 2.5.0.5 qu'un point dans une image est porteurd'information, par exemple une petite fenêtre entrée sur e point va dérire l'informa-tion loale de l'image. Cette information nous permet par simple orrelation de retrouvere point dans une autre image. Contrairement au as dérit au paragraphe 2.5.0.5 (algo-rithme 1), où il s'agissait de mise en orrespondane dense en stéréo-vision onnaissantla géométrie épipolaire, nous avons ii des points dans les deux images, et la reherhed'appariement est réalisée sur les points d'intérêt.
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2 Introdution à la mise en orrespondane

a) b)

)Figure 2.15: Mise en orrespondane dense par orrélation. Les images a) et b) sontrespetivement l'image droite et gauhe du ouple stéréosopique, la �gure) représente les résultats obtenus après appariement et reostrution 3D(1 pixel sur 64 est reonstruit pour raison d'a�hage)
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2 Introdution à la mise en orrespondaneCe type de méthode est utilisable à la fois dans un adre de stéréo-vision non alibréeet dans un adre de mouvement (f. �gure 2.9) a�n d'estimer diretement le mouve-ment sans passer par le �ot optique. En stéréo-vision, dans les as où la alibrationest inonnue, le but est en général d'estimer la géométrie épipolaire (inonnue) [59℄ parappariement de points partiuliers : des points d'intérêt.2.5.1.2 Invariants di�érentiels eulidiensDans [32℄ les points d'intérêt utilisés sont alulés à l'aide d'une variante ouleur de laméthode de Harris [10℄. Les points sont dérits par un ensemble d'invariants eulidiens (8invariants à l'ordre 1, 17 invariants à l'ordre 2) La mise en orrespondane est e�etuéeen deux étapes :
• Calul de sores d'appariement entre les points de l'image 1 et eux de l'image 2. Cessores sont obtenus à l'aide d'un alul de distane entre veteurs d'invariants (dedimension 8 ou 17).
• Mise en orrespondane par relaxation pour d'une part imposer la ontrainte d'uniitéet d'autre part éliminer les faux appariements.2.5.1.3 Desriptions invariantesLes méthodes préédentes dérites paragraphes 2.5.0.5, 2.5.1.1 et 2.5.1.2, sont di�-ilement utilisables dans des as omplexes, notamment lorsque le hangement de pointde vue entre les deux images est important.
• La orrélation de fenêtres n'est pas invariante par rotation.
• Les méthodes par invariants di�érentiels eulidiens, d'une part, ne sont pas invari-antes par transformation a�ne, et d'autre part, les aratérisations obtenues sontrelativement pauvres et néessitent en général une étape de relaxation pour obtenirdes résultats et ela uniquement dans les as où la transformation peut être approx-imée par une transformation eulidienne.
• En�n le déteteur de points d'intérêt doit présenter des propriétés de répétabilité.ni l'opérateur de Harris [10℄, ni sa variante ouleur [32℄ ne possèdent ette propriétépar hangement de point de vue important. Cela est une aratéristique fondamentalepour pouvoir omparer les mêmes points vus dans deux images.Dans le adre de l'indexation d'images et de la reherhe d'objet (un objet peut êtredérit par un ensemble d'images), de nombreux travaux ont don été onsarés à la46



2 Introdution à la mise en orrespondanereherhe de déteteurs et de aratérisations a�nes. Ces travaux visent à s'a�ranhirdes problèmes de déformations dùs aux hangements de point de vue, aux hangementsd'éhelle, mais aussi aux variations d'intensité lumineuse ou de ouleurs.
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2 Introdution à la mise en orrespondane2.6 ConlusionNous avons abordé dans e hapitre le problème de la mise en orrespondane entredeux ou plusieurs images. Nous avons abordé les problèmes des ontraintes géométriquesliées aux appliations, les problèmes d'invariane géométriques et olorimétriques, puisles di�érentes tehniques utilisées pour la mise en orrespondane.Nous avons pu établir que les méthodes de mise en orrespondane par points d'in-térêt présentaient des aratéristiques essentielles pour notre problème. Ces méthodesd'appariement seront dérites et développées au hapitre suivant.
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Chapitre 3Extration de points d'intérêtNous abordons dans e hapitre la détetion et la desription de points d'intérêt dansune image. Cette méthode est de loin la plus utilisée pour la mise en orrespondaned'images ; elle onsiste à extraire un ensemble limité de points reonnaissables dans uneimage, parfaitement loalisés et identi�ables individuellement (on parle de répétabilité),pour pouvoir ensuite apparier le même point d'intérêt sur deux images di�érentes.Les méthodes de mise en orrespondane distinguent en général l'étape de détetion depoints d'intérêt de elle de la desription. Dans une première étape, les points d'intérêtsont détetés ainsi généralement qu'une région autour de es points, puis est assoiéà haque région un desripteur. Déteteurs et desripteurs doivent être aussi invariantsque possible. Pour ette raison, on les dénomme parfois invariants loaux (loal invariantfeatures), bien que e terme désigne plus partiulièrement le desripteur.Ce que le desripteur représente réellement ne présente pas forément d'intérêt en soi,du moment que la position du point dans l'image est onnue de façon préise et stable.C'est ette partiularité qui va être utilisée pour des opérations de alibration de améraou de reonstrution 3D, ou enore pour l'alignement ou la fusion d'images.Mentionnons par ailleurs un autre type d'appliation, qui onsiste à utiliser un en-semble de points d'intérêt omme la représentation robuste d'une image. Cei permet lareonnaissane direte d'objets ou de sènes sans passer par une étape de segmentationni de mise en orrespondane. Là enore, e que représente le desripteur importe peu, nimême sa loalisation, le but étant d'analyser les statistiques de l'ensemble des points d'in-térêt [92℄, et d'opérer une détetion d'objets ou une reherhe d'images par leur ontenu.Idéalement, un point d'intérêt devrait être un point unique dans une image. En pra-tique, il n'est pas toujours possible ou souhaitable de se limiter à des oordonnéesgéométriques pontuelles rigoureuses, d'une part en raison de la nature disrète desimages, qui pose des problèmes d'éhantillonnage et de loalisation, et d'autre part enraison de la néessité de aratériser non seulement le point mais aussi son voisinage.
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3 Extration de points d'intérêtDans ertaines appliations omme la alibration de améras, seul le point d'intérêt estutilisé, mais la plupart du temps il est néessaire d'obtenir aussi une desription de sonvoisinage loal, omme par exemple de sa taille ou de sa forme. Dans e as, la notionde point d'intérêt est étendue à une région d'intérêt, ou un blob , ou plus généralementune aratéristique loale.Pour être jugés intéressants et utilisables, les points détetés doivent fournir des ar-atéristiques loales invariantes :� loales : les points doivent posséder des propriétés loales remarquables, identi�ablesd'une image à l'autre (oins, pointes, jontions, et.)� invariantes à des hangements de point de vue : translation, rotation, hangementd'éhelle, transformation a�ne� invariantes à des hangements d'illumination : hangement a�ne d'intensitéLa notion intuitive d'invariane demande toutefois à être préisée. En toute rigueur,si la aratéristique d'un objet est invariante, alors sa valeur reste inhangée lorsquel'objet subit une transformation. Par exemple, la surfae d'un objet dans une image estlairement invariante, restant identique lorsque l'on fait subir à l'image une rotation. Enrevanhe, l'orientation de l'objet a varié au ours de la rotation, et de façon identique àla rotation de l'image : on parle alors de ovariane. Les invarianes à des transforma-tions géométriques (�gure 3.1) sont don en réalité des ovarianes. D'un autre �té, laplupart des desripteurs utilisent l'opération de normalisation, e qui ramène à la notiond'invariane.Dans la suite, nous ne ferons pas la distintion entre ovariane et invariane, le termeinvariane étant le plus largement utilisé

Figure 3.1: Transformations géométriques 2D.Un état de l'art extrêmement omplet et relativement détaillé a été mené par Tuyte-50



3 Extration de points d'intérêtlaars et Mikolajzyk [71℄. Le leteur intéressé pourra s'y référer utilement.3.1 La détetion de points d'intérêtHistoriquement, les méthodes de détetion de points d'intérêt se sont fondées sur l'a-nalyse des ontours et des arêtes, 'est-à-dire les zones où l'intensité de l'image omporteune disontinuité. Les déteteurs de ontours (par exemple Canny, Sobel) e�etuent unedérivation de l'image, vue omme une fontion de deux variables x et y, à valeurs dans ℜpour les images en niveau de gris, ou dans ℜ3 pour les images ouleur. Les algorithmesde détetion de points d'intérêt se foalisent sur des points de ontours partiuliers.Ainsi, les oins sont des points de l'image où le ontour hange brutalement de dire-tion et sont des points partiulièrement stables et intéressants pour la répétabilité.Une méthode simple pour déteter des oins mais oûteuse en aluls et non-optimaleest d'utiliser la orrélation. Aujourd'hui, la méthode la plus répandue est elle de Harris(ou Harris-Stephens), qui repose sur une analyse loale de l'image à l'ordre 2. D'autrestehniques similaires se di�érenient par l'opérateur de dérivation utilisé, par exemplel'opérateur DoG (Di�erene of Gaussians), LoG (Laplaian of Gaussians), ou DoH (Dif-ferene of Hessians).Nous nous limiterons ii à la présentation du déteteur de Harris et elui de la méth-ode SUSAN. Ces deux déteteurs sont invariants à la rotation (invariane eulidienne).3.1.1 Le déteteur de HarrisSoit I une image d'intensité en niveau de gris. Le prinipe utilisé à l'origine par Morave[77℄ onsiste à aluler en haque point l'auto-orrélation loale :
E(x, y) =

∑

u,v

G(u, v) |I(x+ u, y + v)− I(u, v)|2où G(u, v) dé�nit un voisinage autour du point (x, y), lassiquement G = 1 dans unarré autour de(x, y). Un oin (ou plus généralement un point d'intérêt) est aratérisépar une grande variation de E dans toutes les diretions.Utilisant un développement de Taylor, Harris et Stephens [10℄ ont montré que la fon-tion E peut s'exprimer sous la forme quadratique :
E(x, y) = (x, y)M(x, y)t51



3 Extration de points d'intérêtave :
M = G ∗

[

I2x IxIy
IxIy I2y

] (3.1)où Ix et Iy sont les dérivées premières de l'image, obtenues après un �ltrage gaussien,et G une fenêtre gaussienne et isotrope.M est la matrie des moments d'ordre 2, aussi appelée matrie d'auto-orrélation, ellereprésente la variation loale de l'image en un point.La détetion d'un point d'intérêt s'appuie alors sur le alul des valeurs propres dela matrie M , qui sont les ourbures prinipales ; est onsidèré omme point d'intérêtun point possédant des ourbures fortes dans les 2 diretions orthogonales, don desvaleurs propres importantes. On évitera ependant le alul expliite des valeurs propresen formant l'opérateur :
R = Det(M)− k trace2(M) (3.2)

Det(M) et trace(M) sont en e�et le produit et la somme des 2 valeurs propres, k estune onstante empirique, typiquement k est ompris entre 0, 04 et 0, 06.

Figure 3.2: Mesure de Harris aux ontours, aux oins et aux régions homogènes selonles valeurs de R et des deux valeurs propres.Les valeurs de R sont alors positives au voisinage d'un oin, négatives au voisinaged'un ontour, et prohes de 0 dans une région homogène, la �gure 3.2 illustre les résultats52



3 Extration de points d'intérêtde la lassi�ation dans le plan des deux valeurs propres. Les oins ou points d'intérêtsont les maxima loaux de la fontion R.

Figure 3.3: Détetion de points d'intérêt ave les déteteur de Harris et SUSAN.Une évaluation du déteteur de Harris dans une version améliorée [94℄ fait ressortirl'invariane du déteteur à une rotation, son invariane partielle à un hangement a�ned'illumination, et en�n sa faible robustesse à un hangement d'éhelle.Cette dernière propriété a susité des travaux pour adapter le déteteur au as multi-éhelle et aboutir au déteteur Harris-Laplae, présenté plus loin au paragraphe 3.2.1.3.1.2 SUSANLa méthode SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nuleus) [99℄ onsisteà plaer sur un pixel à tester (le noyau) un masque irulaire. Pour haque point m dumasque autour de m0 on alule une fontion de forme retangulaire :
C(m) = e

−

(

I(m)−I(m0)

t

)6où I est l'intensité, et t le rayon du disque.Soit n(m0) la somme de la fontion sur les points du masque (région USAN de pointsde même intensité), alors la réponse du déteteur est la quantité :
n(m) =

∑

m

c(m)53



3 Extration de points d'intérêtLe paramétre g, seuil géométrique, détermine la taille minimale du segment reherhé.Si g est grand (de l'ordre de 50% de la taille du masque), SUSAN détete un ontour.Ave un g plus faible (25%), un oin est déteté, sa position est alulée omme elle duentroïde de la région USAN détetée.

a bFigure 3.4: Méthode SUSAN : a) exemple de points d'intérêt sur une image synthé-tique, b) les régions USAN à l'intérieur d'un masque sont les zones laires3.2 Les méthodes à invariane d'éhelleLes méthodes multi éhelles prennent en ompte des hangements d'éhelle identiquesdans toutes les diretions, ave une ertaine robustesse à de faibles déformations a�nes.Leur prinipe est de reherher des extrema loaux d'une fontion dans un espae à 3dimensions (x, y, éhelle), selon l'approhe proposée par Lindeberg [53℄. Pour ela ononstruit un espae éhelle en lissant l'image ave des noyaux gaussiens de di�érentestailles. Plusieurs fontions ont été proposées : le déteteur Harris-Laplaien [70℄, quiassoie au déteteur de Harris un opérateur Laplaien multi éhelle, le déteteur SIFT[54℄, où l'opérateur DoG (Di�erene of Gaussians) est utilisé à la fois dans le domainespatial et la dimension éhelle.3.2.1 Le déteteur Harris-LaplaeLa méthode due à Mikolajzyk et Shmid [70℄ part d'une formulation du déteteur deHarris adaptée aux hangements d'éhelle :
M(σl,σD) = σ2

DG(σl) ∗

[

I2x(σD) IxIy(σD)
IxIy(σD) I2y (σD)

]
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3 Extration de points d'intérêtoù l'on distingue ette fois :
σD paramètre de la fenêtre gaussienne de alul des dérivées (paramètre d'éhelle dedérivation)
σl paramètre de lissage gaussien de la matrie (paramètre d'éhelle d'intégration)L'idée est alors de reherher le paramètre d'éhelle aratéristique pour lequel uneertaine fontion est maximisée.Pour les auteurs, la fontion LoG (Laplaian of Gaussians) s'avère donner les meilleursrésultats. Pour un paramètre de noyau Gaussien σn, on dé�nit la fontion LoG :

|LoG(σn)| = σ2
n |Ixx(σn) + Iyy(σn)| (3.3)La reherhe du point d'intérêt se fait de façon itérative, en alulant la fontion LoGsur un ensemble disret de valeurs :

σn = ξnσ0, σ1 = σn, σD = sσl,ave typiquement ξ = 1.4 et s = 0.7 et en reherhant le maximum loal dans unvoisinage du point onsidéré.

Figure 3.5: Déteteur multi éhelle Harris-Laplae.Le déteteur Harris Laplae est bien adapté pour la loalisation de régions d'intérêt(blobs, ou binary large objets) ou de strutures omme les oins, ontours, jontions.
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3 Extration de points d'intérêt3.2.2 SIFTLa méthode SIFT (Sale Invariant Feature Transform) a été élaborée par D. Lowe[54℄[55℄ a�n de résoudre la mise en orrespondane de di�érentes images d'une mêmesène. La méthode omporte ainsi deux parties : un algorithme de détetion de pointsd'intérêt et de alul de desripteurs, et un algorithme de mise en orrespondane propre-ment dit. Les points d'intérêt détetés sont invariants aux rotations et aux hangementsd'éhelles, et partiellement invariants aux hangements d'illumination et de point de vue3D. Selon le prinipe adopté préédemment, la détetion de points d'intérêts reherhedes extrema dans l'espae à 3 dimensions (x, y, éhelle).Considérons à nouveau une image I �ltrée par une fenêtre gaussienne : l(σ) = G(σ)∗IL'opérateur DoG, ou di�érene de gaussiennes, est dé�ni par :
D(σ) = l(kσ)− l(σ)k étant une onstante multipliative. Cet opérateur fournit une bonne approximationde l'opérateur LoG, ou Laplaien de gaussiennes normalisé, tout en o�rant une simpliitédes aluls.Pour évaluer l'opérateur DoG, l'espae éhelle est disrétisé en otaves, orrespondantà un doublement du fateur d'éhelle σ, haque otave étant divisée en s intervalles, desorte que l'on a k = 21/s. En pratique, Lowe utilise la valeur s = 3.Les extrema loaux de la fontion autour d'un point sont ensuite reherhés parmi les8 voisins de la même éhelle, ainsi que les 18 voisins que omptent les éhelles immédi-atement inférieure et supérieure (Figure 3.6).Un ajustement onsiste ensuite à éliminer les points d'intérêt présentant une valeurfaible (points de faible ontraste) ou situés sur des ontours. En haque point d'intérêtdéteté, on alule ensuite l'amplitude et l'orientation du gradient. La dernière étapeonsiste à former le desripteur de haque point d'intérêt, elle sera dérite au para-graphe 3.2.2.L'approhe SIFT est aujourd'hui l'une des plus utilisées, donnant de bonnes perfor-manes dans de nombreuses appliations. Sa robustesse lui permet de tolérer des hange-ments de points de vue importants, bien que ses desripteurs n'aient pas la propriétéd'invariane a�ne.Depuis les travaux de Lowe, de nombreuses variantes et extensions de la méthode ontvu le jour, telles PCA-SIFT [44℄, GLOH [72℄ ou SURF [4℄, dans le but d'améliorer sarobustesse et faire déroître sa omplexité. Le paragraphe 3.3 présente es améliorations,
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3 Extration de points d'intérêt

a bFigure 3.6: Détetion dans l'espae éhelle : a) images DoG issues d'une pyramidede Gaussiennes par otaves b)obtention des extrema loaux de la fontionDoG par omparaison d'un point (marqué X) à ses 26 voisins dans l'espaeéhelle. D'après [54℄nous dérirons au paragraphe 3.4 les desripteurs assoiés à es méthodes.3.3 Les méthodes à invariane a�neDans une transformation a�ne, le hangement d'éhelle n'est pas identique dans toutesles diretions, et les méthodes multi éhelle introduisent des erreurs lors de la mise en or-respondane des points d'intérêt. Di�érentes approhes ont été proposées pour préserverl'invariane a�ne.3.3.1 Le déteteur Harris A�neMikolajzyk et Shmid [71℄ ont étendu leur déteteur Harris Laplae pour l'adapteraux transformations a�nes. La méthode est itérative et omporte les étapes suivantes :1. Initialisation des points d'intérêt à l'aide du déteteur Harris Laplae2. Normalisation de la région autour de haun des points par une adaptation a�ne3. Estimation itérative de la région a�ne : loalisation, paramètre éhelle d'intégra-tion, paramètre éhelle de dérivation4. Répétition de l'étape 3 jusqu'à la ondition d'arrêt. Une approhe un peu plusheuristique pour obtenir l'invariane a�ne onsiste à exploiter la géométrie desontours que l'on trouve généralement à proximité d'un point de Harris. Une telleméthode a été proposée par Tuytelaars et Van Gool [71℄ [103℄ sous le nom de Edge57



3 Extration de points d'intérêtBased Regions. Le prinipe est de onsidérer un oin de Harris et deux points deontour prohes, extraits à l'aide d'un déteteur de ontour de Canny [11℄ (Figure3.7). Ces points dé�nissent une famille de régions en forme de parallélogrammes.L'étape 1 prend omme points de départ les points d'intérêt du déteteur de Harris multiéhelle. Ces points sont alulés à l'aide de hangements d'éhelle isotropiques, epen-dant dans le as de transformations a�nes le hangement d'éhelle est anisotropique, equi oasionne des erreurs dans la loalisation des points. Il onvient alors de aluler lamatrieM des moments d'ordre 2 (éq. 3.3) dans l'espae éhelle où le voisinage irulairedu point d'intérêt est remplaé par une ellipse.Etape 2 : aluler les paramètres de l'ellipse est équivalent à modi�er la matrie Mpour rendre égales ses 2 valeurs propres λmin et λmax . C'est e que fait ette deuxièmeétape en normalisant la matrie autour du point d'intérêt ourant, transformant la ré-gion a�ne en région irulaire.L'étape 3 réajuste suessivement :� le paramètre d'éhelle d'intégration σl, par maximisation du laplaien normalisé,� le paramètre d'éhelle de dérivation σD, en séletionnant elui qui maximise le rap-port Q = λmin

λmax
,� la position du point d'intérêt, par maximisation de la mesure de Harris (eq. 3.2)En�n à l'étape 4 on évalue si la méthode a onvergé, 'est-à-dire si la matrie M est assezprohe d'une pure matrie de rotation. Dans e as, les valeurs propres sont égales, etl'on teste l'inégalité suivante, ave par exemple εc = 0.05.

l −
λmin

λmax
(3.4)Le déteteur Harris a�ne donne de très bons résultats en détetion de points d'intérêt,ainsi que le montrent des exemples où les hangements d'éhelle et de point de vue sontimportants.3.3.2 Les déteteurs EBR et IBRUne approhe un peu plus heuristique pour obtenir l'invariane a�ne onsiste à ex-ploiter la géométrie des ontours que l'on trouve généralement à proximité d'un pointde Harris. Une telle méthode a été proposée par Tuytelaars et Van Gool [71℄ [103℄ sousle nom de Edge Based Regions. Le prinipe est de onsidérer un oin de Harris et deuxpoints de ontour prohes, extraits à l'aide d'un déteteur de ontour de Canny [11℄(Figure 3.7).
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3 Extration de points d'intérêt

Figure 3.7: Méthode EBR. Les points P, P1 et P2 dé�nissent une région d'intérêt.D'après [102℄.La région retenue est elle qui maximise une fontion des moments jusqu'à l'ordre 2. Onnote que les régions déterminées par ette méthode sont en forme de parallélogrammes.Pour plus de ommodité, les auteurs proposent de remplaer les parallélogrammes pardes ellipses possédant les mêmes moments du premier et du seond ordre, e qui est uneméthode de onstrution ovariante a�ne.La seonde méthode proposée par les mêmes auteurs, Intensity Based Regions, ex-ploite l'information photométrique de l'image. Elle prend omme points de départ lesextrema d'intensité, détetés sur une éhelle multiple, et explore la région autour dehaque extremum de façon radiale, délimitant des régions de forme arbitraire, qui sontensuite remplaées par des ellipses.Etant donné un extremum loal d'intensité, on étudie une fontion f(t) le long dehaque rayon issu de e point (Figure 3.8) :
f(t) =

abs(I(t)− I0)

max(1
t

t́

0

abs(It)− I0), d)

(3.5)où t représente un paramètre arbitraire le long du rayon,I(t) l'intensité à la position
t, I0 l'intensité à l'extremum, et d une onstante faible pour éviter une division par zéro.La fontion f(t) atteint un extremum lorsque l'intensité lumineuse le long d'un rayonvarie très rapidement. Tous les points orrespondant aux maxima de la fontion f sontreliés et forment la région invariante qui est ensuite approximée par une ellipse.

59



3 Extration de points d'intérêt

Figure 3.8: Méthode IBR : évaluation d'une fontion d'intensité f(t). D'après [102℄.3.3.3 Le déteteur MSERDe même que le déteteur IBR mentionné préédemment, le déteteur MSER (Max-imally Stable Extremal Regions) proposé par Matas et al. [68℄ s'attahe à déteter desrégions. Une MSER est un ensemble onnexe de pixels qui possèdent la propriété d'êtretous plus lairs ou plus fonés (d'où le terme extremal) que les pixels situés sur la fron-tière.La méthode proède par seuillage, le terme �maximally stable� fait référene au faitque les régions détetées sont elles qui sont stables dans un large intervalle de seuils.Cette méthode se prête à des implémentations e�aes utilisant des algorithmes rapides[19℄ [81℄.Les régions MSER ont les propriétés suivantes :� invariane à une transformation a�ne d'intensité d'image� ovariane aux transformations géométriques préservant l'adjaene� stabilité : seules les régions de même support sur une gamme de seuils sont séle-tionnées� détetion multi-éhelle : les strutures de toutes tailles sont détetées sans auunlissage� l'ensemble des MSER varie au plus linéairement ave le nombre de pixels de l'imageDe même que préédemment, les régions peuvent être remplaées par des ellipses possé-dant les mêmes moments d'ordre 1 et 2.
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3 Extration de points d'intérêt3.3.4 Le déteteur de régions saillantesLe déteteur proposé par Kadir et Brady [42℄ est inspiré par la théorie de l'informa-tion. L'idée est de reherher dans une image les aratères saillants (salient features), lasaillane étant dé�nie omme omplexité loale ou impréditibilité. Elle est mesurée parl'entropie des intensités d'une région loale de l'image. L'entropie seule ne permet pasde loaliser préisément à di�érentes éhelles, aussi on lui adjoint une fontion d'auto-dissimilarité dans l'espae éhelle, qui favorise la loalisation de strutures omplexes.La détetion proède en deux étapes :� tout d'abord pour haque pixel on évalue l'entropie H à l'aide de la densité deprobabilité de l'intensité p(I), pour un ensemble de valeurs d'éhelles s.
H = −

∑

l

p(I) log p(I) (3.6)p(I) est estimée empiriquement à partir de la distribution des intensités dans un voisi-nage irulaire de rayon s autour du point onsidéré.� On onsidère ensuite l'ensemble des maxima loaux de H. Pour es points, on al-ule la quantité W :
W =

s2

2s− 1

∑

l

∣

∣

∣

∣

∂p(I; s)

∂s

∣

∣

∣

∣

(3.7)Pour �nir, la mesure de saillane est dé�nie par Y = HW . La méthode retient unique-ment les régions dont la saillane est supérieure à un seuil donné.3.3.5 ASIFTASIFT ou A�ne-SIFT est une amélioration de la méthode SIFT pour la mise en or-respondane d'images, ses auteurs Morel et Yu [78℄ se sont attahés à en démontrer lapropriété d'invariane a�ne, tant mathématiquement que par des essais expérimentaux.L'idée prinipale est de ombiner simulation et normalisation : ASIFT simule toutesles distorsions apportées par un hangement de diretion de l'axe optique de la améra(Figure 3.9 - a ), puis applique la méthode SIFT.Plus préisément, ASIFT simule 3 paramètres : l'éhelle, la longitude, la latitude, etnormalise les 3 autres (translation et rotation). L'algorithme de omparaison se déom-pose en trois étapes :
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3 Extration de points d'intérêt

a bFigure 3.9: ASIFT : a) Simulation de distorsions a�nes et omparaison de 2 imagesA et B. b) Modèle géométrique de la améra. D'après [78℄.� Chaque image est transformée en simulant la distorsion a�ne due à un hangementde diretion de l'axe optique de la améra, à partir de la position frontale. Lesdistorsions dépendent de deux paramètres : la longitude φ et la latitude θ (Figure3.9 - b). L'image subit une rotation d'un angle φ suivie d'un tilt (inlinaison) deparamètre t = |1/ cos θ|.� Rotations et tilts sont disrétisés de la façon suivante : le tilt est éhantillonné selonune suite géométrique 1, a, a2, · · · , an, ave omme valeurs typiques a = 2, n = 5.La longitude φ est �xée pour haque valeur de tilt par la suite 0, b/t, · · · , kb/t, ave
b ≃ 1◦, et k dernier entier tel que kb/t < 180◦.� Toutes les images simulées sont ensuite omparées à l'aide de SIFT.Les résultats d'ASIFT ont été évalués en termes de mise en orrespondane, et mon-trent d'exellentes performanes en présene de hangements de points de vue impor-tants, allant jusqu'à 80°.3.4 La desription des points d'intérêtUne fois détetés les points ou les zones d'intérêt, on herhe à les aratériser defaçon disriminante au moyen d'un desripteur. Notons que ertaines méthodes tellesque SIFT omprennent à la fois une phase de détetion et une phase d'extration dearatéristiques.De même que pour la détetion, le déteteur doit présenter une ertaine robustesseaux transformations géométriques, à des hangements d'illumination, et d'autres souresde bruit telles que la ompression.
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3 Extration de points d'intérêtIl existe di�érentes méthodes pour dérire une région dans une image, et haque de-sripteur aratérise di�érentes propriétés telles que la ouleur, la texture, les ontours,et.La méthode de desription la plus simple onsiste à stoker dans un veteur les niveauxd'intensité des pixels du voisinage, la omparaison de deux desripteurs pouvant se fairepar une mesure de orrélation. C'est le as par exemple de la méthode MOPS [9℄ quiutilise une desription multi éhelle. Cependant es méthodes sont rapidement limitéespar le volume des aluls, et ne disposant pas de l'invariane a�ne, elles ne fontionnentpas pour des hangements de perspetive importants.Desripteurs basés sur des distributions. Ces tehniques utilisent des histogrammespour représenter des aratéristiques d'apparene ou de forme, par exemple la distribu-tion des intensités de pixels. Un de es desripteurs les plus utilisés est le desripteurSIFT.Tehniques spatio-fréquentielles. Les �ltres de Gabor et les transformées en ondelettessont fréquemment utilisées pour explorer les fréquenes ontenues dans une image, no-tamment à des �ns de lassi�ation de texture.Invariants di�érentiels. L'ensemble des dérivées d'une région à des ordres di�érents(loal jet) dérit de façon approhée le voisinage d'un point. Le alul d'invariants dif-férentiels à l'aide de omposantes du loal jet permet d'obtenir l'invariane à la rotation.Pour estimer de manière stable les dérivées, on utilise la onvolution de l'image ave desdérivées gaussiennes. Freeman et Adelson [28℄ utilisent es invariants dans leurs �ltresorientables (steerable �lters), Gouet et al. [69℄ proposent un desripteur pour les imagesouleur.Moments généralisés. Van Gool et al. [26℄ ont introduit les moments généralisés pourdérire la nature multi-spetrale des données d'image. Le moment d'ordre p+q et dedegré n sur une région Ω est dé�ni par : Mn
pq =

´

Ω

[I(x, y)]nxpyqdxdy. Ces momentsgénéralisés aratérisent la forme et la distribution des intensités dans la région. Ils ontété utilisés par Tuytelaars et Van Gool pour leurs déteteurs et desripteurs EBR et IBR.3.4.1 SIFTLe déteteur SIFT a été dérit brièvement au 3.2.2. Le desripteur qui lui est assoiéest formé en alulant le gradient en haque pixel d'une fenêtre 16x16 autour du pointd'intérêt déteté, utilisant le niveau de la pyramide de gaussiennes auquel la détetion aeu lieu. Les amplitudes de gradient sont pondérées par une gaussienne de lissage (le er-le sur la �gure 3.10) qui réduisent l'in�uene des gradients loin du entre. Dans haquequadrant 4x4, on onstruit un histogramme des orientations du gradient en ajoutant la63



3 Extration de points d'intérêtvaleur pondérée à l'une des 8 orientations. Les 128 valeurs résultantes forment la versionbrute du veteur desripteur de SIFT. Pour réduire les e�ets du ontraste, le veteurest ensuite normalisé à la longueur unité. La �gure 3.10 illustre la méthode dans le assimpli�é d'une fenêtre 8x8.

Figure 3.10: Desripteur SIFT : les éléments de la grille de gauhe sont pondérés parune fenêtre gaussienne, puis agrégés dans les histogrammes d'orientationsà droite. D'après [70℄.3.4.2 PCA-SIFTKe et Sukthankar [44℄ proposent un desripteur inspiré par SIFT et d'un alul plussimple, il alule le gradient en x et en y sur une grille 39x39 orientée selon la dire-tion dominante, puis proède à une rédution de la dimension du veteur ainsi forméde 3042 à 20 en utilisant une Analyse en Composantes Prinipales (ACP, ou PCA enanglais). L'Analyse en Composantes Prinipales est une méthode statistique qui onsisteà transformer des variables orrélées en nouvelles variables non orrélées entre elles, etqui forment les omposantes prinipales, ou axes prinipaux d'inertie. Lorsque l'on veutompresser l'ensemble des N variables, les premiers axes onstituent le meilleur hoix dupoint de vue de l'inertie ou de la variane expliquée. La ompression revient alors à neonserver que les premiers veteurs propres issus de la diagonalisation de la matrie deovariane. Selon les auteurs, l'utilisation de l'ACP permet de diminuer notablement levolume des aluls lors de la mise en orrespondane d'autre part elle rend la méthodeplus robuste à des transformations géométriques.3.4.3 GLOHLe desripteur Gradient loation-orientation histogram de Mikolajzyk et Shmid estune extension du desripteur SIFT onçue pour en augmenter la robustesse et le ara-64



3 Extration de points d'intérêttère disriminant. Le desripteur SIFT est alulé sur une grille en oordonnées polaireslogarithmiques omportant 17 éléments loaux. Les orientations du gradient sont ré-parties en 16 orientations, onstruisant ainsi un histogramme à 272 valeurs. La tailledu desripteur est alors réduite à 128 au moyen d'une ACP, omme dans la méthodePCA-SIFT.

Figure 3.11: Le desripteur GLOH évalue les orientations du gradient sur 17 élémentsen oordonnées log-polaires. D'après [72℄SURFAutre variante de la méthode SIFT, SURF (Speed Up Robust Features) [4℄ vise àen améliorer les performanes. Une des originalités de la méthode est d'utiliser des im-ages intégrales pour aélérer les aluls, elles-i sont obtenues en faisant la somme desintensités d'une image partielle. De même que SIFT, la méthode SURF omporte undéteteur et un desripteur de points d'intérêt. Plut�t que l'opérateur DoG utilisé dansSIFT, le déteteur dé�ni dans SURF est onstruit sur un alul approhé de la matrieHessienne. Quant au desripteur, SURF remplae le alul du gradient par un �ltrage enondelettes de Haar au premier ordre. Dans une première étape, on alule l'orientationdes réponses des �ltres, orientation selon laquelle est positionnée une région de formearrée. Puis les réponses des �ltres de Haar en x et en y, ainsi que leurs valeurs absolues,sont sommées sur des sous-régions pour former le desripteur (Figure (3.12)).3.4.4 Shape ontextIl s'agit d'un desripteur similaire à SIFT, mais basé sur les ontours. Shape ontext[7℄ fournit un histogramme 3D des positions et des orientations de ontours, eux-i sontextraits à l'aide du déteteur de Canny. Pour haun des points de ontour, on quanti�ele ontexte de forme selon 9 zones en oordonnées log-polaires, et l'orientation selon4 diretions, donnant lieu à un desripteur de dimension 36. La �gure 3.13 illustre la65



3 Extration de points d'intérêt

Figure 3.12: Le desripteur SURF alule la somme des réponses des �ltres ondelettessur des sous-régions 4x4 d'une grille orientée. D'après [4℄méthode sur un exemple.3.4.5 Les invariants di�érentiels ouleurHilbert a montré en 1890 que tout invariant à une transformation a�ne pouvait s'ex-primer omme un polyn�me d'invariants irrédutibles, eux-i s'exprimant omme desombinaisons des dérivées loales. Les invariants de Hilbert représentent l'ensemble debase des primitives qui permettent de dérire toutes les propriétés loales intrinsèquesde l'image. Considérant l'invariane à la rotation, Gouet et al.[69℄ ainsi que Montesinoset al. [74℄ utilisent un veteur formé de 8 invariants :
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où R, V , B désignent les anaux respetivement rouge, vert et bleu, ∇représentel'opérateur gradient, et σ un paramètre de lissage par une fontion gaussienne. N'util-isant que les dérivées d'ordre 1, les invariants obtenus s'avèrent robustes et peu sensiblesaux bruits.
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3 Extration de points d'intérêt

Figure 3.13: Shape ontext : les points de ontours des formes (a) et (b) sont omparésen utilisant la grille log-polaire (). Les ontextes de forme (d) (e) (f)orrespondent aux points repérés par un arré, un losange, un triangle.(d) et (e) ont des valeurs prohes, (f) est très di�érent.3.4.6 Les �ltres orientables (steerable �lters)Les �ltres orientables de Freeman et Adelson [28℄ permettent d'orienter les dérivéesdans une diretion partiulière. Les orienter dans la diretion du gradient les rend in-variantes à la rotation.Les �ltres orientés sont souvent utiles pour l'extration de primitives de bas niveau(ontours, textures, mouvement, et.). Freeman et Adelson [28℄ en proposent une on-strution élégante et e�ae ave les �ltres orientables, �ltres d'orientation arbitrairequi sont alulés omme des ombinaisons linéaires d'un ensemble réduit de �ltres debase. En partiulier, la famille de �ltres suivante est orientable :
h(x, y) =

M
∑

k=1

k
∑

i=1

αk,i
∂k−i

∂xk−i

∂i

∂yi
g(x, y) (3.8)Où g(x, y) est une fontion isotropique arbitraire. La onvolution d'une image I(x,y)ave une rotation quelonque du �ltre h(x,y) peut ainsi s'exprimer omme une sommepondérée d'images �ltrées : 67



3 Extration de points d'intérêt
I(x, y) ∗

(
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∂yi
g(x, y) (3.9)où Rθ est la matrie de rotation d'un angle θ.La formulation de Freeman et Adelson est partiulièrement intéressante lorsqu'elle estappliquée à une fontion g(x, y) gaussienne, en raison de son aratère séparable. Danse as, les �ltres orientables sont synthétisés à l'aide d'un petit nombre de paires de�ltres en quadrature. La �gure 3.14 montre un exemple de �ltres orientables Gθ

1 : �ltresgaussiens dérivés en x et de rotation θ.

Figure 3.14: Filtres orientables. a)G0◦

1 b)G90◦

1 )G60◦

1 d) image d'un disque (e)(f)(g) im-ages de (d) aprés onvolutuion ave (a)(b)(). D'après[28℄.Jaob et Unser [40℄ ont généralisé ette approhe en optimisant les �ltres orientablespar rapport au ritère de Canny pour déteter des ontours. D'autres auteurs ont proposéà partir de e adre méthodologique des déteteurs séletifs de points à aratéristiquesorientées [84℄, [98℄. Nous reviendrons au hapitre suivant sur es �ltres anisotropiques etnous détaillerons le �ltre introduit par Perona [84℄et repris par Knossow et al.[48℄.3.4.7 DAISYCette méthode a été introduite réemment par Tola et al. [100℄[101℄ pour faire desappariements denses dans des images stéréo. De même que pour SIFT et GLOH, ledesripteur est onstitué d'un histogramme des orientations du gradient ; les artes desdiretions sont pondérées par la norme du gradient, puis par des noyaux gaussiens dedi�érentes tailles, représentés par des erles sur la �gure 3.15.
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3 Extration de points d'intérêt

Figure 3.15: Le desripteur DAISY somme les orientations du gradient par onvolutionave les noyaux gaussiens représentés ii. D'après [101℄.La disposition des noyaux gaussiens sur une grille irulaire omme illustrée sur la �g-ure 3.15 donne au desripteur DAISY l'apparene d'une �eur, d'où son nom. Notons queette on�guration s'appuie sur les travaux de Winder et Brown[105℄, qui ont analysé,optimisé et omparé di�érents desripteurs.En�n on notera que les aluls dans DAISY sont failités par le aratère séparabledes onvolutions par les noyaux gaussiens.3.4.8 La méthode FernsLa méthode Ferns [83℄, [17℄ n'est pas à proprement parler une méthode de desriptionloale ; il s'agit d'une méthode de mise en orrespondane de zones d'intérêt dans desimages, qui ne suit pas le shéma habituel détetion de points d'intérêt, aratérisationet appariement. Nous la itons ependant omme une alternative à l'emploi de desrip-teurs loaux.La méthode s'appuie pour ela sur des méthodes de lassi�ation statistiques quiomportent une phase d'apprentissage sur une large base de données, puis une phase dereonnaissane de la lasse. Etant donnée une région située autour d'un point d'intérêt,on onsidère omme une seule lasse l'ensemble de toutes les régions obtenues par unhangement de point de vue. On onstruit pour ela un fern, ensemble de aratéristiquesbinaires dé�nies omme la omparaison deux à deux des intensités des pixels d'une mêmerégion. Un lassi�eur bayésien onsiste alors à maximiser la probabilité onditionnelledes aratéristiques sous une hypothèse d'indépendane. L'apprentissage des lasses sefait sur des points d'intérêts d'un nombre réduit d'images, que l'on transforme ensuite69



3 Extration de points d'intérêtpar une série de transformations a�nes, onstituant ainsi une base de données qui admettous les points de vue possibles. Les aratéristiques des ferns sont alulées en tirantaléatoirement les positions des pixels.3.4.9 ConlusionNous avons fait dans e hapitre un état de l'art qui, tout en n'étant pas omplète-ment exhaustif, s'e�ore de donner un aperçu des prinipales méthodes d'extration depoints d'intérêt dans les images. La littérature est en e�et extrêmement abondante sure sujet, la reherhe ontinuant à être très ative, et nous nous sommes limités auxméthodes les plus utilisées ou les plus prometteuses. En matière de détetion de pointsd'intérêt, les prinipales méthodes sont le déteteur de Harris-Stephens et ses dérivés(Harris-Laplae, Harris A�ne), ainsi que le déteteur SIFT et ses variantes (SURF,ASIFT). Chaque méthode présente ses avantages, le tableau suivant en donne une indi-ation qualitative. Bien souvent néanmoins, les performanes des déteteurs dépendrontdu type d'appliation, du type d'images et de leur ontenu. C'est ainsi que ertainesméthodes tentent d'assoier di�érents déteteurs ou de les faire fontionner simultané-ment, a�n de les omparer.FeatureDetetor Corner Blob Region Rotationinvari-ant Sale in-variant A�neinvari-ant Repeatability Loalizationauray Robustness E�ienyHarris X X +++ +++ +++ ++Hessian X X ++ ++ ++ +SUSAN X X ++ ++ ++ +++Harris-Laplae X (X) X X +++ +++ ++ +Hessian-Laplae (X) X X X +++ +++ +++ +DoG (X) X X X ++ ++ ++ ++SURF (X) X X X ++ ++ ++ +++Harris-A�ne X (X) X X X +++ +++ ++ ++Hessain-A�ne (X) X X X X +++ +++ +++ ++SalientRegions (X) X X X (X) + + ++ +Edge-based X X X X +++ +++ + +MSER X X X X +++ +++ ++ +++Intensity-based X X X X ++ ++ ++ ++Superpixels X X (X) (X) + + + +Table 3.1: Propriétés des prinipaux déteteurs de points d'intérêt. D'après [71℄
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3 Extration de points d'intérêtEgalement objets de nombreux travaux de reherhe, les desripteurs de points d'in-térêt s'attahent à dérire l'environnement qui les entoure. Les desripteurs à base d'his-togrammes d'orientations du gradient, omme dans la méthode SIFT, sont atuellementles plus populaires. Cependant, de nombreuses approhes très di�érentes ont été pro-posées. En partiulier, les �ltres orientables ont été une soure d'inspiration de nostravaux, nous présentons ainsi au hapitre suivant un nouveau desripteur utilisant le�ltrage anisotrope pour la mise en orrespondane d'images.
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Chapitre 4Un nouveau desripteur irulaireCe hapitre présente un nouveau desripteur de points et son utilisation pour la miseen orrespondane. Un desripteur de points s'appuie sur des points d'intérêt, nousprésenterons don en premier lieu le type de primitive retenu et la méthode de séletionmise en ÷uvre. Dans un deuxième temps nous introduirons une nouvelle méthode de�ltrage anisotrope et son utilisation en segmentation d'image permettant notamment dedéteter des ontours, des lignes de rêtes, des jontions, et. de manière robuste. Nousprésenterons de nouveaux �ltres dérivés de es méthodes de segmentation a�n d'étendreleur domaine d'appliation à la aratérisation de points d'intérêts, nous obtiendronsalors de nouveaux desripteurs basés sur la signature angulaire du signal image. Nousprésenterons ensuite une méthode permettant de rendre invariants es desripteurs faeaux hangements d'illumination présentés au paragraphe 2.2.5, en�n, nous présenteronsles résultats obtenus.4.1 Primitive �Point� retenueNous sommes dans un ontexte de stéréo-vision ou mouvement et dans es onditions,les strutures présentes dans les images sont vues à des éhelles prohes. Dans es ondi-tions, l'utilisation d'un déteteur multi-éhelle par rapport à un déteteur plus lassiquemono-éhelle n'est don, pas justi�é, étant donné le oût alul supplémentaire. Nousavons don hoisi d'utiliser un simple déteteur de �Harris�, niveau de gris ou ouleur. Ledéteteur ouleur aura notre préférene ompte tenu de sa stabilité, en revanhe un dé-teteur en niveau de gris autorisera des temps aluls inférieurs. Dans e travail, l'aentest mis sur le desripteur, ependant nous avons mis en ÷uvre une méthode de séletiondes points de �Harris� permettant d'assurer une forte répétabilité du déteteur.Cette méthode de séletion des points permet d'une part d'augmenter la répétabilité dudéteteur fae aux hangements de luminosité et d'autre part d'assurer un nombre depoints indépendant du seuil de détetion.
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4 Un nouveau desripteur irulaire4.1.1 Séletion des pointsConsidérons une image ouleur omposée de trois annaux (R, G, B),
~I(x, y) = (R(x, y), V (x, y), B(x, y))talors le tenseur multi-spetral g de Di-Zenzo [18℄ s'érit :

g =

(

g11 g12
g21 g22

) (4.1)ave :
g11 = Rx

2 + Vx
2 +Bx

2

g22 = Ry
2 + Vy

2 +By
2

g12 = RxRy + Vx Vy +Bx ByNous obtenons le tenseur de struture M par lissage gaussien des omposantes de g :
M =

(

Gσ(g11) Gσ(g12)
Gσ(g21) Gσ(g22)

) (4.2)Où Gσ représente la onvolution ave une gaussienne d'éart-type σ.L'opérateur de Harris (en expliitant les oordonnées image) est alors obtenu par :
Har(x, y) = Det (M(x, y))− 0.04 · Trace2 (M(x, y)) (4.3)Dans [32℄, la séletion des points de Harris était e�etuée par l'extration des maximaloaux de l'image Har(x, y) dans des fenêtres irulaires (7×7, 9×9, 11×11, et. ) puisseuillage.
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4 Un nouveau desripteur irulaireCette approhe relativement simple et à première vue e�ae, pose ependant plusieursproblèmes :1. D'abord, le nombre de points obtenus par ette méthode est di�ile à ontr�ler.2. Ensuite, dans les as qui nous intéressent (par exemple en stéréo à large base), lavaleur obtenue pour la mesure de Harris va dépendre de la ourbure loale de lafontion image, qui dépendra elle même du point de vue. Si l'on onsidère deuxpoints d'intérêt prohes, l'ordre des réponses obtenues par l'opérateur de Harrispeut failement s'inverser dans les deux images. L'un des deux points sera donéliminé par la maximisation loale, dans la mesure où la distane entre es deuxpoints est inférieure au rayon du erle de maximisation. Ce phénomène induitdon une diminition de répétabilité du déteteur en ne détetant pas le mêmepoint dans les deux images.3. En�n, le seuillage ne garantit pas une répartition optimale des points détetés.Les points extraits peuvent par exemple se trouver tous dans une même zone del'image, e qui posera des problèmes par exemple, lors de l'estimation de la matriefondamentale.Pour Cela nous avons mis en ÷uvre une méthode d'éxtration basée sur un tehniquede �bukets� [86℄. Un buket est simplement dé�ni par une zone retangulaire dans uneimage, d'un point de vue informatique, 'est une struture de données qui pourra on-tenir des primitives. Ii les bukets forment un pavage de l'image sans reouvrement. Ils'agit de simplement de diviser l'image en Nx ×Ny bukets (�gure 4.1).Nous voulons obtenir si possible, un nombre �xé de N points au total dans l'image,haque buket devra don ontenir au maximum N/(Nx × Ny) points (évidement unbuket d'intensité lumineuse ontante ne ontiendra auun point). Dans e as tous lesmaximas loaux dans une fenètre 3× 3 sont onsidéres buket par buket, sont unique-ment onservés les N/(Nx×Ny) point les plus signi�atifs d'un point de vue de la mesurede Harris.La �gure 4.2 ompare les résultats obtenus ave une méthode de maximisation loaleet seuillage et la méthode par bukets. Il est di�ile de ontr�ler le nombre de pointsobtenus ave la méthode par maximisation loale et seuillage. La méthode par buketsdonne une répartition plus uniforme des points.4.2 Des demi-�ltres diretionnels pour lasegmentation d'image4.2.1 Filtres OrientablesNous allons nous intéresser à de nouvelles méthodes de �ltrage anisotropes utilisantdes �ltres orientables. Les �ltres orientables ou �steerable �lters� ont été introduits par74



4 Un nouveau desripteur irulaire
dimx

dimy
Ny

dimy

dimx
NxFigure 4.1: Séletion des points : Nous herhons à obtenir au maximum 18 pointsdans l'image équitablement répartis dans 3 bukets en X et 2 bukets enY, soit 3 points par buket.Freeman et Adelson [29℄. Plus tard Jaob et Unser [40℄ ont généralisé e type de �ltresen introduisant le ritère Canny [11℄ pour la détetion de ontours. Perona introduitdes gaussiennes anisotropes dans [84℄, Geusebroek et al. [30℄, implémentent e �ltrede manière réursive. Plus réemment Knossow et al. [48℄ ont utilisé les gaussiennesanisotropes pour la détetion de personnes dans des images ouleur. Les auteurs mon-trent que e type de �ltrage détete mieux les ontours des personnes que la méthodede Canny [12℄ standard.Mème si ette dernière méthode est plut�t adaptée à la reherhe de ontours re-tilignes, elle introduit ependant une nouvelle famille de �ltres gaussiens anisotropes ensegmentation d'images. Elle est le point de départ de travaux réents en détetion deontours utilisant des demi-�ltres gaussiens [85, 64, 63, 62, 61, 76℄. Le nouveau desrip-teur introduit dans ette thèse est dérivé de es travaux.Avant d'introduire le nouveau desripteur proposé ii, nous dérirons plus en détailsles gaussiennes anisotropes, puis nous aborderons ensuite les travaux de segmentationpar demi-�ltres. Les implémentations de es méthodes seront abordées, e qui nouspermettra de omparer une implémentation spéi�que pour la segmentation d'imageave une implémentation �éparse� pour des desripteur utilisant e type de �ltre.4.2.2 Filtres gaussiens anisotropes pour la segmentationd'imagesNous présentons à l'équation 4.4 un des �ltres de Perona et Geusebroek et al., utiliséspar Knossow : le �ltre de dérivation selon l'axe Y . La �gure 4.3 (a) présente le �ltre de75



4 Un nouveau desripteur irulaire

a)
b)
)Figure 4.2: Séletion des points : a) image originale, b) Points de Harris ouleur,maximima loaux dans une fenêtre irulaire de rayon 9 pixels, seuil 0.01(461 points), ) Méthode des bukets 3 bukets en X 2 bukets en Y, 462points, la répartition des points est plus uniforme, des points prohes sontautorisés.
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4 Un nouveau desripteur irulairel'équation 4.4, la �gure 4.3 (b) présente un �ltre orienté à 30◦ de elui-i.
Gσx,σy

(x, y) = −C · y · e
−x2

2σ2
x · e

−y2

2σ2
y (4.4)Où :

C est un oe�ient de normalisation
σx est un l'eart-type de la gaussienne suivant l'axe X
σy est un l'eart-type de la gaussienne suivant l'axe Y

a) b)Figure 4.3: Filtres gaussiens orientés. a) Filtre de dérivation selon l'axe Y (σx =
5, σy = 1) . b) Filtre de dérivation orienté à 30◦ de l'axe Y .Ce �ltre en détetion de ontours, donne des résultats intéressants pour des ontoursretilignes, en revanhe, lorsque l'on s'approhe des oins, la qualité de la détetionbaisse fortement. La �gure 4.4 présente l'appliation des �ltres gaussiens anisotropes surle ontour d'un objet. Le as 1 représente le �ltre appliqué à une portion linéaire duontour d'un objet : la réponse du �ltre est forte. Le as 2 représente le �ltre appliquéen un oin : seule une partie du �ltre prend en ompte l'information �ontour�. Paronséquent, la réponse du �ltre diminue fortement, le résultat sera don d'autant plusin�uené par le bruit.Dans la suite de et exposé, nous nous attarderons sur la mise en ÷uvre de es �l-tres gaussiens anisotropes, puis nous disuterons des implémentations possibles pour es�ltres.4.2.3 Mise en ÷uvre des �ltres gaussiens anisotropes pour lasegmentation d'imagesCette dernière méthode de détetion de ontours peut être vue omme une généralisa-tion de la détetion de ontours ouleur [18℄, dans laquelle les images onvoluées ave les�ltres de lissage à diverses orientations jouent le r�le des di�érents anaux. Considéronsdon une image onvoluée ave une banque de �ltres de lissage gaussiens anisotropes :
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4 Un nouveau desripteur irulaire

Objet Objet

Filtre

Point d’application du filtre

Cas 1 Cas 2Figure 4.4: Appliation des �ltres gaussiens orientés sur le ontour d'un objet.
Gθ(x, y) = C e

−

(

x y
)

P−1
θ







1
2σ2

η
0
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2σ2

ξ






Pθ





x
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Où :
σξ et ση représentent les deux éarts-type de la gaussienne anisotropedans les deux diretions prinipales de la gaussienne
ξ et η représentent respetivement les diretions du plus fortet du plus faible lissage
Pθ et P−1

θ représentent respetivement une matrie de rotation(dans le plan image) et son inverseLa �gure 4.5 présente une gaussienne anisotrope (G90(x, y)) dans laquelle σξ = 10 et
ση = 2 et :

P90 =

(

0 −1
1 0

) (matrie de rotation pour θ = 90◦).et pour une orientation quelonque :
Pθ =

(

cos(θ) − sin(θ)
sin(θ) cos(θ)

)
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4 Un nouveau desripteur irulaire

Figure 4.5: Filtre de lissage gaussien orienté selon l'axe des X (σξ = 5× ση).Nous présentons ii une mise en ÷uvre que nous avons e�etuée dans notre labora-toire, qui passe par le alul d'un tenseur d'órientation. La mise en ÷uvre est di�érentede elle de Geusebroek et al. dans la mesure où pour nous, 'est l'image qui tourne etnon le �ltre. Nous avons alors un �ltre de lissage d'orientation �xe, qui s'implémenteréursivement de manière lassique [87℄. Considérons N �ltres de lissage d'orientationsroissantes θi ∈ [0◦, 180◦[ par pas de ∆θ (par exemple : ∆θ = 2◦, 5◦, 10◦, ...), es�ltres forment une banque de �ltres d'orientation. Par onvolution de l'image ave ettebanque de �ltres, nour obtenons N images lissées. Chaque Image lissée est alors dérivéeen X et en Y , e qui nous donne 2×N images (IθX et IθY ).Nous pouvons alors former un tenseur d'orientation :
T =
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θ

I2θX
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∑
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La valeur propre maximale de T nous donne le arré du gradient anisotrope, le veteurpropre assoié à la valeur propre maximale, nous donne l'orientation du gradient. Lagénéralisation à la ouleur de ette méthode est immédiate, on onsidère alors simple-ment le tenseur d'orientation ouleur omme la somme de trois tenseurs en niveau degris (TR, TV , TB) obtenus respetivement à partir des images R, V, B.La �gure 4.6 ompare les résultats obtenus ave le �ltre gaussien isotrope et euxobtenus par ette méthode sur une image synthétique bruitée. Volontairement, nousavons onsidérés des seuils de détetion identiques pour les deux types de �ltres. Dansle as du �ltre gaussien isotrope, le résultat obtenu est très bruité, si l'on augmente lesseuils nous perdons le ontour de la forme géométrique du bas de l'image son ontourest onneté au bruit. En revanhe le �ltre gaussien anisotrope présente une très bonne79



4 Un nouveau desripteur irulaireimmunité au bruit, ependant omme nous l'avons déja noté e �ltre onserve mal lesoins des objets.
a) b) ) d)
e) f) g) h)Figure 4.6: Résultats �ltres gaussiens anisotropes (ση = 1, σξ = 10, ∆θ = 5◦). a)image originale. b) Gradient gaussien isotrope (σ = 1). ) Angle du gradientisotrope (σ = 1). d) Détetion de ontours isotrope, seuillage par hystérésis,seuil haut (sh = 0.1), seuil bas (sb = 0.01). e) lissage anisotrope (σξ =

10, ση = 1, θ = 120◦. f) Gradient gaussien anisotrope. g) Angle du gradientanisotrope. h) Détetion de ontours anisotrope, seuillage par hystérésis,seuil haut (sh = 0.1), seuil bas (sb = 0.01).4.2.3.1 Implémentation e�ae des �ltres gaussiens anisotropesPour implémenter e type de �ltre, nous avons le hoix entre plusieurs méthodes :1. Convolution direte :Sahant qu'une gaussienne anisotrope n'est en général pas séparable sauf pour desorientations di�érentes des axes de l'image (0◦ / 90◦), que au moins un des deuxéarts-types de la gaussienne ne sera pas petit, l'implémentation par masque deonvolution peut devenir omplexe. En e�et si l'on respete la règle des 3×σ pour ladisrétisation du �ltre, pour un sigma de 10, on peut failement obtenir un masquede onvolution de taille 61× 61, e qui oûterait 3721 opérations élémentaires parpixel, pour un θ donné.2. Rotation inverse de l'image, onvolution séparable, et rotation du résultat de �l-trage :Cette fois, le �ltre de onvolution est séparable. A une orientation donnée, parexemple pour un �ltre de σξ = 10 et ση = 1, nous obtenons 61+7 opérations élé-mentaires par pixel auquelles il faut ajouter le oût des deux rotations (matries
2× 2) soit 8 opérations.
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4 Un nouveau desripteur irulaire3. Convolution dans l'espae de Fourier :L'utilisation de la transformée de Fourier ou FFT ne se justi�e que pour des valeursde σ très grandes.4. Equations de réurenes :Derihe [87℄ a proposé une implémentation réursive du �ltre gaussien à l'ordre4. Dans la mesure où l'on peut se ramener au as séparable par rotation inversepuis rotation du résultat après �ltrage, nous obtenons une implémentation en 18opérations élémentaires par pixel.5. Equations aux Dérivées Partielles :La gaussienne étant la solution de l'équation de la haleur, il est possible d'obtenirune image lissée par une gaussienne anisotrope en itérant des petits �ltres delissages, e qui onduirait à une implémentation plus e�ae que la onvolutiondirete. Cependant la solution par équations de réurenes reste la plus e�ae.6. Implémentation de Geusebroek et al., qui approxime à la fois, le �ltrage et la rota-tion par un �ltre réursif. Cette implémentation est la plus e�ae, ependant, elleintroduit une approximation supplémentaire par rapport à la gaussienne réursive.Une implémentation e�ae de e type de �ltre passe don par rotation inverse del'image, �ltrage réursif séparable, puis rotation du résultat du �ltrage, ou par la méthodede Geusebroek et al.4.2.4 Des demi-�ltres orientables pour la segmentation d'imagesA�n de remédier aux problèmes renontrés ave le �ltre gaussien anisotrope déritau paragraphe 4.2.1, une nouvelle méthode de �ltrage et de segmentation a vu le jour[85, 64, 63, 62, 61, 76℄ pour la détetion de ontours, jontions, de lignes de rêtes, la sup-pression de texture et la restauration d'images. L'idée ii est de ouper une gaussiennediretionnelle en deux parties omme le présente les �gures 4.7 et 4.8 puis d'appliquer le�ltre ainsi obtenu à plusieurs orientations sur l'image. Nous présentons le �ltre de lissageet dérivation utilisé pour la détetion de ontours.Cette fois le �ltre de lissage n'étant plus symétrique selon la diretion de son élonga-tion maximale (diretion du plus grand éart-type ξ) f. equation 4.5, les orientationsdes �ltres prennent des valeurs entre 0◦ et 360◦ au lieu de 0◦ à 180◦. Cette non symétriedu �ltre de lissage rend ette fois di�ile le alul d'un gradient via un tenseur d'orien-tation. Par onséquent, un �ltre de dérivation est diretement utilisé dans la diretiondu plus faible éart-type (diretion η). Nous avons don un demi-�ltre de lissage dansla diretion ξ et un �ltre de dérivation dans la diretion perpendiulaire η. Il est alorspossible d'estimer un gradient anisotrope, simplement par la di�érene des réponses di-retionnelles maximale et minimale au �ltre.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

Objet Objet

1
2
Filtres

Point d’application des filtres

Cas 1 Cas 2Figure 4.7: Appliation des demi-�ltres gaussiens orientés sur le ontour d'un objet.

82



4 Un nouveau desripteur irulaire
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b)Figure 4.8: Demi-Filtres. a) Opérateur de détetion de ontour : Filtre de dérivationen X, demi-�ltre de lissage en Y. b) Filtres tournés de θ degrés.
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4 Un nouveau desripteur irulaireMathématiquement, e �ltre est dérit par l'équation 4.5 expliitant la rotation :
G

(1)
θ (x, y) = C · (x cos(θ)−y sin(θ)) · Hy
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(4.5)Où :
σξ et ση représentent les deux éarts-type de la gaussienne anisotropedans les deux diretions prinipales de la gaussienne

σξ est pris dans la diretion θ

Pθ et P−1
θ représentent respetivement une matrie de rotation(dans le plan image) et la matrie inverse

Hy(x, y) représente une fontion de Heaviside selon l'axe Y

Hy(x, y) =







0 si y < 0
1
2

si y = 0
1 si y > 0

C est un oe�ient de mormalisation alulé a�n d'obtenirdes dérivées exates pour des polynomesOu enore exprimé plus simplement dans un repère lié au �ltre :
Gθ(x, y) = C .X .H(Y ) . e

−
X2

2σ2
η
−

Y 2

2σ2
ξ (4.6)Ave :
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4 Un nouveau desripteur irulaire
(

X
Y

)

= Pθ

(
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)

=
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cos(θ) − sin(θ)
sin(θ) cos(θ)

) (

x
y

)

H(Y ) représente la fontion de Heaviside
H(Y ) =







0 si Y < 0
1
2

si Y = 0
1 si Y > 0Ces �ltres sont omme au paragraphe préédent implémentés par rotation inverse del'image, onvolution par équations de réurene puis rotation du résultat (il n'y a qu'unseul �ltre : seule l'image �tourne�). Nous avons ii une implémentation réursive des �l-tres qui assure une grande e�aité. Conernant le demi �ltre de lissage, seule l'équationde réurene positive est onservée.Nous verrons que la réponse à es �ltres tournants onstitue une signature dire-tionnelle du signal image autour de haque pixel. Nous avons montré dans [85℄ queette signature peut être interprétée en terme de gradient anisotrope. Mais aussi dans[64, 63, 62, 61, 76℄, e type de signature a permis de aratériser des lignes de rêtes,des jontions, des textures, et.Nous présentons à la �gure 4.9 les résultats de détetion de ontours obtenus par etteméthode sur la mème image de test utilisée pour évaluer le �ltre gaussien anisotrope, esrésultats sont omparés ave eux obtenus pour e �ltre. Même si les résultats obtenussont plus bruités que les résultats obtenus ave les �ltres entiers, es demi-�ltres présen-tent un bon omportement vis à vis du bruit. En revanhe les strutures sont bien mieuxonservées qu'ave les �ltres entiers.Nous présentons à la �gure 4.10 la signature obtenue en ertains points aratéristiquesde l'image. Nous présentons en absisse l'orientation du �ltre (en degrés par rapportà l'axe Y de l'image) et en ordonnée, la réponse au �ltre. Les points 0, 1 et 4 sontloalisés sur des oins, la signature présente deux pis (un pi positif et un pi négatif),la di�érene entre les absisses des deux pis nous donne l'angle du oin. La di�érenede hauteur des pis nous donne la norme gradient. Le point 3 est loalisé entre deuxstrutures, la ourbe obtenue présente une in�uene mutuelle des deux strutures. En�nle point 2 est situé dans le bruit, la réponse obtenue est à peu près �plate�. Malgré le bruitextrèmement important dans ette image, les réponses obtenues sont sans ambiguité.Plus de détails sont disponibles dans [76℄, [65℄, [60℄.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

a) b) c)

d) e) f)

g) h) i)

j)Figure 4.9: Résultats : demi-�ltres (ση = 1, σξ = 10, ∆θ = 5◦). a) image originale.b) Filtrage demi-lissage dans la diretion ξ = 55◦ et dérivation dans ladiretion η. ) Filtrage demi-lissage dans la diretion ξ = 120◦ et déri-vation dans la diretion η. d) Gradient gaussien anisotrope. e) Angle dugradient anisotrope. f) Détetion de ontours anisotrope, seuillage par hys-térésis, seuil haut (sh = 0.1), seuil bas (sb = 0.01). g) Gradient gaussienanisotrope (demi-�ltres). h) Angle du gradient anisotrope (demi-�ltres).i) Détetion de ontours anisotrope (demi-�ltres), seuillage par hystéré-sis, seuil haut (sh = 0.1), seuil bas (sb = 0.01). j) Détetion de ontoursanisotrope (demi-�ltres), seuillage par hystérésis, seuil haut (sh = 0.15),seuil bas (sb = 0.01) en augmentant légèrement le seuil haut, les objetssont extraits orretement.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

a)

b)Figure 4.10: Signatures. a) image originale. b) Signatures obtenues ave le �ltre dedétetion de ontours (equation 4.10) aux points marqués sur l'image orig-inale (ση = 1, σξ = 10, ∆θ = 10◦).
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4 Un nouveau desripteur irulaire4.3 Demi-�ltres diretionnels pour la aratérisationde points d'intérêtDans le paragraphe préédent, le �ltrage était utilisé pour la segmentation d'images.Dans e as la onvolution devait être e�etuée de manière dense (pour tous les pixels),d'où les implémentations réursives.Cette fois nous nous intéressons prinipalement à la aratérisation de points d'intérêt,qui sont par nature épars. Dans es onditions, un alul pour tous les pixels n'est plusnéessaire, et don la onvolution direte devient plus e�ae. Maintenant seul le �ltresubit une rotation et non plus l'image : tous les �ltres sont alulés une seule foisau début du proessus de aratérisation des points. Nous dé�nissons des familles de�ltres de lissage ou de dérivation d'ordre 1 voire 2. Pour la dérivation d'ordre deux, ilest possible d'appliquer une méthode dérivée des DOG (Di�erene Of Gaussians) enutilissant la di�érene de deux �ltres de lissage (ave des ση di�érents). Nous présentonsles expressions des �ltres de aratérisation, es expressions sont très similaires à ellesdes �ltres utilisés pour la segmentation :
G

(0)
θ (x, y) = C

(0)
θ · H(Y ) · e

−
X2

2σ2
η
−

Y 2

2σ2
ξ (4.7)pour les �ltres de lissage et :

G
(1)
θ (x, y) = C

(1)
θ .X .H(Y ) . e

−
X2

2σ2
η
−

Y 2

2σ2
ξ (4.8)Pour les �ltres de dérivation d'ordre 1.Dans le as de la détetion de ontours, un seul �ltre est implémenté don nous avonsun seul oe�ient de normalisation à aluler pour les �ltres d'ordre 0 et 1 [15℄. Maisévidement e oe�ient dépend de l'orientation du �ltre, (dans [75℄, les oe�ients denormalisation dépendaient de la préision sub-pixélique) don ette dépendane apparaîtexpliitement ii (les oe�ients de normalisation sont indiés par θ.Malheureusement, nos premières expérimentations ont montré l'apparition d'artéfatsdûs à la disrétisation des �ltres ou des rotations de l'image dès que le pas augulaireentre les di�érents �ltres ∆θ devient inférieur à 10◦. En fait, dans les deux as que nousonsidérions le �ltrage réursif ou le �ltrage par onvolution nous obtenons es artéfatsgénants.
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4 Un nouveau desripteur irulaireLa �gure 4.11 présente les résultats obtenus sur une image synthétique ave les �ltresde dérivation. Nous avons sélétionné ii deux points de Harris, un point orrespondantà un oin et un point orrespondant à une jontion. La ourbe verte de la �gure 4.11.bprésente 2 pis prinipaux pour le oin, la ourbe rouge de la �gure 4.11.b présente3 pis prinipaux pour la jontion. Ii le pas angulaire du �ltrage est �xé à 2◦, denombreux maxima et minima seondaires dûs à la disrétisation image apparaissent. Ilaurait été préférable d'obtenir des aratérisations plus lisses, ependant le paragraphe4.3.1 introduit de nouveaux �ltres anti-aliasés orrigeant e problème.Maintenant, si nous onsidérons les �ltres obtenus après dirètisation (�gure 4.12)nous pouvons diretement visualiser l'e�et de l'aliasing dû à la fontion de Heaviside surle �ltre. La �gure 4.12.a présente un �ltre de lissage initial sans rotation, la diretionprinipale du �ltre sans rotation est toujours orientée selon l'axe Y . Dès que l'on appliqueune rotation, des e�ets d'aliasing apparaîssent, nous présentons les �ltres obtenus avedes rotations de 44◦ et 89◦ respetivement aux �gures 4.12.b et 4.12..
4.3.1 Filtres diretionnels anti-aliasésA�n de remédier à es problèmes, nous avons modi�é les �ltres en éhangeant lafontion de Heaviside ave une fontion sigmoïde. Nous obtenons alors de nouveaux�ltres �anti-aliasés� d'équation :

G
(0)
θ (x, y) = C

(0)
θ .S(Y ) . e

−
X2

2σ2
η
−

Y 2

2σ2
ξ (4.9)pour les �ltres de lissage et :

G
(1)
θ (x, y) = C

(1)
θ .X . S(Y ) . e

−
X2

2σ2
η
−

Y 2

2σ2
ξ (4.10)Pour les �ltres de dérivation.Ave :

S(Y ) = 1
1+exp(−αY+β)

α ontr�le la pente de la sigmoïde
β ontr�le le entrage de la ourbe
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4 Un nouveau desripteur irulaire

a)

b)Figure 4.11: Exemples de signatures sur une image synthétique. a) image synthétiqueoriginale. b) Signatures obtenues aux points marqués sur l'image originale(σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦).
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4 Un nouveau desripteur irulaire

a) b) c)Figure 4.12: Disrétisation des demi-�ltres. a) Filtre θ = 0◦. b) Filtre θ = 44◦. )Filtre θ = 89◦. (∆θ = 2◦).La �gure 4.13 présente la ourbe de la fontion sigmoïde pour α = 0.9 et β = 0,en�n la �gure 4.14 présente le pro�l du �ltre de lissage anti-aliasé selon l'axe Y pourles paramètres α = 0.9, β = 0 et σξ = 10 (C0 est �xé à 1). Dans la suite de nosexpérimentations, les paramètres de la sigmoïde ont été �xés à α = 0.9 et β = 0.

Figure 4.13: Courbe sigmoïde obtenue ave α = 0.9 et β = 0.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

Figure 4.14: Pro�l du �ltre de lissage anti-aliasé selon l'axe Y pour les paramètres
α = 0.9, β = 0 ση = 1 et σξ = 10 (C0 est �xé à 1).4.3.2 Implémentation e�aeSelon les paramètres des �ltres (∆θ, σξ, ση, ordre de dérivation), une banque de �l-tres de onvolution est alulée. Etant donné la forme allongée de e �ltre, la plupartdes valeurs des masques de onvolution sont nulles ou prohes de zéro. A�n d'éviterdes opérations inutiles : multipliations par zéro et sommation pendant le alul desonvolutions, un pré-proessing sur les �ltres est e�etué pour séletionner des listes deoordonnées-valeurs des �ltres ayant une valeur signi�ative. Cette opération nous per-met de réduire de manière importante la omplexité de la onvolution. Sahant que lenombre de points d'intérêt maximal est donné en paramètre à notre méthode de séle-tion des points (séletion réalisé par déoupage en bukets de l'image), nous avons engénéral peu de points d'intérêt à onsidérer (souvent de l'ordre de 200 ou 300 points),alors notre étape de aratérisation des points est extrêmement rapide.4.3.3 Un desripteur invariant aux hangements loaux a�nesde luminositéConsidérons le modèle a�ne de hangement de luminosité à six paramètres dérit parl'équation 2.6 (setion 2.2.5), il vient immédiatement que les �ltres de dérivation présen-tés préédement (f. �gure 4.15)(d,e,f) éliminent le veteur de translation du modèle

(βR, βV , βB)
t.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

0◦

a)

60◦

b)

220◦

c)

0◦

d)

38◦

e)

250◦

f)Figure 4.15: Exemples de �ltres anti-aliasés σξ = 20, ση = 4, α = 0.9, β = 0 : a)Filtre de lissage anti-aliasé θ = 0◦. b) Filtre de lissage anti-aliasé θ = 60◦.) Filtre de lissage anti-aliasé θ = 220◦. d) Filtre de dérivation d'ordre 1anti-aliasé θ = 0◦. e) Filtre de dérivation d'ordre 1 anti-aliasé θ = 38◦. d)Filtre de dérivation d'ordre 1 anti-aliasé θ = 250◦.

93



4 Un nouveau desripteur irulaireA e stade, la méthode la plus simple permettant d'éliminer les paramètres αR, αV , αBde la matrie de transformation (equation 2.6) est de normaliser haune des trois sig-natures obtenues sur les anaux R, V , B, ave le maximum obtenu sur haque signature.La �gure 4.16 présente les résultats obtenus ave les �ltres de dérivation anti-aliasés,les signatures sont normalisées. Les ourbes obtenues sont parfaitement lisses en om-paraison ave elles de la �gure 4.11.La �gure 4.17 présente les résultats obtenus sur deux images stéréosopiques réelles(images déjà utilisées pour illustrer la géométrie épipolaire �gure 2.7). Nous avons séle-tionné deux points de Harris dans la première image (�g. 4.17.a) et deux points de Harrisdans la deuxième (�g. 4.17.b) es points se orrespondent deux à deux. Les �gures 4.17.et 4.17.d présentent les signatures obtenues dans les deux images respetivement pourles points 0 et 1.La �gure 4.18 présente les résultats obtenus sur deux images stéréosopiques réelles,l'images gauhe est elle de la �gure 4.17, en revanhe l'image droite est di�érente, la basestéréosopique est élargie, don le hangement de point de vue est important. Nous avonssélétionné deux points de Harris dans la première image (�g. 4.17.a) et deux points deHarris dans la deuxième (�g. 4.17.b) es points se orrespondent deux à deux. Les �gures4.18. et 4.18.d présentent les signatures obtenues dans les deux images respetivementpour les points 0 et 1.Nous allons voir au hapitre suivant que es signatures vont permettre de dé�nir unenouvelle méthode de mise en orrespondane robuste et e�ae, et e même dans desas où la transformation géométrique entre les deux images est importante.
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4 Un nouveau desripteur irulaire

a)

b)Figure 4.16: Signatures anti-aliasées pour une image synthétique. a) image synthé-tique originale. b) Signatures normalisées obtenues aux points marqués surl'image originale ave les �ltres dérivation anti-aliasés (σξ = 10, ση = 1,
∆θ = 2◦).
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4 Un nouveau desripteur irulaire
a) b)

c)

d)Figure 4.17: Signatures anti-aliasées pour dans un as réel. a) image gauhe. b) imagedroite. Deux points de Harris séletionnés. ) Signatures obtenues pour lepoint 0 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦). d) Signatures obtenues pour le point1 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦).96



4 Un nouveau desripteur irulaire
a) b)

c)

d)Figure 4.18: Signatures pour deux points en orrespondane. a) image gauhe. b)image droite. Deux points de Harris séletionnés. ) Signatures obtenuespour le point 0 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦). d) Signatures obtenues pourle point 1 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦).97



Chapitre 5Une nouvelle méthode de mise enorrespondaneNous avons développé au hapitre préédent une nouvelle tehnique de desriptiondes points d'intérêt basée sur un �ltrage dérivatif anisotrope. Nous obtenons en haquepoint d'intérêt, une signature s(θ) qui dérit le signal image autour de e point. Lessignatures sont d'une part extrèmement robustes au bruit, et d'autre part elles peuventêtre obtenues ave une disrétisation des orientations ∆θ arbitraire. Nous sommes donen mesure de aratériser très �nement le signal image autour des points d'intérêt. Lesexpérimentations ont montré (f. �gure 4.17 et �gure 4.18) que les signatures entre deuxpoints identiques vus dans deux images di�érentes sont remarquablement similaires,ependant les ourbes obtenues sont loalement déformées et déalées. Nous proposonsdans e hapitre une nouvelle méthode a�ne de mise en orrespondane de points d'in-térêt utilisant es signatures s(θ).Disposant de points d'intérêt et de desripteurs, un proessus de mise en orrespon-dane s'appuie sur un alul de sores de mise en orrespondane ou de distane entreles desriptions. Nous avons vu que les desripteurs présentés au hapitre préédent, nepossèdent ni invariane eulidienne, ni invariane a�ne. Si nous voulons être apable detravailler ave des hangements de point de vue importants, par exemple en stéréo-visionà grande base (f. �gure 4.18), ou en vidéo embarquée, alors 'est la méthode de miseen orrespondane elle même, qui doit prendre en ompte les transformations a�nes ouenlidiennes entre les images et don entre les desripteurs.La méthode proposée dans ette thèse se déompose en plusieurs étapes :1. Une mise en orrespondane roisée, basée sur un alul de distane eulidiennepuis a�ne entre les desripteurs, est réalisée.2. Une tehnique de vote est utilisée a�n d'éliminer les faux appariements.Si nous omparons ette méthode ave SIFT (Lowe [56℄), nous pouvons observer desdi�érenes importantes :
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane
• SIFT est plut�t une méthode de mise en orrespondane invariante à l'éhelle qu'uneméthode a�ne, SIFT n'est pas très robuste fae aux hangements de point de vue.
• Notre méthode n'est pas adaptée aux hangements importants d'éhelle, nous utilisonsdes points de Harris alulés ave une seule éhelle. En revanhe les transformationsa�nes sont prises en ompte diretement.5.1 Distane eulidienne entre desripteursNos desripteurs sont des fontions irulaires, une rotation dans le sens horaire (dansun repère image où l'axe Y est orienté vers le bas) dans le plan image va déaler la ourbevers la droite. Evidement dans es onditions, si nous alulons la distane eulidienneentre les ourbes, ette distane est a�etée par la rotation. Il est don néessaire d'ef-fetuer un déalage inverse d'une des deux signatures si nous voulons obtenir un résultatexploitable.

d(s1, s2) = min
θ′

∑

θ

(s1 (θ)− s2 (θ − θ′))
2 (5.1)Cette distane est liée aux maximun de orrélation entre les ourbes. Ii les ourbes àomparer sont réelles, la orrélation s'érit don :

c (θ) = s1 (θ) ∗ s2 (−θ) (5.2)En développant l'expression à minimiser dans l'équation 5.1, il vient :
∑

θ

(s1 (θ)− s2 (θ − θ′))
2

=
∑

θ

s21 (θ) +
∑

θ

s22 (θ − θ′)− 2
∑

θ

s1 (θ) s2 (θ − θ′)Nous avons a�aire à des fontions irulaires, les deux premières sommes sont dononstantes, nous reonnaissons la orrélation dans la troisième somme. Minimiser la dis-tane eulidienne entre les ourbes, revient don à trouver le maximum de orrélation.Nous avons don plusieurs possibilités pour aluler une distane eulidienne :1. Estimation de l'angle de rotation en onsidérant la di�érene d'angles entre lespis les plus forts des deux signatures, puis alul de distane en tenant ompte deette di�érene d'angle.Le realage entre les signatures est loal.2. Estimation de l'angle de rotation entre les points d'intérêt en utilisant le gradi-ent image, puis alul de distane en tenant ompte de ette di�érene d'angle.Le realage est donné par le signal image. Cette méthode néessite le alul del'orientation du gradient, qui peut être estimée diretement sur les ourbes omme99



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondanedans [85℄, ou enore ave un alul de gradient plus lassique.Même si ette méthode est intéressante, elle ne permet pas diretement d'obtenir ladistane entre nos signatures. Nous voulons obtenir le minimun global de distane,il faut don enore reherher le minimum global sur un sous ensemble réduit dedéalages.3. E�etuer tous les déalages θ′, et aluler la distane minimale entre entre lessignatures, nous obtenons un minimum global, en revanhe ette méthode restetrès oûteuse en temps alul.4. E�etuer une orrélation entre les signatures, le maximum de orrélation, nouspermet alors d'obtenir le déalage θ′ orrespondant à la distane herhée. Cetteorrélation peut être obtenue ave un faible oût alul dans l'espae de Fourier,en utilisant une méthode de FFT [41℄.Ii nous avons don hoisi d'utiliser, la méthode de orrélation par FFT, qui nousdonne une distane minimale direte. Nous présentons deux résultats obtenus sur deuximages extraites d'une séquene ouleur sous-marine réelle, d'un buste immergé. Lesonditions d'aquisition di�iles (18 mètres de fond et beauoup de partiules en sus-pension) font que le anal rouge ontient l'essentiel de l'information. Nous avons donune paire stéréosopique onstituée des deux plans rouges extraits des images initialesdont le ontraste est extrèmement faible.Nous avons séletionné deux points de Harris sur le buste, nous présentons les résultatsdu realage par orrélation dans l'éspae de Fourier sur deux �gures : les �gures 5.1 et5.2 La �gure 5.1 présente les résultat de realage par orrélation dans l'espae de Fouriersur le point 0, les �gures 5.1.a) et 5.1.b) présente les images et le point d'intérêt. La�gure 5.1.) présentent les deux ourbes initiales. La �gure 5.1.d) présentent les deuxourbes après realage.Dans et exemple, le buste apparaît dans les deux images ave un hangement depoint de vue important. Le point 0 présente des distorsions projetives importantes equi se traduit par un déalage important des pis des signatures (�gure 5.1.). Aprèsla mise en orrespondane eulidienne par orrélation (�gure 5.1.d) les pis prinipauxse orrespondent mais e n'est pas le as pour les pis seondaires. Les distorsions denature projetive ne sont pas orrigées par la mise en orrespondane eulidienne.Dans le as du deuxième point : point 1, et e�et est moins marqué, mais nous pou-vons tout de même remarquer de légers déalages des pis seondaires après realage.Cet exemple montre lairement que dès que le hangement de point de vue devientimportant, la mise en orrespondane eulidienne ne donne plus de résultats exploitables,il devient alors néessaire de déformer les signatures au ours du proessus de mise enorrespondane.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c)

d)Figure 5.1: Realage des signatures par orrélation (point 0). Un point de Harris séle-tionné (σ = 1) : point 0. a) image gauhe, b) image droite. ) Signaturesinitiales obtenues pour le point 0 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦). d) Realagepar orrélation dans l'espae de Fourier.101



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c)

d)Figure 5.2: Realage des signatures par orrélation (point 1). Un deuxième point deHarris séletionné (σ = 1) : point 1. a) image gauhe, b) image droite. )Signatures initiales obtenues pour le point 1 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦).d) Realage par orrélation dans l'espae de Fourier.102



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.2 Distane �a�ne� entre desripteursNous avons remarqué au hapitre 4 que les pis des signatures dérivant les points d'in-térêt et plus partiulièrement les oins orrespondent à la valeur du gradient selon l'ori-entation du ontour qui �traverse� e oin. Sahant que les angles ne sont pas préservéspar transformation projetive ou a�ne (nous avons examiné deux exemples à la setionpréédente), les signatures vont présenter des déformations : dilatation pour ertainesorientations et ontration pour d'autres, si nous voulons mettre en ÷uvre une distaneentre signatures invariante a�ne, nous allons devoir nous a�ranhir des éventuelles défor-mations loales. Cei est valable bien entendu, indépendament du bruit, des problèmesd'illumination, des éventuels problèmes de disrétisation des images, et.Nous allons don dé�nir ii, une stratégie nous permettant de aluler des distanesorretes entre signatures malgré la transformation due au hangement de point de vue.5.2.1 Realage de signauxLe realage de signaux 1D est un problème largement étudié en traitement de signalou des images [106℄, [8℄, [80℄. Formellement, le problème du realage de deux signaux s1et s2, nous onsidérons uniquement ii des fontions réelles, onsiste à déterminer unetransformation a telle que :
• s1 ◦ a ≃ s2 : la transformation a doit être telle que la distane entre s1 ◦ a et s2soit la plus petite possible, ompte tenu de la fontion distane hoisie (l'opérateur ◦orrespond à l'opérateur mathématique de ombinaison des appliations).
• a doit être régulière. Dans notre as nous aurons à onsidérer des transformationa�nes, mais dans le as général il est souvent admis que a doit être inversible etdérivable.On trouve le plus souvent deux grandes lasses de méthodes :
• Des méthodes de realages par �Landmarks�. On entend par Landmarks, un ensemblede points aratéristiques du signal ou de l'image. Pour une ourbe, il peut s'agir depoints aratéristiques omme par exemple des maxima loaux ou des points d'in�e-xion. Pour une image, il peut même s'agir de points d'intérêt. Par exemple dans desappliations basées sur du morphing de visage, les landmarks sont souvent les oins desyeux, de la bouhe, et. Pour des ourbes, les landmarks sont souvent obtenus par uneanalyse multi-éhelle du signal, par exemple dans [8℄ l'auteur utilise des transforméesen ondelettes.
• Des méthodes globales, qui herhent à déterminer une transformation régulière ausens d'une ertaine distane. Dans ette atégorie, on trouve de nombreuses méthodesvariationnelles. Dans le as du realage d'images, il existe de nombreuses appliationsmédiales visant à realer des données issues de plusieurs apteurs di�érents, et.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneLes méthodes développées ii sont souvent basées sur la résolution numérique d'uneEquation aux Dérivées Partielles (EDP) obtenue par minimisation d'une énergie, en-ergie dans laquelle apparaîssent des termes de distane et de régularisation.5.2.2 Realage des signatures par DTWNous nous intéréssons maintenant à l'estimation de la distane entre signatures. Dansla mesure où deux signatures qui orrespondent au même point sont relativement prohes(après realage par orrélation), il semble qu'une méthode globale soit plus adaptée ànotre problème. Compte tenu du nombre de distanes que nous allons devoir aluler,nous avons besoin d'une méthode de realage rapide et non itérative (la plupart desméthodes par EDP sont itératives).Parmi le méthodes globales, il existe une tehnique utilisant une méthode d'optimisa-tion par programmation dynamique [5℄, [6℄ : �Dynami Time Warping� (DTW) [47℄, [45℄,[46℄, répondant parfaitement à notre problème. Cette méthode à été largement utilisée,notamment dans des probèmes de reonnaissane voale, pour déformer loalement dessignaux temporels a�n de les omparer.La �gure 5.3 présente notre problème de alul de distane de signatures par realage.

a) b)Figure 5.3: Calul de distane entre signatures par realage. a) alul de distane pointà point, la déformation entraine une fausse estimation de la �ressemblane�entre les ourbes. b) Si nous onnaissons une fontion de transformation
a, alors nous pouvons estimer la �ressemblane� entre les deux ourbes demanière plus réaliste.Nous présentons ii la méthode DTW. Cette méthode est basée sur un algorithmede programmation dynamique. Il s'agit de onstruire une matrie de oût minimal desdéalages possibles entre les ourbes, le hemin minimal est alors trouvé par un paroursinverse dans ette matrie. La �gure 5.4 présente le shéma de prinipe de ette méthode
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneDTW, soit la reherhe d'un hemin dans ette matrie.

Figure 5.4: Transformation des ourbes. La fontion de transformation de la ourbe
s1 en la ourbe s2 est donnée par le parours inverse des minima dans lamatrie D[i][j] en partant du oin bas-droite vers le oin haut-gauhe.Soit s1 et s2 les deux ourbes, déjà realées approximativement par orrélation. Con-sidérons la matrie d[i][j] du arré des di�érenes des ourbes point à point.

d[i][j] =
(

s1[i]− s2[j])
2
)
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Puis la matrie D[i][j] représentant la somme des arrés des distanes le long d'unhemin de oût minimal, ette matrie est onstruite de la manière suivante :
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane
• D[1][1] = d[1][1]
• D[1][j] = d[1][j] +D[1][j − 1]
• D[i][1] = d[i][1] +D[i− 1][1]et
• D[i][j] = d[i][j] + min {D[i− 1][j − 1], D[i− 1][j], D[i][j − 1]}En�n, la fontion de transformation de la signature s1 en s2 est donnée par un hemindans la matrie D[i][j]. Ce hemin est obtenu en parourant ette matrie du oin bas-droite vers le oin haut-gauhe et en hoisissant le minimum à haque étape.5.2.3 Realage ontraintA�n d'éviter des transformations non ompatibles ave les transformations a�nes quenous herhons à prendre en ompte, nous voulons ontraindre la DTW à donner deshemins solutions prohes de la diagonale de la matrie D[i][j].Pour ela, nous ajoutons simplement un terme de pénalisation à la matrie d[i][j], quivaut zéro sur la diagonale de la matrie et qui augmente lorsque l'on s'en éloigne. Ceterme de pénalisation est donné par une fontion C(x) où x est la distane à la diagonalede la matrie prise dans la diretion orthogonale. Nous avons besoin ii d'une fontionqui reste prohe de zéro dans une ertaine bande autour de la diagonale, les fontionspolynomes de degré pair supérieurs à 2 possèdent ette propriété. Cette propriété est il-lustrée à la �gure 5.6. Les expérimentations ont montré qu'une simple fontion polyn�medu 6ième degré (equation 5.3) donnait les résultats les plus intéressants (nous avons testédes fontions du deuxième jusqu'au huitième degré) :

C : [0, 1] −→ ℜ, C ( x ) = ǫ · x6 (5.3)Où :
ǫ est un fateur de normalisation.C'est la position des droites d1 et d2 par rapport à la diagonale qui �xe la valeurde ǫ, Dans nos expérimentations les droites d1 et d2 sont positionnées à (1

5
)ième de lademi-diagonale de la matrie D (de part et d'autre de la diagonale).Nous présentons des résultats obtenus sur les deux points séletionnés de la séquene�buste� (�gures �gure 5.2 et �gure 5.1), nous présentons d'abord le point 1 (le as le plussimple) puis le point 0.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

x

d1

d2

Les courbes peuvent bouger librement

Matrice D

1

b)Figure 5.5: Fontions de pénalisation de la déformation. a) Fontions de pénalisationde la déformation (polyn�mes du 2ième, 4ième, 6ième, 8ième degré), les ex-périmentations ont montré qu'une fontion du 6ième degré donnait de bonsrésultats. b) La fontion dé�nie à l'équation 5.3 va dé�nir une bande au-tour de la diagonale (droites d1 et d2) dans laquelle la déformation va êtreautorisée.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane
• Les �gures 5.6 et 5.7 présentent les résultats de �warping� obtenus au point 1, Poure point, les signatures initiales étaient déalées (rotation) mais tout de même assezprohes, et la mise en orrespondane dans e as ne présente auune di�ulté pournotre méthode.
• Les résultats obtenus au point 0 sont présentés aux �gures 5.8 et 5.9. Visuellement essignatures sont beauoup plus déformées que les préédentes. Néanmoins l'algorithmeDTW ontraint donne des résultats très intéressants.Evidemment, un �warping� de ourbes par DTW ne garantit pas que la transforma-tion d'une ourbe à une autre soit une transformation a�ne. Cependant, lorsque deuxourbes sont très dissemblables, les ontraintes que nous imposons via la fontion de on-trainte utilisée éliminent des hemins irréalistes (loin de la diagonale) dans la matrie
D, et onduisent à une distane entre ourbes forte. Lorsque des ourbes sont prohes,la DTW trouve une �bonne� solution ave une erreur faible.

a) b)

c) d)Figure 5.6: Résultat de �warping� obtenu sur la séquene �buste�, point 1 (as le plussimple). a) Image de oût de déformation : matrie d[i][j]. b) Matrie
D[i][j]. ) Matrie D[i][j] ontrainte. d) Chemin obtenu ave ontraintes.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneNous allons maintenant examiner le as de points ne se orrespondant pas. Nous avonsséletionné manuellement deux faux appariements dans la séquene �buste�, es pointsainsi que les signatures initiales obtenues sont présentés à la �gure 5.10. Les résultats derealage par orrélation et de �warping� sont présentés sur les �gures 5.11 pour le pre-mier point et 5.12 pour le deuxième. Ces résultats montrent lairement que 'est notrefontion de ontrainte qui empêhe une déformation trop importante. En e�et si noussupprimons ette ontrainte, les ourbes après �warping� deviennent trop similaires, ladistane entre signatures est du même ordre que dans le as de points en orrespondane,et la méthode n'est plus disriminante. La �gure 5.13 présente les résultats de �warping�ave suppression de la ontrainte.En résumé, pour qu'une mise en orrespondane automatique donne de bons résultats,le �warping� est néessaire pour éliminer les éventuelles transformations a�nes dues auxhangements de point de vue (au bruit, et.) mais doit rester dans des limites �xéespar les droites d1 et d2 imposées par notre fontion de ontrainte (f. �gure 5.6). En�nnous présentons les résultats synthétiques de alul de distane entre les signatures surle tableau 5.1 pour les ouples de points en orrespondane (�gure 4.17 points 0 et 1,�gure 4.18 points 0 et 1, �gure 5.1 points 0 et 1) et sur le tableau 5.2 nous omparonsles distanes alulées ave �warping� ontraint et non ontraint pour les deux fauxappariements présentés i-dessus (�gure 5.10).�g. 4.17point 0 �g. 4.17point 1 �g. 4.18point 0 �g. 4.18point 1 �g. 5.1point 0 �g. 5.1point 1initial 1.405465 8.117418 3.946277 9.610162 9.610162 21.414492orrélation 1.405465 4.982680 3.604830 2.869964 2.869964 0.680834�warping� 0.275893 1.160626 0.710255 0.215929 0.176799 0.085102Table 5.1: Exemples de alul de distanes entre signatures. Calul de distanesobtenues sur les appariement présentés aux �gures : 4.17, 4.18 et 5.1 (�warp-ing� ontraint).
�g. 5.10 ouple 0aveontrainte ouple 0sansontrainte ouple 1aveontrainte ouple 1sansontrainteinitial 98.771941 98.771941 34.476251 34.476251orrélation 17.120829 17.120829 29.769452 29.769452�warping� 7.675630 0.716891 5.927044 3.944674Table 5.2: Comparaison des distanes ontraintes et non-ontraintes. Comparaison desalul de distanes obtenues sur les faux appariements de la séquene �buste�présenté à la �gure 5.10 : �warping� ontraint et �warping� non ontraint.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)Figure 5.7: Résultat de �warping� obtenu sur la séquene �buste�, point 1 (as le plussimple). a) Signatures après realage par orrélation. b) Mise en orrespon-dane par DTW ontrainte.
110



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c) d)Figure 5.8: Résultat de �warping� obtenu sur la séquene �buste�, point 0 (as plusomplexe). a) Image de oût de déformation : matrie d[i][j]. b) Matrie
D[i][j]. ) Matrie D[i][j] ontrainte. d) Chemin obtenu ave ontraintes.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)Figure 5.9: Résultat de �warping� obtenu sur la séquene �buste�, point 0 (as plusomplexe). a) Signatures après realage par orrélation. b) Mise en orre-spondane par DTW ontrainte.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c)

d)Figure 5.10: Realage de signatures dans le as de faux appariements. Deux fauxappariements sont sélétionnés manuellement (points de Harris). le pre-mier appariement omporte un point sur une struture géométrique et unpoint dans la texture. Le deuxième appariement omporte deux pointséletionné dans la texture : a) image gauhe, b) image droite. ) Signa-tures initiales point 0 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦). d) Signatures initialespoint 1 (σξ = 10, ση = 1, ∆θ = 2◦).113



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)Figure 5.11: Résultats de realage pour le point 0. a) Realage par orrélation dessignatures. b) �Warping� ave ontrainte.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)Figure 5.12: Résultats de realage pour le point 1. a) Realage par orrélation dessignatures. b) �Warping� ave ontrainte.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)Figure 5.13: Résultats : �warping� sans ontrainte. a) �Warping� point 0. b) �Warping�point 1.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.3 Mise en orrespondaneAu ours de e hapitre, nous avons dérit point par point les di�érentes parties denotre méthode de mise en orrespondane. Nous allons ii e�etuer un réapitulatif etprésenter la méthode dans sa globalité.La méthode s'e�etue en trois étapes :1. Extration des points et alul des desripteurs.Cette première étape est dérite par l'algorithme 2.Nous alulons les signatures et leur transformée de fourier, qui serviront pour laorrélation dans l'espae de Fourier.2. Mise en Correspondane.Nous e�etuons ii une mise en orrespondane roisée, l'algorithme 3 présente lamise en orrespondane dans le sens image 1 vers image 2.Puis nous e�etuons une mise en orrespondane image 2 vers image 1, suivi d'uneétape de �ltrage des appariements.3. Seuillage des appariements.Utilisation d'une méthode statistique basée un vote de veteurs de déplaement,ette méthode est dérite en détails à la setion 5.3.1.
Algorithme 2 Extration des points et alul des desripteurspour haque image faire

• extraire les points d'intérêt par bukets�n pourpour haque point i provenant de la 1ière image faire
• alul_desripteur → s1[i]
• FFT( s1[i] ) → ŝ1[i]�n pourpour haque point i provenant de la 2ième image faire
• alul_desripteur → s2[i]
• FFT( s2[i] ) → ŝ2[i]�n pourEtant donné que deux points appartenant à des strutures di�érentes dans l'imagepeuvent avoir des signatures prohes, 'est le as par exemple des strutures répétitivesdans des sènes d'intérieur (fenêtres, stores, étagères, et.), alors la méthode de mise enorrespondane développée i-dessus peut être mise en défaut. Nous avons don mis en117



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneAlgorithme 3 Mise en orrespondane a�nepour haque point i provenant de la 1ière image fairepour haque point j provenant de la 2ième image faire
• maximum_orrélation( ŝ1[i], ŝ2[j] ) → phase
• rotation(s1[i], phase) → s1,rot[i]
• CDTW(s1,rot[i], s2[j]) → score
• corresp[i] = j si sore est meilleur que le préédent�n pour�n pour÷uvre une méthode de vote qui permet (dans une ertaine mesure) d'éliminer les fauxappariements dus à l'ambigüité des sènes onsidérées, ette méthode est dérite à lasetion suivante.5.3.1 Une méthode de vote pour éliminer les faux appariementsCette tehnique est basée sur le prinipe de mouvement d'ensemble de points. En e�etun ensemble de points prohes dans une sène 3D projetés dans plusieurs images avedes points de vue di�érents vont rester prohes en 2D. Disposant d'un ensemble d'ap-pariements, nous voulons aumuler les veteurs déplaement a�n de pouvoir éliminerles ouples isolés dans l'espae des déplaements (f. �gure 5.14). L'espae des déplae-ments est aratérisé par l'ensemble des veteurs translation possibles d'une image I1vers une image I2. La tehnique de vote que nous mettons en ÷uvre est très prohe d'unetransformation de Hough [38℄, [20℄.Dans le as de simples translations d'un objet dans l'image, nous obtenons une au-mulation exate des veteurs translation, ependant les transformations que nous avonsà prendre en ompte sont beauoup plus omplexes, nous avons vu que es transfor-mations sont dans le as général des transformations projetives. il est alors néessaired'introduire une notion d'inertitude dans les votes, nous aumulons don une densitégaussienne pour haque veteur (en pratique un éart-type de 10 donne de bons résul-tats).La méthode implémentée proède omme suit :La �gure 5.15 présente l'aumulateur obtenu dans un as réel, à partir du ouplestéréosopique de la �gure 2.7. La setion suivante est dédiée aux résultats obtenus avela méthode dans sa globalité.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

0

0

Point isolé

Accumulation

Objet

Objet
Faux appariement

Appariements corrects

Image 2Image 1

Accumulateur de vecteurs déplacementFigure 5.14: Espae des translations. Chaque ouple de points appariés donne un pointdans l'espae des déplaements.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneAlgorithme 4 Seuillage des appariementspour pour haque ouple de orrespondants faire
• inrémenter l'aumulateur ave une densité gaussienne (σ = 10).�n pourpour pour haque ouple de orrespondants fairesi la valeur de l'aumulateur dépasse un seuil (nombre de veteurs déplaement)alors
• garder e ouple.sinon
• éliminer e ouple.�n si�n pour

a) b)

c)Figure 5.15: Résultats d'aumulation. les deux pis priipaux orrespondent au per-sonnage et au fond.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.4 Résultats5.4.1 Résultats Stéréo grande baseNous présentons tout d'abord les resultats obtenus sur trois ouples stéréosopiques,deux d'entre eux ont servi à illustrer es deux préédents hapitres (Gwenaelle, Buste).Nous sommes dans un adre de stéréo-vision non-alibrée, nous avons mis en ÷uvrenotre méthode en trois étapes :1. Première étape de mise en orrespondane (500 points de Harris) sans ontraintesgéométriques.2. Estimation de la matrie fondamentale en utilisant les résultats obtenus à l'étape 1.3. Deuxième étape de mise en orrespondane (plus de 10000 points) en utilisant laontrainte épipolaire.5.4.1.1 Séquene GwenaelleNous présentons sur la �gure 5.16 les résultats omplets sur le ouple stéréosopiqueà grande base déjà présenté à la �gure 4.18, nous obtenons 632 appariements.Nous présentons à la �gure 5.17 la reonstrution 3D obtenue à partir de es ap-pariements, nous permet de mieux appréhender les erreurs d'appariement, ependant labase stéréosopique étant très importante, la plupart des motifs du fond sont oultéspar le personnage au premier plan, nous aurons don, pour e ouple stéréosopique,une mauvaise reonstrution du fond.5.4.1.2 Séquene EriNous présentons sur la �gure 5.18 un deuxième ouple stéréosopique à grande basepour la reonstrution 3D de visages, nous obtenons 1267 appariements ave un tauxd'erreur de 1% à 2%.Nous présentons à la �gure 5.19 la reonstrution 3D obtenue à partir de es ap-pariements. Nous avons a�aire ii à des zones homogènes importantes, notre méthodede séletion essaie de trouver 10000 points de �Harris� dans haune des images (parbukets), et ei, même si le nombre total de points d'intérêt dans es images est in-férieur. Nous obtenons quelques faux appariements dans es zones, que nous supprimonsa posteriori manuellement (il aurait évidement été possible d'introduire un seuil pouréliminer les points non signi�atifs) nous obtenons alors un taux de faux appariementsinférieur à 1%. 121



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c) d)Figure 5.16: Mise en orrespondane (Gwenaelle). images initiales : a) et b). ) Resul-tat de mise en orrespondane en sélétionnant 500 points de Harris initi-aux, σxi = 10, ση = 1, ∆θ = 15◦, nous obtenons 64 appariements (1 faux).d) Resultat de mise en orrespondane en sélétionnant 10000 points deHarris initiaux, utilisation de la ontrainte épipolaire, nous obtenons 632appariements (environ 20 faux appariements soit un taux de faux ap-pariements inférieur à 5%).
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c) d)

e) f)Figure 5.17: Reonstrution 3D (Gwenaelle). Reonstrution brute : Di�érentes vues3D, triangles texturés, points, triangles �laire.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c) d)Figure 5.18: Mise en orrespondane (Eri). images initiales : a) et b). ) Resultatde mise en orrespondane en sélétionnant 500 points de Harris initiaux,
σxi = 10, ση = 1, ∆θ = 15◦, nous obtenons 77 appariements (2 sont faux).d) Resultat de mise en orrespondane en sélétionnant 10000 points deHarris initiaux, utilisation de la ontrainte épipolaire, nous obtenons 1267appariements.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c)Figure 5.19: Reonstrution 3D (Eri) à partir des images : 5.18.a et 5.18.b. a) etb) Deux vues texturées (on peut voir les quelques erreurs dans les zoneshomogènes. ) Points reonstruits 3D.
125



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.4.1.3 Séquene BusteNous avons déja présenté e ouple stéréosopique à la �gure 5.1, dans et exemplenous utilisions uniquement le plan rouge, nous allons maintenant utiliser la ouleur. Etantdonné la mauvaise qualité des images initiales, nous allons e�etuer un pré-traitementa�n de faire ressortir le maximum d'information.Dans un premier temps, les images sont normalisées indépendamment anal par anala�n déliminer la prépondérene du vert, puis quelques itérations d'équation de la haleurinverse sont appliquées a�n d'obtenir des images plus nettes [16℄. La �gure 5.20 présenteette étape (5.20.a et 5.20.b montrent les images originales, les résultats de restaurationsont montrés en 5.20. et 5.20.d). Même si les résultats obtenus ont l'air plut�t orrets,les détails du fond 5.20.e) et 5.20.f) illustrent la di�ulté du problème : au niveau despetites strutures (pierres, gravillons, sable) les images ne se ressemblent pas : d'une partla transformation projetive est très importante et d'autre part le �ou et les partiulesen suspension introduisent une modi�ation du signal image extrêmement importante.Comme pour les exemples traités préédemment, la mise en orrespondane est réal-isée en deux étapes :1. Première étape de mise en orrespondane sans ontraintes géométriques. Noussélétionnons 1000 points de Harris ar les images sont grandes et ontiennentbeauoup de détails. Nous obtenons 45 appariements dont 2 faux. Cette étape estutilisée pour estimer la matrie fondamentale en ajoutant manuellement quelquespoints sur le fond.2. Deuxième étape de mise en orrespondane en utilisant la ontrainte épipolaire.Nous séletionnons ette fois 50000 points. Nous obtenons 944 appariements :soit 242 sur le fond et 702 sur le buste. En grande majorité les appariementssur le fond sont faux. Les petits détails dans la texture sable du fond ne sontpas préservés d'une image à l'autre, ei est dû en grande partie à la mauvaisequalité des images et aux nombreuses partiules en suspension qui modi�ent lesignal image. En onséquene les points de Harris obtenus dans le sable ne sontpas répétables, il ne peuvent don pas être mis en orrespondane.Considérons le buste : nous obtenons des appariements à l'intérieur de l'objet etdes appariements loalisés sur les ontours. Compte tenu de la forme arrondie del'objet (objet non géométrique) et du hangement de point de vue important lesappariements trouvés sur les ontours du buste sont ertainement faux, nous élim-inons don es points (manuellement). Nous obtenons alors 682 appariements, engrande majorité orrets.A�n de visualiser les résultats obtenus, nous ajoutons à nouveau manuellement quelquesappariements sur le fond, puis nous e�etuons la reonstrution 3D. Ces résultats sontprésentés à la �gure 5.21 pour les deux premières étapes de mise en orrespondane puis126



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)

c) d)

e) f)Figure 5.20: Restauration des images (buste). Corretion olorimétrique et augmen-tation du ontraste. a) et b) images droite et gauhe originales. ) et d)images restaurées. e) et f) Détails du fond : pierre et sable devant la têtede la statue, la déformation du signal image rend di�ile une détetionrépétable de points d'intérêt.127



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondaneà la �gure 5.22 pour la reonstrution 3D �nale. Le buste se détahe du fond, les détailsdu visage : nez, bouhe, yeux sont parfaitement rendus en 3D.

a) b)Figure 5.21: Mise en orrespondane (buste). a) Mise en orrespondane de 1000 pointsde Harris séletionnés, nous obtenons 45 appariements (2 sont faux) ; erésultat permet d'estimer la matrie fondamentale. b) Mise en orrespon-dane de 50000 points de Harris, nous obtenons 944 appariements, tousles appariements sur le fond sont faux, les appariements sur le buste sonten grande majorité orrets (il reste en environ 2% de faux appariements).
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b) c)

d) e) f)Figure 5.22: Reonstrution 3D (buste). a), b) et ) Di�érentes vues de la reon-strution �nale sous plusieurs orientations. d) Points reonstruits, e) et f)Faettes obtenues par triangulation de Delaunay de 4).
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.4.2 Résultats de mise en orrespondane dans une séquenevidéoDans ette nouvelle expérimentation, nous allons nous intéresser à la stabilisationd'images dans des vidéos, et plus partiulièrement à la mise en orrespondane de pointsd'intérêt au ours d'une séquene d'images. Nous nous intéressons ii au mouvementdans le plan image. D'un point de vue de vue de l'analyse du mouvement dans le planimage, de nombreux modèles existent : Par exemple dans [23℄ les auteurs utilisent unmodèle a�ne assoié à une profondeur donnée. Il n'est évidement pas question ii de seg-menter �nement le hamp de mouvement [22℄ mais simplement d'obtenir une estimationgrossière du mouvement global dans le plan image. Nous nous ontenterons don d'unsimple modèle de translation global sans auune onsidération de mouvement assoié àla distane des objets à la améra. Nous herhons simplement à évaluer la méthode quenous avons développé dans un ontexte de mouvement.Nous appliquons notre méthode de mise en orrespondane sur haque ouple d'ima-ges suessives d'une séquene vidéo. Nous estimons la translation globale dans le planimage par la position du maximum de l'aumulateur d'appariements (f. �gure 5.15).Cette liste de oordonnées est lissée d'un point de vue temporel, puis intégrée de manièreà obtenir la trajetoire dans le plan 2D. Le �ltrage utilisé est réalisé à l'aide d'un �ltremédian (taille 11) et d'un �ltre gaussien d'éart-type σ = 10.Nous présentons les résultats obtenus sur une séquene vidéo aquise à l'aide d'unsimple appareil photo numérique tenu à la main et se déplaant sur un parking entredes véhiules à l'arrêt (la séquene omporte 255 images). La �gure 5.23 présente unéhantillonnage temporel de ette vidéo toutes les seondes, soit 11 images, la �gure5.24 présente quant à elle les résultats d'estimation du mouvement dans le plan image.Les paramètres utilisés dans ette expérimentation sont :
• 300 points de Harris sont séletionnés parmi 6 bukets (3 bukets en X et 2 buketsen Y).
• ∆θ = 10◦, σξ = 20, ση = 2.D'un point de vue du temps alul, la méthode de mise en orrespondane prend enmoyenne deux seondes par ouple d'images sur une mahine à proesseur Intel adenéà 2.4Ghz. Ii, auun développement spéi�que à la vidéo n'a été réalisé et un sript estutilisé pour laner les di�érentes ommandes sur la séquene. Un gain substantiel detemps alul pourrait être réalisé ave une implémentation spéi�que.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

t = 0s t = 1s t = 2s

t = 3s t = 4s t = 5s

t = 6s t = 7s t = 8s

t = 9s t = 10sFigure 5.23: Images extraites de la séquene vidéo �Parking�.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a)

b)

c)Figure 5.24: Mouvement dans le plan image obtenu sur la séquene vidéo �Parking�.a) Mouvement estimé initial. b) Mouvement lissé. ) Intégration du mou-vement lissé.
132



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.4.3 Comparaison ave SIFTDans ette setion, nous omparons notre méthode ave la méthode de référene :SIFT sur trois ouples d'images :
• Les images extraites de la séquene 'Buste', images déja présentées à la �gure 5.1.
• Deux images extraites de la séquene 'Gra�ti' déja présentée au paragraphe 2.13.
• En�n, deux images d'un lavier, utilisées par Dro Désiré Sidibé dans [97℄. Ce typed'images présentant de nombreuses ambiguités, pose en général d'importants problè-mes aux méthodes de mise en orrespondane.5.4.3.1 Séquene 'Buste'Nous avons omparé les résultats obtenus sur le buste immergé (en niveau de gris :images de la �gure 5.1) par SIFT et par notre méthode. SIFT ne trouve auun orrespon-dant, nous obtenons 30 appariements justes ave omme paramètres σξ = 10, ση = 1,
∆θ = 5, σharris = 1, σvote = 20 ave 300 points de Harris initiaux (�gure �gure 5.25).Evidement, le nombre d'appariements (ainsi que le nombre de faux appariements)dépend des seuils de détetion et des paramètres utilisés pour la mise en orrespondane.sur e type d'images nous obtenons en général un taux d'erreur inférieur à 5%. Lesparamètres que nous utilisons ii sont plut�t des �paramètres standard� qui donnent engénéral de bons résultats.5.4.3.2 Séquene 'Gra�ti'SIFT travaille uniquement en niveau de gris, dans un premier temps, nous omparonsdon les résultats obtenus par SIFT ave nos résultats en niveau de gris (�gure 5.26).Dans un deuxième temps nous montrons l'apport de la ouleur dans notre proessus demise en orrespondane, ette fois en utilisant les deux images ouleur de la séquene(�gure 5.27). Pour notre méthode les paramètres utilisés étaient ση = 1, σξ = 40,∆θ = 2,
σharris = 1, σvote = 20 ave 2000 points de Harris initiaux. Nous avons ii un paramètre
σξ = 40 relativement important, il permet d'utiliser un voisinage important dans lesdesripteurs et la mise en orrespondane.5.4.3.3 Séquene 'Claviers'Sur ette séquene présentant une ambiguïté importante, les points d'intérêt au niveaudes touhes du lavier ont tous une desription à peu près identique, e qui rend la miseen orrespondane très di�ile. Ii enore, nous utilisons un �ltre très allongé ave unparamètre σξ grand qui va nous permettre de disriminer les points grâe au voisinage.Nous avons don omme pour la séquene 'Gra�ti' les paramètres : ση = 1, σξ = 40,
∆θ = 2, σharris = 1, σvote = 20, ave 300 points de Harris initiaux. Nous présentons sur133



5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

Figure 5.25: [Comparaison : 'Buste'. Séquene 'Buste' : (SIFT ne trouve auun ap-pariement), notre méthode trouve 30 appariements (tous justes)
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)Figure 5.26: Comparaison : 'Gra�ti'. Séquene 'Gra�ti' : image 1 et 5. a) résultatobtenu ave SIFT. b) résultat obtenu par notre méthode (en niveau degris).
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane

a) b)Figure 5.27: 'Gra�ti' : mise en orrespondane ouleur. a) Séquene 'Gra�ti' : image1 et 5. a) Notre méthode (niveau de gris) : séletion des 10 meilleursappariements). b) Notre méthode (ouleur) : séletion des 30 meilleursappariements.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondanela �gure 5.28 les résultats obtenus par SIFT et eux obtenus par notre méthode, esrésultats sont résumés par le tableau suivant :appariements appariements orrets appariements fauxnotre méthode 39 33 6SIFT 33 14 19

a) b)Figure 5.28: a) Séquene 'laviers' : a) résultat obtenu ave SIFT, b) résultat obtenuave notre méthode.
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5 Une nouvelle méthode de mise en orrespondane5.4.4 ConlusionDans tous les exemples que nous avons testés (plus d'une entaine de ouples d'im-ages), la méthode dérite dans ette thèse a donné des résultats très intéressants, rival-isant souvent ave la méthode de référene : SIFT. Compte tenu des appliations viséesnéessitant la mise en orrespondane de points préis (points de Harris préis), il n'étaitpas au départ prévu d'introduire une omposante multi-éhelle dans la détetion et laaratérisation des points.Les résultats présentés ii, notamment aux paragraphes 5.4.3.2 et 5.4.3.3, montrentque la prise en ompte d'un aspet multi-éhelle pourrait d'une part améliorer les résul-tats et d'autre part permettre de s'a�ranhir des paramètres des �ltres gaussiens ση, σξ,
σharris.Evidemment, omme ette méthode n'est pas multi-éhelle, la omparaison ave d'autresméthodes omme SIFT est souvent di�ile (on ne ompare pas des méthodes de mêmenature). Cependant pour donner tout de même des éléments de omparaison.Caratéristiques de la méthode SIFT :
• SIFT utilise des points d'intérêt multi-éhelle,
• SIFT utilise une desription statistique des points d'intérêt par des histogrammes.
• SIFT n'est pas une méthode invariante a�ne, mais invariante à l'éhelle.Conernant la méthode que nous venons de présenter :
• Nous utilisons un déteteur mono-éhelle et préis pour des appliations néessitantde la préision (stéréo, mouvement).
• Nous utilisons une desription préise de l'environnement du point, à l'aide de �ltresanisotropes robustes vis-à-vis du bruit.
• Notre méthode est relativement robuste fae aux transformations a�ne, mais beau-oup moins fae aux hangements d'éhelle.En onlusion, nous avons une nouvelle méthode de mise en orrespondane, qui donnedéjà de bons résultats dans de nombreux as où l'éhelle n'intervient pas, 'est bien sûrle as des appliations que nous avons étudiées. Cette méthode pourrait don failementêtre étendue a�n de tenir ompte d'un fateur d'éhelle, d'une part en utilisant undéteteur multi-éhelle et d'autre part en adaptant l'éhelle de la desription.
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Chapitre 6ConlusionDans ette thèse nous avons abordé le problème de la mise en orrespondane d'imagesdans un adre stéréosopique à grande base ou de stabilisation de mouvement. Nous nousposons le problème de sènes omplexes omme des sènes d'extérieur dans lesquelles lesméthodes existantes omme par exemple SIFT sont ine�aes.Dans les deux premiers hapitres, nous e�etuons une revue des problèmes auxquelsnous sommes onfrontés, et nous introduisons les prinipales ontraintes géométriquesutilisées pour les appliations visées. Nous e�etuons un état de l'art des primitives etdes desripteurs ouramment utilisés, nous développons prinipalement les approhespar points d'intérêt.Les deux hapitres suivants sont onsarés à une nouvelle méthode de mise en or-respondane. Le hapitre trois présente un nouveau desripteur de points qui s'appuie surune tehnique de �ltrage anisotrope, extrêmement robuste et fortement disriminante.Ces desripteurs aratérisent des points d'intérêt de type Harris ou Harris ouleur mono-éhelle. Ils sont apables de sanner l'environnement des points d'intérêt de manière très�ne et ils fournissent une signature mono-dimensionnelle de l'environnement d'un point.Le hapitre quatre, quant à lui propose une nouvelle méthode d'appariement, invarianteaux transformations eulidiennes et a�nes. Cette méthode repose sur la orrélation etle warping des signatures qui permet d'obtenir une mesure de distane. Cette distaneest ensuite utilisée par un algorithme de mise en orrespondane roisée.Les résultats obtenus notamment sur des images di�iles, omme par exemple des ima-ges sous marines bruitées sont très onvainants et laissent envisager des prolongementsprometteurs.Limites de la méthodeDans le adre des appliations visées au départ, la notion d'éhelle ne présente pas uneimportane apitale, en revanhe dès lors que nous nous intéressons à d'autres applia-tions omme par exemple l'indexation d'image ou la reonnaissane d'objets, la méthode139



6 Conlusionproposée est moins performante que les méthodes lassiques. D'une part les points deHarris mono-éhelle ne sont plus su�samment répétables pour obtenir une mise en or-respondane orrete et d'autre part les desripteurs ne aratérisent plus la bonne zoned'intérêt.Une deuxième limitation provient du temps d'exéution qui n'est à l'heure atuelle pasompatible ave la vidéo temps réel. A titre d'exemple,la reherhe de orrespondantsparmi 300 points pris dans une image et 300 points dans une autre image, demandeun temps alul inférieur à la seonde, dans des onditions standard de taille d'imageet de puissane alul de la mahine (image de taille ≤ 1000 × 1000 et CPU adenéà 2.4GHz), et e sans auune ontrainte géométrique de type matrie fondamentale.L'analyse montre que le temps alul est important au niveau de la méthode de warping,dont la omplexité est en O(N2) par rapport à la taille du desripteur.PerspetivesNos venons d'évoquer les prinipales limitations de notre méthode, nous introduisonsà présent des propositions d'amélioration et de généralisation.Tout d'abord l'extension au as multi-éhelle ne nous paraît pas présenter de di�ultépartiulière : l'utilisation par exemple d'un déteteur de Harris multi-éhelle donneraitune indiation sur l'éhelle ave laquelle un point d'intérêt est déteté, qui pourrait êtreutilisée pour paramétrer les noyaux semi-gaussiens de nos desripteurs.Au niveau du temps alul, nous avons plusieurs pistes à envisager :
• Améliorer l'algorithme de warping, en limitant le alul dans la zone de déformationautorisée par les ontraintes géométriques, e qui permettrait d'obtenir une omplexitéen O(N) par rapport à la taille du desripteur.
• Introduire une mise en orrespondane utilisant un arbre de déision, en e�etuantle warping uniquement sur des desripteurs potentiellement ressemblants (seuil auniveau de la orrélation des desripteurs).
• Introduire une préision variable en ajoutant une dimension d'éhelle au pas angulairedes signatures. Un pas grossier permettrait de repérer très rapidement les appariementspossibles.
• En�n, une implémentation utilisant des proesseurs multi-oeurs dans notre labora-toire, nous permet déjà d'obtenir des résultats de détetion des points d'intérêts en untemps alul ompatible ave la adene vidéo. Par ailleurs, il est enore envisageablede paralléliser le ode ou ertaines parties du ode sur un proesseur de type GPU, equi devrait enore améliorer les performanes.
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