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Chapitre 1

Introduction générale

« Mes chers enfants, nous sommes

entrés dans un siècle fabuleux où les

miracles, ceux nés de la science, seront

quotidiens et apporteront de la joie aux

plus pauvres, aux plus humbles. Les

maisons auront le gaz, la lumière

électrique, souvent même le téléphone.

Ce téléphone qui fera que d’ici on

pourra parler sans se déranger, et sans

crier, à des personnes qui habitent

Aubagne ou même Aix-en-Provence.

Notre vingtième siècle sera un très

grand siècle.

...

et sauvé par l’instruction, chacun aura

sa place dans un monde qui respectera

tous les hommes. »

Joseph Pagnol - La gloire de mon père,
Yves Robert (1990)

1.1 Le document et nous

Avant de commencer, il nous est difficile de débuter l’exposition de notre travail sans
prendre le temps de poser les bases de sa réflexion, de ce que l’on pourrait appeler son
pourquoi. Univerbation de pro quid, ce qui précède la chose, l’emploi de ce mot peut
sembler maladroit dans le discours scientifique. La science s’intéressant à décrire le com-

ment sans s’attarder au pourquoi. Mais il ne peut y avoir d’effet sans cause et ce travail
serait incomplet sans la justification de son existence. Aussi, attachons-nous plutôt à voir
ce qui va suivre comme l’explication des causes qui ont précédé sa réalisation. Loin de
nous l’idée d’imiter Russell et Whitehead en rédigeant les principia mathematica de cette
discipline ; cette digression, dont le lecteur témoignera qu’elle n’en est pas une, sera fort
heureusement très courte.
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Ce discours prononcé par Joseph Pagnol dans l’adaptation cinématographique d’Yves
Robert (absent dans le roman) du premier tome des souvenirs d’enfance de Marcel Pagnol
est empreint du scientisme ambiant de l’époque. Avec l’aisance de ceux qui regardent le
passé une fois que les flots de l’histoire ont coulé, nous pourrions presque qualifier ces
paroles de doucement naïves alors que la civilisation connaitra ses deux conflits mon-
diaux les plus meurtriers de son histoire en l’espace de quarante ans.
Et pourtant, comment reprocher à Joseph ce fervent optimisme lorsque même les plus
grands scientifiques de l’époque le partagent ? Bien que trente ans plus tard, David Hil-
bert affirmera avec une certitude inébranlable qu’« il n’y a pas d’Ignorabimus en mathé-
matiques » avant de se faire prouver le contraire par Kurt Gödel et son théorème d’incom-
plétude. Cet espoir peut en réalité s’expliquer facilement par les avancées technologiques
majeures amenées en un court laps de temps par la seconde révolution industrielle qui
sont, comme Joseph l’appelle, des miracles nés de la science. La question qui se pose est :
comment l’Être humain en est-il venu à réaliser de tels « miracles » ?

Ce dernier occupe une position bien singulière dans le monde animal. A bien des égards,
il ne brille pas particulièrement par rapport à d’autres espèces. Ses capacités physiques
telles que sa vitesse ou sa force brute sont loin de rivaliser avec celles des grands préda-
teurs. De prime abord, tout laisse porter à croire que dans le système complexe qu’est
notre monde il ne soit relegué qu’à un rang secondaire de proie. Et pourtant si aujour-
d’hui nous sommes capables de faire ce constat et de le lire, c’est bien parce que l’humain
est parvenu à se hisser au statut de maître incontesté de son écosystème. Dans ce pre-
mier quart du XXIeme siècle, celui-ci semble même parfois trop étroit pour répondre à
ses besoins, provoquant ainsi la sixième extinction massive ; celle de l’Holocène. Com-
ment est-ce possible ?
L’humain est un animal profondément social et nous pourrions même arguer qu’il n’est
que la réalisation de ses interactions qu’il a avec autrui. Certes, de nombreux animaux
vivent en troupeau, en communauté. Mais l’humain est le seul qui excelle à ce point dans
cette capacité sublimée par ses autres talents. L’évolution ayant favorisé cette direction il
serait même difficilement concevable de s’en passer aujourd’hui ; les rares ermites ayant
choisi ce mode de vie sans interactions ont bien accumulé les compétences nécessaires
grâce à leur précédente vie en société.

Bien évidemment, ces constructions sociales ne sont pas apparues spontanément à
leur niveau d’aujourd’hui, nous pouvons constater un processus itératif dans l’histoire.
Pendant près de trois millions d’années, les communautés nomades du paléolithique
restent relativement simples et modestes tout comme les échanges entre celles-ci. Le
langage parlé est suffisant pour faire circuler l’information dans ces sociétés. Viennent
ensuite les premières sédentarisations lors du néolithique où les améliorations de l’in-
dustrie, du commerce et de l’agriculture sont propices à des augmentations significatives
de populations et donc, de l’accroissement de la complexité des communautés qui s’or-
ganisent en villages puis en villes. Celles-ci, plus importantes, permettent à nouveau de
décupler le potentiel humain. Mais arrive le moment où la communication orale n’est
plus suffisante pour porter le degré de complexité de ces communauté sédentaires ; trans-
mettre le savoir, synthétiser et échanger de l’information. C’est ainsi que les premières
formes d’écriture sont apparues en Mésopotamie, dans cette région dite du croissant-

fertile et particulièrement favorable à l’époque il y a environ 6000 ans. L’écriture est une
immense révolution qui va permettre de soutenir le développement de ces premières ci-
vilisations. L’information peut être conservée indépendamment des individus, transmise,
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etc. Aussi nous pouvons dire que si le langage est le muscle de la société qui a permis de
rassembler les humains, le document en est sa colonne vertébrale qui a soutenu son élé-
vation en civilisation. Toutefois, avec plus de 7 milliards d’êtres humains recensés nous
sommes bien loin des civilisations sumériennes en termes de complexité, ne serait-ce
que par l’inertie qu’engendre de grands ensembles d’individus, et la question se pose de
la solidité du socle écriture / document physique là où certains historiens estiment que
l’empire romain a disparu en partie à cause de sa trop grande complexité.

Fort heureusement, depuis une soixantaine d’années, un autre « miracle » scientifique
a vu le jour : il s’agit de l’informatique. Nous ne pouvons qu’imaginer ce qu’en aurait
pensé Joseph tant est grand son potentiel que nous prenons le parti de comparer à celui
de l’invention de l’écriture.

1.2 L’informatisation

Contraction entre Information et automatique, l’informatique est la science du traite-
ment automatisé de l’information. Les anglais lui ont donné le terme de computer science

qui a le mérite d’y faire apparaitre le mot science mais le défaut d’y mettre l’ordinateur. Or,
comme le disent Neal Koblitz et Michael Fellows, l’informatique a autant à voir avec les or-
dinateurs que la cuisine avec les casseroles [Fellows and Koblitz, 2000]. En recherche, ses
champs d’études sont nombreux et souvent entremêlés. Pour n’en citer qu’une partie : la
cryptographie pour la communication secrète d’information, les bases de données pour
son stockage efficace, la classification automatisée d’objets, l’aide à la décision et enfin ce
qui nous intéresse plus particulièrement dans notre étude, la vision par ordinateur où de
l’information est extraite de l’image.

Les origines de l’informatique remontent jusqu’à plusieurs siècles en arrière avec par
exemple les travaux de Blaise Pascal et sa pascaline mais c’est vers la fin des années 60
lors de l’apparition de la micro-informatique que son essor sera significatif et fera pro-
gressivement son entrée dans la vie quotidienne. Et nous ne saurions trop insister sur
la dimension omniprésente de l’informatique aujourd’hui, que ce soit dans notre envi-
ronnement immédiat avec montres, téléphones, ordinateurs, voitures, appareils photo
et électroménager, etc. mais aussi de façon plus diffuse : fichiers administratifs, de ren-
seignements, études statistiques, votes, sécurité sociale, comptabilité, etc. L’idée d’une
république numérique commence même à faire son chemin. Aussi il ne nous parait pas
invraisemblable que le monde de demain sera numérique et informatisé ou ne sera pas.

Et pourtant, en dépit des efforts colossaux qui sont fait pour aller dans cette direction,
ce n’est pas une tâche aisée de remplacer un monde pluri-millénaires. Même si de nom-
breux services comme une déclaration d’impots peuvent maintenant être entièrement
dématérialisés, le document est toujours une pièce centrale de notre société : d’après l’IN-
SEE, 398 millions de tonnes de papiers sont encore consommées chaque année dans le
monde soit environ 80 000 tonnes le temps de lire ces lignes. Cette transition prend par-
fois des allures kafkaïennes où une simple tâche administrative comme la réalisation d’un
passeport passe par les étapes suivantes : téléchargement d’un formulaire numérisé, im-
pression et complétion sur papier de ce dernier et présentation à la mairie où il sera alors
numérisé.
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C’est ce dernier point qui a toute notre attention. Comment faire transiter un document
physique pour l’amener dans le monde numérique ? Il ne s’agit pas uniquement de créer
une copie numérique par le biais d’une représentation en image, il faut aller plus loin en
récupérant l’information. Deux alternatives sont possibles : la saisie à la main par un opé-
rateur d’une version numérique ou l’acquisition par un appareil de capture, un scanner
ou un appareil photographique et le traitement automatisé de l’image pour en extraire
l’information associée. C’est bien entendu ce deuxième choix qui nous intéresse ici. En-
fin, en raison de la multiplication des smartphones dans la vie quotidienne, la capture
dite « nomade » de documents avec les conditions que sont les siennes est un problème
de moins en moins négligeable. Fort heureusement, la vision par ordinateur n’est pas une
branche récente dans la recherche en informatique.

1.3 La vision par ordinateur

Le traitement automatisé de l’information contenue dans une image est présent depuis
les débuts de l’informatique moderne, dans les années 70. A l’époque il était question
d’imiter le fonctionnement du cortex visuel humain dans son analyse, le problème étant
considéré comme surmontable. Malheureusement cette question s’est avérée beaucoup
plus complexe qu’il n’y paraissait à l’époque et un peu comme dans le conflit qui op-
pose Roger Penrose à Paul Jorion sur la question de la reproductibilité de la conscience
[Jorion, 1997], il a été découpé en sous-problèmes plus ou moins indépendants les uns
des autres tel qu’illustré par la figure 1.1. Nous constatons que le champ d’étude, concer-
nant les points d’intérêt et le calcul des descripteurs, occupe une place central en amont
de la discipline. Or, une capture nomade d’un document papier peut avoir les objectifs
suivants :

— reconnaissance : l’utilisateur cherche à partir d’une photographie qu’il vient de réa-
liser, à savoir de quel document provient le papier ciblé en interrogeant une base de
données.

— numérisation : l’utilisateur souhaite numériser un document papier. Compte tenu
des conditions laborieuses d’acquisition d’une capture nomade, il peut-être néces-
saire de réaliser plusieurs captures de la cible. Les images sont ensuites fusionnées
en une unique version améliorée par alignement automatique et mosaïquage.

— extraction de forme 3D : étape intermédiaire à la précédente, si le document n’est
pas parfaitement plat, il peut être nécessaire d’estimer sa courbure afin de procéder
à un redressement.

Ces applications nécessitent toutes la détection de points d’intérêt dans l’image et le
calcul des informations qui y sont associées. Il s’agit d’un champ d’étude florissant depuis
les débuts de la vision par ordinateur. Les contributions sont nombreuses et rivalisent
en ingéniosité et efficacité d’année en année d’autant plus qu’il n’existe pas de solution
parfaite au problème, ce qui nécessite parfois de concevoir des algorithmes très spéci-
fiques. Notre chapitre 2 sera consacré à l’étude de cette problématique centrale. Toute-
fois, comme nous le constaterons dans ce chapitre, une sérieuse complication se pose
quant à l’inadaptabilité des contributions proposées jusqu’alors à la question des images
de documents.
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acquisition

traitement d’images

points d’intérêts et descripteurs

estimation du mouvement

segmentation

alignement automatique d’images reconnaissance

mosaïquageimages stereo

structure à partir du mouvement

extraction de forme 3D rendu par image

FIGURE 1.1 – Graphe non-exhaustif des dépendances de différents sujets de recherche en vision
par ordinateur. La détection de points d’intérêt et le calcul des descripteurs (en rose) occupent
une place primordiale.
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1.4 Enjeu et problématique

La conception d’algorithmes de détection de points d’intérêt n’a que rarement pris en
considération les spécificités des images de documents. Ils ont été principalement conçus
pour des images issues du monde réel. Comme nous allons le voir, ils perdent alors des
propriétés essentielles et donc en efficacité. La communauté des traiteurs d’images de
documents a alors deux possibilités : utiliser ces algorithmes tels quels au risque de subir
une perte de performance non négligeable ou redéfinir de nouveaux outils propres aux
caractéristiques du document.

Dans cette thèse, nous tentons de concilier les deux mondes en permettant une utili-
sation des algorithmes traditionnels de détection de points d’intérêt aux images de do-
cuments sans ajouter de complications excessives, le tout dans un souci de généricité et
de praticité. Comme énoncé précédemment, le chapitre 2 sera consacré à l’analyse des
détecteurs de points d’intérêt et du calcul des descripteurs associés afin de mettre en
exergue l’inadaptabilité de ceux-ci à la problématique du document. Le chapitre 3 pré-
sente notre principale contribution à la réponse de ce problème par le biais d’un système
générique de filtrage des points d’intérêt superflus. Le chapitre 4 discute d’une méthode
alternative de résolution en guidant l’extraction des points d’intérêt par l’analyse de la
structure du document. Enfin, le chapitre 5 sera consacré à la conclusion et aux perpsec-
tives de ces travaux.

Tout au long de nos travaux, nous tentons de nous inscrire dans la problématique de
la capture nomade avec les contraintes qui y sont associées comme des images captu-
rées dans des conditions non maitrisées ou des capacités de calculs et de mémorisations
réduites par rapport aux ordinateurs de bureau.
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Chapitre 2

Détecteurs et points d’intérêt

« Le vicomte - Attendez ! Je vais lui

lancer un de ces traits ! ... (il s’avance

vers Cyrano qui l’observe, et se campant

devant lui d’un air fat.) Vous... vous

avez un nez... heu... un nez... très

grand.

Cyrano, gravement. - Très.

Le vicomte, riant. - Ah !

Cyrano, imperturbable. - C’est tout ?

Le vicomte - Mais...

Cyrano - Ah ! Non ! C’est un peu court,

jeune homme ! On pouvait dire... Oh !

Dieu ! Bien des choses en somme...

»

Cyrano de Bergerac (Rostand), Acte I,
scène 4
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CHAPITRE 2. DÉTECTEURS ET POINTS D’INTÉRÊT

2.1 Détection

Dans ce chapitre, nous abordons l’extraction ou la détection de ce que nous appelons
des points d’intérêt. Puis, en deuxième partie nous étudions comment dégager l’informa-
tion qui y est associée afin qu’elle soit traitée de façon efficace.

De façon informelle, un point d’intérêt est une région de l’image qui se distingue visuel-
lement de façon particulière dans celle-ci, mais ses propriétés diffèrent selon le contexte
(le type d’image) et le résultat attendu de l’application qui lui est destinée. Nous pouvons
néanmoins présenter les deux plus importantes et répandues, qui sont :

— la discriminabilité : deux points d’intérêt à des endroits différents de l’image doivent
le plus possible porter des informations visuelles différentes. Ce critère est particu-
lièrement important et se trouve comme nous allons le voir au cœur de nos travaux,

— la répétabilité : lorsque plusieurs images décrivent la même scène ou le même objet
mais avec des propriétés différentes comme le point d’observation, la luminosité,
etc., les points d’intérêt détectés dans les différentes images doivent correspondre
aux mêmes emplacements dans la réalité physique.

Ces deux critères sont illustrés avec la figure 2.1 et nous allons maintenant discuter des
notions de perception visuelle liées à ces points d’intérêt.

2.1.1 Notions de saillance

Décrire de façon rigoureuse le principe et les propriétés visuelles d’un point d’intérêt
n’est pas une tâche triviale car l’intégration de cette notion dans notre cerveau créée un
biais. Celle-ci est donc par définition intuitive, i.e., c’est une connaissance qui n’est pas le
fruit d’un raisonnement. En établissant le constat de la grande performance de notre ap-
pareil visuel, s’appuyer sur le processus cognitif de la vision pour construire un détecteur
de point d’intérêt semble donc être une approche pertinente. Cependant malgré les der-
nières décennies de découvertes des chercheurs en neuro-sciences, son fonctionnement
reste toujours très mystérieux tant sa complexité est grande.

Jolion et al. ont réalisé en 2000 un ouvrage remarquable [Jolion, 2000] sur la question
dans lequel ils synthétisent les connaissances de l’époque sur le système visuel humain,
de la rétine aux circuits neuromorphiques et discutent de la construction de systèmes de
vision dérivés. Il y est expliqué comment le nôtre est composé de couches de neurones
hiérarchiquement organisées en aires dénommées V1, V2, V4, le cortex inférotemporal
postérieur (PIT) et le cortex inférotemporal antérieur (AIT). Chacune d’entre elles semble
posséder une fonction précise. Par exemple, les neurones situés au niveau de la rétine ré-
agissent fortement à la perception de la lumière ; ceux de V1 sont sensibles aux contours
présents à certains emplacements du champ visuel (et encore, uniquement selon leurs
orientations) et à la fréquence spatiale des motifs présents. Il est intéressant de noter une
complexité croissante au fur et à mesure de la progression du traitement de l’information
visuelle dans ces aires : ainsi, le cortex inférotemporal est sensible à des stimulus bio-
logiquement importants et probablement sélectionnés par l’évolution sur des millions
d’années comme la présence d’un visage humain, etc. Pour réaliser l’ampleur de la com-
plexité de ce système, précisons que le nombre de neurones relais rien que dans l’aire
V1 est au bas mot de 500 millions, donc l’établissement d’un connectome (cartographie
des connexions neuronales) est largement hors de portée de notre technologie actuelle.
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vant :

R(~r0) =
{

g −n(~r0) si n(~r0) < g

0 sinon
(2.11)

avec g un seuillage géométrique dont la valeur est fixée par la relation 3nmax/4 dans la
détection de contours et exactement nmax/2 dans la détection de coins, où nmax corres-
pond à la valeur maximale que peut prendre n. En pratique toutefois, le calcul de c est
lissé en étant remplacé par le calcul suivant :

c(~r ,~r0) = e− I(~r )−I(~r0)
t (2.12)

Reste de nombreux faux positifs qui peuvent être évités avec l’inclusion de deux tests.
Le premier est de calculer le centre de gravité de la surface de l’USAN ; intuitivement nous
devinons que dans le cas d’un coin, ce centre de gravité sera détaché du noyau. Le second
est particulièrement utile dans les images fortement bruitées, il s’agit de vérifier la conti-
nuité de la surface de l’USAN en s’assurant que tous les pixels du masque présents sur une
ligne droite entre le noyau et le centre de gravité de l’USAN font bien partie de ce dernier.

Toutefois, appliqué comme tel et même après l’élimination des faux positifs, cet algo-
rithme présente un défaut majeur qui est la multiplication des points retournés dans un
voisinage très restreint. Il convient de ne garder qu’un seul point d’intérêt par coin mais
celui-ci doit être le même lors d’une modification de l’image, par souci de répétabilité, et
ce à une précision au pixel près. Heureusement, ce défaut est facilement contourné en ne
conservant dans un voisinage restreint que le candidat dont la réponse USAN est la plus
faible.

Algorithme 1 : SUSAN

Données : t : seuil d’intensité
Données : g : seuil géométrique
Résultat : Φ : ensemble de coins détectés
1. Pour chaque pixel, définir une région d’étude circulaire centrée dessus
2. Appliquer l’équation (2.10) pour calculer l’USAN de chacun d’entre eux
3. Appliquer l’équation (2.11) pour construire l’ensemble φ des coins candidats
4. Retirer de φ les candidats ne passant pas les tests du centre de gravité et de

continuité de l’USAN
5. Appliquer la règle du non-maximum pour construire l’ensemble Φ. retourner Φ

FAST : Features From Accelerated Segment Test (2006)

Comme l’acronyme le laisse penser, FAST [Rosten and Drummond, 2006] est un algo-
rithme très rapide, c’est l’une de ses principales qualités et le fonctionnement de sa ver-
sion originale est aussi très simple. Il reprend le principe de SUSAN (d’où l’utilisation du
mot segment) mais en partant de l’idée qu’il n’est pas nécessaire d’analyser toute la région
circulaire autour du pixel étudié mais seulement la bordure.

Autour d’un pixel étudié p ayant pour intensité lumineuse Ip , l’algorithme trace un
cercle de Bresenham de 16 pixels ordonnés arbitrairement. Pour chacun d’entre eux, l’in-
tensité lumineuse est comparée aux valeurs α = Ip + t et β = Ip − t avec t un paramètre
de seuillage ; une intensité supérieure à α signifie que ce pixel est plus lumineux que p

et inversement dans le cas où elle est inférieure à β, plus sombre. Le test, dénommé AST
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selon un des trois états possibles du précédent, AGAST dans la construction de son arbre
recherche à la fois le pixel suivant et l’unique question à poser. Répondre à une question
binaire permet en plus de considérer d’autres états pour enrichir l’exploration de l’espace
de configuration sans impacter l’arité de l’arbre, aussi en ajoutent-ils deux nouveaux :

Sp→x =







































d , Ip→x ≤ Ip − t ( plus sombre)

d , Ip→x ≥ Ip − t ∧S′
p→x = u( Pas plus sombre)

s, Ip→x ≥ Ip − t ∧S′
p→x = b( similaire)

s, Ip→x ≤ Ip + t ∧S′
p→x = d( similaire)

b, Ip→x ≤ Ip + t ∧S′
p→x = u( pas plus lumineux)

b, Ip→x > Ip + t ( plus lumineux)

(2.14)

où S′
p→x est l’état précédent, u caractérisant un état inconnu et ∧ une conjonction lo-

gique. Pour construire l’arbre, les auteurs utilisent une méthode similaire à [Garey, 1972]
en explorant l’espace des configurations possibles partant de la racine de l’arbre de dé-
cision où aucun des pixels n’est connu. Les nœuds de l’arbre sont formés en évaluant
récursivement le choix d’une question sur un pixel donné jusqu’à ce qu’une feuille soit
trouvée (savoir si la configuration actuelle peut toujours ou pas répondre positivement
au test AST). Évaluant le coût d’une feuille à 0, celui d’un nœud intermédiaire est obtenu
par :

CP = min
{(C+,C−}

CC+ +pC+CT +CC− +pC−CT

= CC+ +CC− +Pp CT
(2.15)

où :

— CT représente le coût de l’évaluation d’un pixel,

— C+ et C− sont les enfants résultants de la réponse à la question du nœud, selon que
celle-ci est positive ou négative,

— et Pp , pC+ et pC− sont les probabilités de la configuration des pixels aux nœuds pa-
rents et enfants.

L’introduction du calcul de probabilité est importante pour générer ensuite un arbre
« adaptable » et se passer d’une phase d’apprentissage. AGAST différencie deux cas qui
produisent des résultats très différents : les surfaces homogènes et les surfaces textu-
rées, fortement hétérogènes. En considérant des probabilités différentes pour les deux,
il est possible de construire deux arbres différents. Ensuite, il est possible de les connecter
comme montré avec l’exemple de la figure 2.7 lors de l’exécution de l’algorithme ce qui
permet de basculer entre les deux arbres selon l’emplacement dans l’image.

2.1.3 Détecteurs avancés

Rechercher les coins dans l’image est une stratégie qui a fait ses preuves mais ce n’est
pas la seule. Des approches alternatives consistent à repérer les extremums locaux de ré-
ponses à des filtres. Avec un peu de recul, il s’agit toujours d’analyser une dynamique,
même si elles paraissent moins intuitives. Nous présentons quelques contributions em-
blématiques et en profitons pour détailler les stratégies de descripteurs étudiés dans la
seconde partie qui sont des améliorations ou des combinaisons de méthodes vues précé-
demment.
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FIGURE 2.7 – Exemple d’arbre de décision binaire AGAST adaptif : deux arbres inter connectés per-
mettent de basculer dans le parcours optimal adapté selon que l’évaluation se déroule en milieu
homogène ou hétérogène. [Mair et al., 2010]

SIFT : Scale-invariant feature transform (2004)

Le détecteur SIFT de David Lowe [Lowe, 2004] est une contribution majeure dans le do-
maine, présentant une invariance à l’échelle et approchant le fonctionnement du cortex
visuel humain. Son fonctionnement n’est pas très compliqué : il commence par générer
des images progressivement floutées par application de filtres gaussiens en augmentant
la variance σ2 à chaque étape. Le pixel à la position x, y dans l’image I a un équivalent
flouté défini par :

L(x, y,σ) = G(x, y,σ)∗ I(x, y) (2.16)

Avec G le filtre gaussien suivant :

G(x, y,σ) =
1

2πσ2
e−(x2+y2)/2σ2

(2.17)

Ce processus est répété sur plusieurs « octaves », des variantes en taille de l’image d’ori-
gine. Cela permet de prendre en compte plusieurs niveaux de détails. En principe, le
nombre d’octaves et d’échelles peut dépendre de la taille de l’image mais Lowe recom-
mande respectivement 4 et 5. Une fois ces images générées il est alors procédé aux calcul
des différences des échelles successives dans chaque octave (différences de gaussiennes).
Ces calculs sont en réalité une approximation du Laplacien de convolutions Gaussiennes
(LoG), pratique pour détecter des zones de fortes variations dans l’image. Pour chacune
de ces nouvelles images, on parcourt les pixels un à un en inspectant les 8 voisins dans
l’échelle courante ainsi que dans les échelles adjacentes (pour un total de 26 pixels voi-
sins) : si le pixel étudié a l’intensité la plus petite ou la plus grande de cet ensemble de
voisinage, il est marqué comme un point d’intérêt. Lowe propose ensuite de faire une
recherche sub-pixelique du maximum local (puisque le pixel est en réalité une approxi-
mation de ce maximum) par le biais d’une expansion de Taylor de l’image autour du pixel.

Enfin, les points d’intérêt candidats sont sélectionnés selon un critère de saillance qui
est l’intensité du contraste local : si celle-ci est en dessous d’un certain seuil, le point d’in-
térêt n’est pas conservé. Il en va de même pour les pixels situés sur un bord. Une mesure
similaire à celle de Harris par l’étude des gradients verticaux et horizontaux permet de
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FIGURE 2.8 – (a) à gauche, discretisation d’un noyau gaussien et son approximation par filtre rec-
tangulaire à droite. (b) exemples de filtres à deux niveaux utilisés par CenSurE pour approximer le
laplacien.

sélectionner ceux qui sont proches d’un coin. Notons en défaut qu’il n’y a aucune garan-
tie sur une fréquence spatiale équitablement répartie des extremums dans l’espace des
échelles, c’est même souvent le contraire qui se produit si des zones regroupent de nom-
breux points dans un espace géographique réduit.

SURF : Speeded Up Robust Features (2006)

SIFT a été un véritable succès dans la communauté vision mais son coût calculatoire
élevé était un défaut contraignant. La contribution de SURF [Bay et al., 2008] visait à ré-
pondre à cette problématique en présentant un détecteur et un descripteur quasiment
aussi performant mais beaucoup plus rapide à calculer. Dans les grandes lignes, cet al-
gorithme est très similaire à SIFT : il s’agit d’approximer le Laplacien de convolutions de
Gaussiennes pour détecter les extremums dans l’espace-échelle. Mais les auteurs font re-
marquer qu’il est possible d’aller encore plus loin dans l’approximation en remplaçant
les convolutions de filtres gaussiens par des filtres rectangulaires, comme illustré par la
figure 2.8. L’intérêt d’utiliser des filtres rectangulaires est qu’ils peuvent être calculés très
rapidement grâce au principe des images intégrales [Crow, 1984]. Dans les faits, une telle
approximation se révèle suffisante.

CenSurE : Center Surround Extremas for Realtime Feature Detection (2008)

Ce dernier algorithme ([Agrawal et al., 2008]) et ses dérivés comme STAR où SUSurE
[Ebrahimi and Mayol-Cuevas, 2009] reprend les mêmes idées que SIFT et SURF dans l’ex-
ploration espace-échelle en approximant le Laplacien de convolutions de Gaussiennes.
L’approche est similaire à celle de SURF avec convolutions de filtres simples à deux ni-
veaux (figure 2.8) mais qui diffèrent de cet algorithme. Les auteurs proposent d’appliquer
7 échelles différentes de ces filtres sur chaque pixel. Comme SIFT, il faut ensuite recher-
cher les maxima locaux dans l’espace-échelle dans un voisinage 3x3x3 en rajoutant un
seuillage empirique pour éliminer les réponses faibles qui risquent de ne pas être retrou-
vées à nouveau. Un avantage sur SIFT est que les réponses sont calculées sur l’image ori-
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ginale, il n’est donc pas nécessaire de réaliser une opération de recherche sous-pixelique
par interpolation. Les réponses sont ensuite classées comme pertinentes ou non selon
une simple mesure de HARRIS, les coins étant prioritaires.

Oriented FAST (2011)

Oriented Fast est le détecteur utilisé par le descripteur ORB [Rublee et al., 2011] (que
nous étudierons dans la section suivante) ; il est apprécié pour sa simplicité et son effi-
cacité, un duo toujours gage de popularité. La stratégie de détection employée part du
constat qu’utiliser FAST pour la rapidité de son exécution est une bonne idée mais pré-
sente deux défauts que sont le nombre importants de réponses sur des contours et le
manque d’information sur l’orientation.

D’après les auteurs le premier point est une source importante de perte du pouvoir dis-
criminant, ce qui est compréhensible si nous nous ramenons au problème de l’ouverture
comme présenté précédemment avec la figure 2.2. Pour contourner ce problème ils pro-
posent une solution qui s’avère simple mais efficace en ordonnant les réponses de FAST
avec une mesure de Harris. Ainsi, dans l’image étudiée, le seuil t du premier algorithme
est suffisamment abaissé pour obtenir plus de N points d’intérêt candidats qui sont alors
triés avec la mesure R de Harris afin de sélectionner les N premiers.

L’information de l’orientation est obtenue avec une mesure proposée par Rosin dans
[Rosin, 1999] qui est l’intensité du centroïd. À partir des mesures d’intensité lumineuse,
on définit un centre de gravité du coin. Le centroïd étant rarement confondu avec ce der-
nier, le vecteur du décalage peut-être utilisé pour dégager l’information d’une orientation.
Rosin établit le moment d’ordre (p, q) d’une surface comme étant :

mpq =
∑

x,y
xp y q I(x, y) (2.18)

avec p, q ∈ {0,1}. Le centre de gravité est alors à l’emplacement C :

C =
(

m10

m00
,

m01

m00

)

(2.19)

Soit O l’emplacement du coin, nous pouvons construire le vecteur ~OC. Son orientation
est obtenue par :

θ= atan2(m01,m10) (2.20)

Les auteurs de ORB proposent ensuite d’améliorer l’invariance de cette mesure en restrei-
gnant x et y dans une région circulaire de rayon r correspondant à la taille de la région
étudiée.

Le principal défaut de ce détecteur est de laisser à l’utilisateur le choix du paramètre
N, le nombre de points à extraire. La pertinence de celui-ci peut varier fortement selon le
type d’image étudié et nécessite donc la mise en œuvre d’heuristiques associées.

BRISK / FREAK (2011)

Les descripteurs BRISK et FREAK ([Leutenegger et al., 2011, Alahi et al., 2012]) que nous
étudierons dans la prochaine partie empruntent l’analyse dans l’espace des échelles que
nous venons de voir pour l’appliquer au très performant AGAST et rendre la détection in-
variante à l’échelle en recherchant la valeur FAST maximale comme mesure de saillance.
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Nom Année Type Avantages Inconvénients

Harris 1988
Détection de coin par
analyse de gradient

Simple et efficace,
souvent utilisé aujour-
d’hui comme étape
intermediaire

Dépassé, rarement uti-
lisé seul aujourd’hui

SUSAN 1997
Détection de coin par
analyse morpholo-
gique

Alternative à Harris dépassé

SIFT 2004
Recherche de maxi-
mums dans l’espace-
échelle

Contribution majeure,
très efficace

Coût algorithmique
élevé

FAST 2006
Détection de coin par
analyse morpholo-
gique

Amélioration de SU-
SAN, rapide

Apprentissage, résul-
tats non optimal

SURF 2006
Recherche de maxi-
mums dans l’espace-
échelle

Plus rapide que SIFT
Beaucoup trop de
réponses dans les
images de documents

CenSurE 2008
Recherche de maxi-
mums dans l’espace-
échelle

Analyse plus poussée
que SURF

Mesure de Harris pour
trier les points, peu
adapté pour du docu-
ment

AGAST 2010
Détection de coin par
analyse morpholo-
gique

Amélioration de FAST Complexe à implanter

Oriented Fast 2011
Détection de coin par
analyse morpholo-
gique

Fast avec un calcul
d’orientation, bon
compromis

Nombre de points à
retourner fixé par un
seuillage de Harris

BRISK 2011 Mixte Très bons résultats

Relativement long
pour une approche
SUSAN-inspirée en
raison de l’exploration
de l’espace-échelle

TABLEAU 2.1 – Tableau récapitulatif des différents détecteurs de points d’intérêt étudiés, triés par
ordre chronologique.
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2.2 Descripteurs flottants

Nous appelons descripteurs flottants ceux dont le vecteur caractéristique qui porte l’in-
formation n’est pas constitué d’une chaîne de bits. Même si, comme la figure 2.13 le mon-
trera, il n’est pas possible concrètement de faire visuellement la différence car celle-ci est
de taille : dans les descripteurs flottants un bit n’a que le sens qu’on lui prête pour coder
un nombre tandis que pour les descripteurs binaires celui-ci est une information à part
entière. Une autre façon de le dire, peut-être plus simple, c’est que chaque dimension du
vecteur caractéristique est un nombre rationnel. Notre travail s’est principalement inté-
ressé aux descripteurs binaires pour des raisons de temps de calculs, aussi nous serons
relativement brefs sur la discussion des descripteurs flottants.

Nous choisissons de séparer la présentation des descripteurs flottants en deux classes,
ceux se basant sur la construction d’histogrammes et ceux n’en utilisant pas.

2.2.1 Méthodes à histogrammes

Les méthodes à histogrammes réalisent des mesures d’informations reconnues comme
étant discriminantes dans une image et répartissent les résultats dans un histogramme
selon un critère pertinent ; il peut s’agir d’orientations de gradients ou d’emplacements
géographiques de certains pixels dans l’image. Lorsque l’algorithme a terminé de construi-
re l’histogramme, ce dernier est utilisé comme vecteur caractéristique. Nous présentons
quelques contributions parmi les plus emblématiques.

SIFT : Scale Invariant Feature Transform (1999)

Proposé en 1999 par Lowe et al. [Lowe, 2004], le descripteur SIFT est, tout comme le
détecteur, une contribution emblématique de cette discipline parmi les plus influentes.

Autour du point d’intérêt choisi, l’algorithme divise la région d’étude en n ×n sous ré-
gions de taille 8×8 (n = 4 le plus souvent). Pour chaque sous région, il construit un his-
togramme des orientations du gradient calculé sur chaque cellule. Cet histogramme est
divisé en 8 entrées correspondant à des itérations d’angle π

4 d’orientation et chaque ajout
est pondéré en fonction de la magnitude du gradient. Ainsi, dans le cas traditionnel où
n = 4, la surface d’étude est divisée en 4×4 = 16 régions, soit 16 histogrammes de 8 en-
trées : le vecteur descripteur est donc composé de 128 nombres entiers. Le processus est
illustré par la figure 2.10.

Dans l’objectif de privilégier les informations proches du point d’intérêt et d’atténuer
les déplacements dans l’espace des descripteurs (dans le cas où la fenêtre d’étude se dé-
placerait légèrement à cause d’une imprécision lors la construction du point d’intérêt
après variations de l’image) il est proposé de recourir à une variable d’ajustement sous
la forme d’une fonction gaussienne centrée sur le point d’intérêt, dont l’écart-type σ est
égal à la moitié de la taille de la fenêtre d’étude.

L’invariance au changement d’échelle et à l’orientation se fait à l’aide des informations
retournées lors de l’étape de détection. Ainsi, les orientations du gradient subissent une
rotation qui est fonction de l’orientation estimée lors de la phase de détection et la taille
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ν=
{
∑

Hx ,
∑

H y ,
∑

|Hx |,
∑

|H y |
}

(2.25)

Ramené sur l’ensemble du voisinage d’étude, le vecteur descripteur a une dimension
de 4×4×4 = 64 éléments. Toutefois, habituellement c’est une variante étendue qui est uti-
lisée pour ajouter du pouvoir discriminant : les sommes de Hx et |Hx | (resp. H y et |H y |)
sont calculées séparément en fonction du signe de H y (resp. Hx). Ceci double le nombre
d’éléments et permet de construire des vecteurs de dimension 128 tout en préservant la
complexité de l’algorithme puisque celui-ci se base sur l’utilisation des images intégrales.

Une dernière amélioration utilisée lors de la phase d’appariement est la prise en consi-
dération du signe du laplacien, la trace de la matrice hessienne, sur le point d’intérêt :
celui-ci indique si la zone étudiée correspond à une région claire sur une surface sombre
ou l’inverse. Cette approche permet d’éviter de calculer les distances entre deux descrip-
teurs de points qui ne peuvent pas correspondre, réduisant ainsi le temps d’appariement,
et d’empêcher un faux positif qui correspondrait à une inversion du contraste mais pré-
sentant les mêmes dynamiques de gradients. Notons que le recours à cet opérateur n’est
source d’aucune pénalité par rapport au temps d’exécution puisque le laplacien est déjà
calculé au préalable lors de la phase de détection.

2.3 Descripteurs binaires

Pendant longtemps, la principale préoccupation - légitime - des descripteurs a été d’amé-
liorer le pouvoir discriminant de l’information extraite du point d’intérêt en caractérisant
précisément sa particularité. Le faible coût calculatoire, bien qu’étant une caractéristique
appréciable de l’algorithme, était secondaire étant donné le besoin peu important de pro-
cessus de traitement en temps réel. L’arrivée et la démocratisation de l’informatique em-
barquée a toutefois mis en avant ce besoin, l’utilisateur ayant besoin d’un retour rapide,
si possible en temps réel.

Une classe de descripteurs particulièrement bien adaptée à cette problématique est la
famille des descripteurs binaires. Cette appellation vient du fait que les éléments du vec-
teur caractéristique ne correspondent pas à la mesure d’une quantité (comme peut l’être
un histogramme de gradients) mais à la réponse à une question : celle-ci étant soit né-
gative, soit positive, on lui attribut respectivement 0 ou 1. Le vecteur est donc une suite
de bits, ce qui est évidemment aussi le cas d’un descripteur flottant : comme le montre la
figure 2.13, il n’y a dans la forme pas de différence. Toutefois, là où dans l’exemple montré
le premier élément du vecteur SIFT correspond à la quantité 2, son équivalent 181 pour
BRIEF est en réalité la concaténation de 8 éléments, à savoir : 10110101 ; Les bits portent
indépendamment et individuellement une information.

Le gain est très souvent triple : le calcul du vecteur est en règle général plus rapide, re-
posant sur des tests simples (très souvent, une différence d’intensité de gris entre deux
pixels). Les vecteurs descripteurs sont généralement d’une taille plus faible (256 bits pour
BRIEF contre 1024 pour SIFT). Enfin, un avantage particulièrement intéressant réside
dans la phase de mise en correspondance : soient deux vecteurs descripteurs X et Y, pos-
sédants n composantes x/yi , i ∈ 1...n. Ceux appartenant à la catégorie des descripteurs
flottants utilisent pour cela une mesure de distance euclidienne (équation 2.26) tandis
que les descripteurs binaires se basent sur une distance de Hamming (équation 2.27) dont
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array([ 2., 101., 119., 17., 5., 1., 0., 0., 61.,

68., 38., 14., 3., 0., 1., 8., 25., 13.,

9., 5., 2., 3., 12., 14., 8., 4., 3.,

3., 2., 2., 4., 4., 30., 137., 143., 12.,

45., 49., 0., 1., 143., 143., 36., 0., 1.,

1., 1., 12., 70., 12., 6., 3., 2., 8.,

7., 18., 7., 1., 2., 1., 3., 10., 6.,

11., 60., 15., 5., 2., 125., 143., 30., 51.,

143., 31., 2., 0., 1., 7., 12., 118., 85.,

22., 8., 4., 2., 2., 1., 8., 17., 7.,

1., 1., 4., 8., 4., 8., 18., 38., 4.,

1., 23., 82., 73., 46., 97., 3., 0., 0.,

0., 5., 43., 117., 54., 12., 1., 0., 0.,

0., 0., 17., 16., 4., 2., 5., 4., 3.,

3., 15.], dtype=float32)

array([181, 55, 58, 64, 40, 201, 161, 158, 118, 123, 248, 235, 88,

23, 30, 215, 46, 89, 187, 147, 147, 216, 247, 210, 178, 222,

244, 247, 153, 199, 136, 44], dtype=uint8)

FIGURE 2.13 – Exemples de descripteurs SIFT (en haut) et BRIEF (en bas).

le calcul peut-être obtenu en un cycle d’horloge selon l’architecture de l’unité de calcul
utilisée :

Deuclid(x, y) =

√

n
∑

i=1
(xi − yi )2 (2.26)

Dhamming(x, y) =
n
∑

i=1
xi ⊕x j (2.27)

2.3.1 Génèse

Bien que nous nous intéressions dans cette étude principalement aux descripteurs bi-
naires modernes dont les travaux ont commencé dans les années 2000, il en existait au-
paravant d’autres qui répondaient à certains critères de définitions énoncés ci-dessus.
C’est le cas des motifs binaires locaux (local binary pattern en anglais, souvent abrégé
LBP) proposés par Ojala et al. en 1996 [Ojala et al., 1996]. La méthode de calcul des élé-
ments du descripteur utilisée dans la version originale , illustrée par la figure 2.14 est la
suivante : pour chaque pixel P étudié, les huit pixels voisins pvi sont seuillés en fonction
de la valeur de ce premier, suivant le test τ :

τ(P; pv ; i ) :=
{

1 si P < pvi

0 sinon
(2.28)

Les bits obtenus sont ensuite interprétés selon un ordre arbitraire afin de former un
nombre, traditionnellement du bit le plus fort au plus faible selon un sens anti-trigonométrique
en partant du voisin supérieur-gauche. Ainsi, dans l’exemple étudié le nombre obtenu
11101100 en base 2 correspond à 236 en décimal.

28





CHAPITRE 2. DÉTECTEURS ET POINTS D’INTÉRÊT

nous pouvons définir une invariance par rotation (i r ) en calculant le nombre maximal
possible lors d’un décalage des bits dans un cycle complet :

LBPi r = max
{

ROR(LBP, j )| j = 0,1, ..., J−1
}

(2.32)

Cette stratégie réduit toutefois encore plus le nombre de possibilités différentes de mots
LBP, passant ainsi de 256 valeurs possibles à 36 seulement lors du codage sur un octet.

A titre d’exemple, notons une façon très simple d’assurer une résistance au bruit en
appliquant sur chaque pixel p de la version étendue un lissage gaussien dont l’écart-type
est fonction de la longueur R du rayon d’étude.

Nous nous intéressons maintenant aux descripteurs binaires modernes qui ont vu le
jour à la fin des années 2000. Nous faisons le choix de séparer ces derniers en deux catégo-
ries que nous appelons respectivement première et seconde génération. Les descripteurs
de première génération sont des dérivés de BRIEF où le calcul du vecteur caractéristique
est fait à partir de différences d’intensités lumineuses et ceux de deuxième génération ont
des approches plus complexes.

2.3.2 Première génération

En dehors de leur pouvoir discriminant avéré, le succès des descripteurs dérivés des
motifs binaires locaux peut trouver son origine dans plusieurs facteurs. Pour reprendre
la devise de Mikhaïl Kalachnikov, « Quelque chose de complexe n’est pas utile et tout ce
qui est utile est simple ». Or, ces descripteurs sont d’une redoutable simplicité : en plus de
la rapidité d’implantation, il n’est pas nécessaire d’avoir des connaissances particulières
en traitement d’image, signal ou mathématiques pour les programmer, ce qui a facilité la
diffusion dans les milieux académiques et industriels. De plus, le contexte applicatif d’ori-
gine étant la classification de texture dans l’analyse d’images de visages comme la vidéo
surveillance, ils se sont retrouvés particulièrement adaptés à la problématique de traite-
ment en temps réel, comme un flux vidéo, étant donné la rapidité de calcul du vecteur
caractéristique, basé sur des calculs de différences.

BRIEF : Binary Robust Independant Element Features (2010)

A partir d’une image convertie en niveaux de gris, dans une sous-image autour du point
d’intérêt étudié, l’algorithme [Calonder et al., 2010] dispose des paires de pixels et attri-
bue pour chacune d’entre elle un bit, résultat de l’évaluation d’un test τ de calcul de dif-
férence d’intensité lumineuse :

τ(p; x, y) :=
{

1 si p(x) < p(y)
0 sinon

(2.33)

Ainsi, chaque paire constitue un élément du vecteur caractéristique et leur nombre pou-
vant être un paramètre de l’application, l’augmenter améliore le pouvoir discriminant
mais réduit le temps de calcul ainsi que la consommation mémoire et le temps nécessaire
pour réaliser l’appariement. L’auteur propose entre 128 et 512 paires mais c’est générale-
ment 256 qui est utilisé, réalisant un bon compromis entre rapidité et efficacité.
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Toutefois, bien qu’étant une avancée innovante, cet algorithme possède des défauts
majeurs : il ne propose aucun mécanisme efficace de résistance au changement d’échelle
et de rotation mis à part de calculer un ensemble de réponses pour chaque sous-image
en appliquant des transformations de perspective, ce qui alourdit considérablement le
temps de calcul et l’espace mémoire. De surcroit, son efficacité étant maintenant limitée
par rapport aux contributions récentes. Ne reste que sa simplicité et son temps de calcul
très faible (figure 2.16).

Color BRIEF

Cette contribution [Kottman, 2011] part d’un problème classique en vision par ordi-
nateur : la gestion de la couleur. La plupart du temps, cette information est perdue en
convertissant l’image en niveaux de gris et le problème n’est pas traité. L’auteur propose
une modification de BRIEF où à chaque paire est attribué un canal de couleur (RGB). Très
simplement, le test τ devient alors :

τ(p; x, y,c) :=
{

1 si pc (x) < pc (y)
0 sinon

(2.34)

où c ∈ {R,G,B}.

L’auteur de l’article avance un pouvoir discriminant plus fort, toutefois cela reste à
nuancer puisque cet algorithme n’est en pratique jamais utilisé. Nous pouvons imaginer
que les performances varient beaucoup selon la couleur attribuée à une paire. Or, il n’en
est fait aucune mention dans la contribution.

Steered BRIEF

Modification censée apporter de la résistance au changement d’orientation [Rublee et al., 2011],
Steered BRIEF propose de se baser sur la définition de l’orientation du centroïd du mo-
ment proposé par Rosen, comme étudié précédemment. A partir de l’angle d’orientation
θ obtenu, il est possible de construire une matrice de rotation Rθ. Celle-ci peut-être ap-
pliquée à la matrice des coordonnées S des n paires composant le motif de calcul du
descripteur.

S =
(

x1, ..., xn

y1, ..., yn

)

(2.35)

Nous obtenons ainsi la matrice des coordonnées orientées :

Sθ = RθS (2.36)

Afin de conserver la rapidité de calcul de BRIEF, les matrices Sθ sont pré calculées et sto-
ckées dans une table de correspondance en itérant sur θ par pas de 2π

30 .

Bien que répondant à la problématique, cette modification de BRIEF n’est plus utilisée
de nos jours. En effet, comme étudié par Rublee et al. lors de l’élaboration de ORB, les
motifs BRIEF présentent de fortes corrélations dans les paires utilisées et le pouvoir dis-
criminant du descripteur est affaibli lorsque celui-ci est orienté. L’hypothèse émise lors
de cette étude était que BRIEF repose sur une orientation aléatoire des points d’intérêt,
ce qui expliquerait que l’auteur original ne se soit pas plus penché sur un mécanisme de
compensation au changement d’orientation.
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ORB : Oriented FAST and Rotated BRIEF (2011)

Proposé par Calonder et al. en 2011 [Rublee et al., 2011], ORB reprend le même principe
que son ainé BRIEF avec l’objectif de combler ses lacunes et d’améliorer la distribution
des paires. Observant que Steered BRIEF perd en pouvoir discriminant à cause de son mo-
tif d’échantillonnage des paires, les auteurs proposent une méthode d’apprentissage (voir
algorithme 2) dans le but de sélectionner un sous-ensemble de tests plus performant.

Algorithme 2 : ORB : apprentissage des paires

Données : Seuil : seuil de corrélation maximum
Résultat : R : ensemble des paires résultat
Calculer chaque test sur les sous-images d’entrainement.
T ← Trier les tests en fonction de leur distance à une moyenne de 0.5
Ajouter le premier test de T dans R
tant que R est composé de moins de 256 éléments faire

si il reste des tests dans T alors
Tcur r ← test suivant dans T

fin
sinon

augmenter Seui l

Revenir au début de T
fin
cor r ← correlation de Tcur r aux tests dans R
si cor r < Seui l alors

ajouter Tcur r dans R
Enlever Tcur r de T

fin
fin
retourner R

L’objectif est de maximiser la variance des paires tout en minimisant leur corrélation.
L’algorithme est appliqué sur un ensemble de 300000 points d’intérêts extraits du jeu de
données PASCAL 2006 [Everingham et al., ] où chaque point est analysé sur une fenêtre de
31×31 pixels en parcourant l’ensemble des tests possibles. Ceux-ci sont constitués d’une
paire de sous-fenêtres de taille 5×5. Les tests redondants étant éliminés, 205590 tests sont
conservés au total. Le motif résultant de l’apprentissage, appelé rBRIEF par les auteurs,
est composé de 256 paires et est montré avec la figure 2.17 où l’on constate que celles-ci
sont réparties de façon équitable.

Finalement, ORB améliore grandement les capacités discriminantes de BRIEF en ap-
portant un mécanisme de résistance à l’orientation similaire à Steered BRIEF. La force de
cette contribution est d’apporter cette modification tout en en conservant un temps cal-
culatoire très faible, à l’inverse de descripteurs binaires plus modernes. Cela fait qu’il est
encore très utilisé aujourd’hui dans des applications car il représente un bon compromis.
Son seul défaut potentiellement très contraignant est toutefois l’absence d’un mécanisme
de résistance au changement d’échelle.
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sont éliminées) :

C :=
{

(pi , p j ) ∈ A| || p j −pi ||< δmax
}

L :=
{

(pi , p j ) ∈ A| || p j −pi ||> δmin
} (2.37)

Les seuils δmin et δmax sont fixés respectivement à 13.67t et 9.75t , le fait qu’ils soient
fonction de l’échelle du point d’intérêt faisant partie du mécanisme de résistance au chan-
gement d’échelle.

A l’aide des L paires de l’ensemble L , il est possible de calculer l’orientation g de la
sous-image comme étant la somme des gradients locaux g (pi , p j ). L’auteur explique le
choix de ne pas utiliser les paires courtes dans le calcul de l’orientation après avoir ob-
servé que leurs gradients locaux avaient tendance à s’annuler les uns les autres, seules les
paires longues étaient collectivement porteuses de cette information :

g =
(

gx

g y

)

=
1

L

∑

(pi ,p j )∈L

g (pi , p j ) (2.38)

où le gradient local g (pi , p j ) est défini par :

g (pi , p j ) = (p j −pi )
I(p j ,σ j )− I(pi ,σi )

|| p j −pi ||2
(2.39)

avec I(pi ,σ j ) l’intensité lumineuse du pixel pi après application d’un filtre gaussien
d’écart-type σi . Ainsi, le motif d’échantillonnage est tourné d’un angle α= arctan2(g y , gx)
autour du point d’intérêt étudié.

Les 512 paires courtes de l’ensemble C sont utilisées dans la construction du vecteur
caractéristique suivant un test τ similaire aux descripteurs habituels :

τ(p; i ; j ;α;σ) :=
{

1 si I(pα
j
,σ j ) < I(pα

i
,σi )

0 sinon
(2.40)

L’auteur avance trois intérêts à l’utilisation de ce motif d’échantillonnage : l’application
de filtres gaussiens locaux avec leur propre déviation standard en fonction de l’emplace-
ment du point permet de réduire la perte d’information en évitant de filtrer deux points
p d’une paire trop proches. De plus, les comparaisons étant restreintes spatialement, les
variations d’intensité lumineuse n’ont besoin d’être consistantes que localement. Enfin,
mais plus discutable, puisque le nombre de points est bien plus faible que le nombre de
paires (60 contre 1770), cela réduirait la complexité d’avoir à calculer les intensités lu-
mineuses des points. Cependant, le mécanisme de calcul d’orientation de la sous-image
alourdit de façon non négligeable le temps de traitement de cet algorithme.

FREAK : Fast Retina Keypoint (2012)

Avec FREAK, Alahi et al. poursuivent la voie ouverte par BRISK en faisant reposer leur al-
gorithme sur un motif dessiné à la main (figure 2.19). Celui utilisé ici ressemble fortement
au motif de BRISK mais il se réclame toutefois comme étant « bio-inspiré » ; ses caractéris-
tiques sont inspirées d’une observation du vivant en partant du principe que l’évolution
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décalés cycliquement vers la droite j fois et la valeur maximum est retenue comme le
vecteur invariant à la rotation, BGPr i :

BGPr i = max
{

ROR(BGP, j )| j = 0,1, ..., J−1
}

(2.43)

La conséquence immédiate de l’utilisation de cette astuce est de limiter sévèrement le
nombre de réponses différentes possibles. Ainsi, pour un octet, il existe 36 valeurs diffé-
rentes de BGPr i .

Tout comme LBP, les réponses sont utilisées pour former un histogramme dans un but
de classification de texture. Ainsi, le vecteur descripteur final n’est pas binaire.

LATCH : Learned Arrangements of Three Patch Codes (2015)

Dernier né avec BOLD (cf descripteur suivant) des descripteurs de première génération
(i.e. basés sur un calcul de différences), LATCH [Levi and Hassner, 2016] tente de combler
ce que les auteurs estiment être une stratégie par défaut et perfectible des autres descrip-
teurs : la gestion du bruit. Puisque l’information est récupérée directement dans l’inten-
sité lumineuse du pixel, une modification brutale liée au bruit peut grandement impacter
le résultat. C’est pour cela que la fenêtre d’étude est généralement lissée à l’aide d’un flou
gaussien. Ici, les auteurs proposent de se baser non sur la valeur d’un pixel mais sur celle
de régions de pixels : l’information visuelle étant spatialement étendue, c’est donc une
alternative au lissage gaussien habituel.

L’ensemble de paires de pixels est remplacé par un ensemble Ŝ de T triplets de régions,
illustré par la figure 2.24 : une région « d’ancrage » Pt ,a et deux régions « compagnons »
Pt ,1 et Pt ,2. Le test τ est alors un test de similarité de la région d’ancrage aux deux autres
régions compagnons en calculant leur norme de Frobenius, ou Hilbert-Schmidt :

τ(W;Ŝt ) :=
{

1 si ||Pt ,a −Pt ,1||2F > ||Pt ,a −Pt ,2||2F
0 sinon

(2.44)

où ||.||2F correspond à la norme de Frobenius défini comme la norme euclidienne du vec-
teur des valeurs singulières de la matrice constituée des pixels de la région Pt étudiée.

A nouveau, se pose la question de la distribution des éléments d’échantillonnage (ici,
les triplets). Comme nous avons vu jusqu’à présent, il est possible de construire un en-
semble basé sur le hasard, d’utiliser un motif réalisé à la main s’inspirant d’une forme
géométrique particulière ou d’avoir recours à un apprentissage. C’est cette dernière mé-
thode qui a été retenue pour cet algorithme.
À partir d’une base de données d’images contenant plusieurs vues sous différentes condi-
tions, 400000 sous-fenêtres sont extraites à partir de points d’intérêts obtenus avec le dé-
tecteur de coin de Harris. À l’aide de méthodes de reconstruction de scènes par stéréo,
des paires de points (500000) sont labellisées comme étant « identiques » ou « différentes
», ces deux ensembles sont de tailles identiques. Les auteurs ne précisent pas comment
aussi nous prenons l’hypothèse qu’ils forcent la construction dans ce but, de façon pure-
ment arbitraire. Sont ensuite construits 56000 triplets par sélection aléatoire du pixel de la
région d’ancrage Pt ,a ainsi que les coordonnées des deux compagnons Pt ,1 et Pt ,2. L’éva-
luation d’un arrangement se fait ensuite en construisant la somme du nombre de fois où
celui-ci retourne le bit correct pour le label « identique » ou « différent ». De plus, comme
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FIGURE 2.26 – D-BRIEF : décomposition d’une projection en combinaison linéaire de primitives
graphiques. [Trzcinski and Lepetit, 2012]

Encore une fois, le recours aux images intégrales permet de réaliser les opérations DT
j

x

en une poignée d’instructions élémentaires. Toutefois nous notons que des détails im-
portants ne sont pas abordés comme l’unicité des projections ou le choix des primitives
graphiques.

Les auteurs proposent trois types de dictionnaires mais leurs expérimentations n’en
ayant retenu qu’un seul, nous détaillons uniquement celui qui est utilisé pour l’exemple
de décomposition de la figure 2.26. Appelé RECT pour Rectangular filters, il est réalisé en
générant un ensemble de filtres rectangulaires de différentes tailles à des emplacements
différents, en considérant uniquement ceux dont la hauteur ou la largeur peut s’écrire
sous la forme 3p +1 avec p un entier naturel. C’est le plus volumineux des dictionnaires
étudiés avec une taille de 34596 éléments contre 1024 pour les deux autres qui sont res-
pectivement basés sur des filtres gaussiens ou box.

Bien entendu, la taille et le caractère abstrait des ensembles {D, si ,τi } empêchent une
exploration manuelle de ces paramètres. Aussi, la stratégie employée ici rappelle celle uti-
lisée par ORB en minimisant la distance de Hamming entre deux descripteurs de points
d’intérêt similaires et à l’inverse la maximiser lorsque ceux-ci sont différents. C’est un
problème de minimisation où les vecteurs si doivent être parcimonieux.

BinBoost (2012)

BinBoost [T. Trzcinski and Fua, 2012] est un peu particulier en cela qu’il s’agit de l’ap-
plication des méthodes de boosting [Schapire, 1990] à des ensembles de descripteurs bi-
naires. L’objectif est donc, dans une région d’étude x, de trouver un descripteur C(x) =
[C1(x), ...CD(x)] pour construire un vecteur binaire de D bits. En se basant sur Adaboost,
nous avons :

Cd (x) = signe(bT
d hd (x)) (2.47)

où hd (x) = [hd ,1(x)...hd ,K(x)]T sont K classifieurs faibles pondérés par le vecteur b. Notons
que pour idéalement coller aux conditions d’un problème de boosting, les valeurs prises
par les bits ne sont pas les traditionnels {0,1} mais {−1,+1} en raison du produit réalisé
pendant le boosting.

Les classifieurs faibles utilisés prennent en compte les orientations des gradients de
l’image en intensité lumineuse et sont paramétrés par une sous-surface rectangulaire R
de la surface x, une orientation e et un seuil T :

h(x;R,e,T) =
{

1 si ψR,e (x) ≤ T
−1 sinon

(2.48)

avec
ψR,e (x) =

∑

m∈R
ξe (x,m)/

∑

e ′∈Φ,m∈R

ξe ′(x,m) (2.49)
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et
ξe (x,m) = max(0,cos(e −o(x,m)) (2.50)

où o(x,m) est l’orientation du gradient local dans x à l’emplacement m. Celle-ci est dis-
crétisée pour prendre une des q valeurs dans l’ensemble Φ= {0, 2π

q
, 2π

q
, ..., (q −1) 2π

q
}. Dans

leurs conclusions et d’après leurs expérimentations, les auteurs recommandent de prendre
les valeurs q = 8, K = 128 et D = 64.

La recherche des paramètres est réalisée à l’aide d’une méthode d’apprentissage auto-
matique avec un ensemble {(xn , yn , ln)} de N correspondances où ln prend la valeur 1 si
les régions xn et yn sont identiques et −1 sinon en minimisant le critère de perte L :

L = min
{bd ,hd }

N
∑

n=1
exp

(

−γln

D
∑

d=1
cd (xn , yn ;bd ,hd )

)

(2.51)

où
cd (x, y,bd ,hd ) = signe(bT

d hd (x))signe(bT
d hd (y)) (2.52)

et

γ= ν
1

2
log(

1+ r1

1− r1
) (2.53)

où r1 =
∑N

n=1 W1(n)lnc1(xn , yn) avec ν = 0.4 et W1 une fonction de pondération comme
utilisée dans Adaboost. Ainsi, minimiser le critère L revient à réduire la distance de Ham-
ming entre deux correspondances correctes et inversement à l’augmenter dans le cas
contraire.

Edge-SIFT (2013)

Ce descripteur original [Zhang et al., 2013] utilise le détecteur de SIFT pour construire
son vecteur binaire à partir de l’image des contours binarisée de la région d’étude. Pour
cela, les auteurs commencent par appliquer l’algorithme de détection de contours de
Canny sur la région d’étude de taille D×D, ils obtiennent donc une matrice binaire conte-
nant D2 bits. Pour optimiser ce processus ils conseillent toutefois de normaliser l’échelle
des régions étudiées. La matrice binaire résultat est le vecteur descripteur de cette mé-
thode. Celui-ci étant très simple, l’intérêt de cette contribution réside dans la méthode
d’appariement proposée.

Pour ce faire, les auteurs définissent une première mesure de similarité qui est la sui-
vante :

Sim(A,B) = 2×
∑D2

i=1(ai ×bi )

(NA +NB)
(2.54)

où A et B sont deux matrices binaires, N les poids binaires associés (nombre de bits à 1)
et ai ,bi les bits d’indice i . Toutefois, cette mesure naïve ne prend pas en compte l’orien-
tation du gradient local et augmente la similarité pour des bits qui partagent le même
emplacement dans A et B sans partager la même structure sous-jacente.

Ils proposent donc une version améliorée qui nécessite de découper la région d’étude
en quatre sous-régions, une pour chaque quantification de l’orientation locale par pas
d’angle π/4. Les pixels correspondant à un bord (donc les bits valant 1) sont ensuite trans-
férés dans la sous-région correspondant à leur orientation. Cette nouvelle version de leur
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Nom Année #bits Commentaire
BRIEF 2010 256-512 Le premier, simple.

ORB 2011 256
Entrainement hors-ligne de la dis-
tribution des paires

BRISK 2011 512
Très performant mais sensible-
ment plus coûteux

ALOHA 2012 256
Non libre de droits, rarement uti-
lisé

FREAK 2012 256 Très similaire à BRISK, bio-inspiré

D-BRIEF 2012 32
Très performant mais délicat à im-
planter

Edge-SIFT 2013 128 Rarement utilisé

BinBoost 2013 64
Application des techniques de
boosting, très performant

LATCH 2015 256
Alternative moderne aux clas-
siques

BOLD 2015 512
Très astucieux dans son analyse
séparée des dimensions

TABLEAU 2.2 – Les principaux différents descripteurs binaires de points d’intérêt étudiés, par ordre
chronologique.
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Chapitre 3

La confusion

« Le Comte - "On l’oublie trop."

La Comtesse - "Ce ne sera pas moi."

Le Comte - "Ni moi."

Figaro, à part - "Ni moi."

Suzanne, à part - "Ni moi."

Le Comte "Il y a de l’écho ici..." »

Beaumarchais, le mariage de Figaro
Acte V scène 7
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CHAPITRE 3. LA CONFUSION

3.1 État de l’art

3.1.1 Définition du problème

Comme expliqué précédemment, le principe d’un vecteur caractéristique est de syn-
thétiser l’information discriminante d’une entité. Dans le cadre de notre étude il s’agit
d’un emplacement ciblé dans une image, appelé point d’intérêt. Comme sus-indiqué,
cette information est une synthèse : elle n’est pas exhaustive et par analogie, cette situa-
tion peut-être ramenée au « Principe des tiroirs » qui énonce que si n objets occupent
m tiroirs, et si n > m, alors au moins un tiroir doit contenir strictement plus d’un ob-
jet. En ce cas, il est possible pour deux points d’intérêt de partager des vecteurs caracté-
ristiques hautement similaires, voire identiques. La confusion est alors la situation pro-
blématique qui apparait lorsque l’algorithme de mise en correspondance des vecteurs
caractéristiques utilisé fonctionne correctement et réalisé l’appariement de deux points
d’intérêt, correct dans l’espace des descripteurs mais faux dans la réalité spatiale.

A l’aide de la figure 3.1, Nous pouvons illustrer ce problème avec une image particuliè-
rement sujette au problème de la confusion et un couple détecteur / descripteur fictif très
simple, bi-dimensionnel.

Après application d’un algorithme (fictif lui aussi) de détection de points d’intérêts,
six ont été relevés qui peuvent être divisés en deux catégories : ceux présents sur le motif
de damier et ceux de la photographie. Il est important de noter que, bien que générant
une situation problématique, l’algorithme qui a retourné les points de la première ca-
tégorie a très bien fonctionné selon les définitions de saillance utilisées habituellement
en vision par ordinateur : ce sont des emplacements à contraste très élevé et aux angles
vifs, fortement marqués, la réponse du gradient y est donc particulièrement forte. Hélas !
La présence de ce motif répétitif entraine une très grande proximité dans l’espace des
descripteurs (image de gauche). Or, quand bien même ceux-ci sont conçus pour être in-
variant aux transformations que peut subir une image, il n’est pas possible d’avoir une
invariance totale : Il existe toujours une probabilité de déplacement dans l’espace des
descripteurs (symbolisée par un cercle rouge). Dans l’exemple illustré, nous constatons
un entrelacement des champs de déplacements pour les trois points présents sur le motif
répété ; il n’est alors potentiellement pas possible d’obtenir avec certitude le couple de
points origine - destination.

Lorsque ces points problématiques se trouvent en grand nombre dans l’image, ils peuvent
lourdement compliquer la tâche de l’algorithme utilisé dans l’étape suivante, soit en aug-
mentant le temps nécessaire à la réalisation correcte de l’objectif, soit dans le pire des cas
en l’entrainant dans un cas dégénéré et donc provoquant un résultat faux. Nous présen-
tons maintenant diverses méthodes utilisées pour pallier ce problème que nous divisons
en deux catégories : celles en amont, c’est à dire avant l’opération d’appariement à l’in-
verse de celles en aval ; pendant et après la mise en correspondance.

3.1.2 Méthodes en amont

Les méthodes en amont ont l’avantage de s’attaquer au problème le plus tôt possible ;
elles sont ainsi tendance à être plus efficace si l’application se prête bien aux consé-
quences des stratégies qu’elles utilisent. Nous pouvons passer en revue des méthodes
illustrant les différentes approches utilisées habituellement.
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terme de droite devient alors une déviation standard σk et celui de gauche une constante
Γ pour encadrer les valeurs obtenues.

Tout cela permet aux auteurs de définir leur mesure de saillance comme étant :

m(y) =−log

(

1

NΓ
×e

(

−
d 2(w(y), w(x))

2σ2
k

))

(3.2)

Et les points d’intérêt correspondent alors aux maximums locaux de m qui sont au dessus
du seuil Γ.

La distance d utilisée est celle de Mahalanobis. Si W est l’ensemble des w(x) et ΣW la
matrice de covariance de W, la distance de Mahalanobis entre w(y) et w(x) est :

dM(w(x), w(y)) =
√

(w(x)−w(y)TΣ−1
W (w(x)−w(y)) (3.3)

Enfin, la sélection de la valeur de la déviation σk est délicate, elle ne doit être ni trop
grande ni trop petite pour garantir un lissage permettant d’estimer correctement. Les au-
teurs proposent d’estimer σ∗

k
, le σk optimal à l’aide de distributions univariés :

σ∗
k = arg max

∫

wi wi+1
1

p
2πσ

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

d

(

e
−(w−wi )2

2σ2 +e
−(w−wi+1)2

2σ2

)

d w

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

d w (3.4)

où wi et wi+1 sont les paires les plus éloignées d’échantillonnages consécutifs dans la
distribution. La résolution de cette équation montre que σ∗

k
= |wi −wi+1|.

Il y a plusieurs façons possibles de définir les régions échantillons w(x). Celle propo-
sée par les auteurs repose sur l’utilisation des matrices hessiennes. Comme nous l’avons
vu précédemment, leurs propriétés permettent de bien décrire les caractéristiques de la
forme locale de l’image. Nous avons ainsi, pour une image L lissée à l’aide d’un filtre gaus-
sien :

w(x) = [t 2
1 Lxx(x; t1) t 2

1 Lx y (x; t1) t 2
1 Ly y (x; t1) t 2

2 Lxx(x; t2) t 2
2 Lx y (x; t2) t 2

2 Ly y (x, t2)
...t 2

MLxx(x; tM) t 2
MLx y (x; tM) t 2

MLy y (x; tM)]
(3.5)

Avec Lxx , Lx y et Ly y les dérivés partielles d’ordre 2 de L et les ti les paramètres d’échelle.

Pour conclure, CAKE présente toutefois le défaut de ne pas prendre en compte un cal-
cul d’orientation. De plus, l’ensemble de points retournés n’est pas adapté pour une de-
mande de points d’intérêt denses (comme l’appariement stereo ou le suivi d’objet), mais
pour la description d’image étant donné qu’il s’efforce d’en extraire les informations les
plus pertinentes.

Descripteurs enrichis

Une autre approche consiste à ajouter dans le vecteur caractéristique du descripteur
du point d’intérêt une information supplémentaire sur le voisinage local du point pou-
vant servir à enlever l’ambiguïté. Un exemple est la contribution de Mortensen et al. avec
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nombreuses et à granularité plus fine autour du point d’intérêt étudié cependant chaque
entrée est pondérée par une gaussienne inversée :

w(x, y) = 1−e
−

((x−x j )2+(y−y j )2)

2σ2 (3.9)

Pour être en cohérence avec le vecteur SIFT classique utilisé, l’histogramme est normalisé
afin d’être invariant au changement de contraste. Enfin, après avoir observé qu’il n’était
pas nécessaire de travailler avec une définition d’image aussi grande que celle étudiée
pour analyser l’information contextuelle, les auteurs proposent de réduire l’image des
courbures d’un facteur 4 avec un filtre passe-bas de Haar, lissé ensuite par un filtrage
gaussien (σ = 3) ; cela a en plus le mérite d’accélérer de façon non négligeable les temps
de calcul.

Toutefois, le défaut de ce descripteur est qu’il nécessite de prendre en compte ses deux
composantes (SIFT et shape-context) lors du calcul d’appariement. La distance de la par-
tie SIFT est obtenue de façon tout à fait classique selon une distance linéaire dL tandis
que l’histogramme du contexte nécessite une mesure du χ2 :

dG = χ2 =
1

2

∑

k

(hi ,k −h j ,k )2

(hi , j +h j ,k )2
(3.10)

Le but est de normaliser les entrées de l’histogramme qui sont spatialement les plus grandes
afin que les petites différences entre ces entrées produisent une plus petite distance que
les différences entre les petites entrées.

Cette considération nous donne le calcul de distance final suivant :

d =ωdL + (1−ω)dG (3.11)

avec ω le coefficient de pondération présenté lors de la définition de F.

Filtrage par histogrammes

Avec une approche dont l’objectif est relativement similaire à celle que nous allons
proposer dans la section suivante, Chazalon et al. proposent une méthode de filtrage de
points d’intérêt afin de ne conserver qu’un noyau dur représentatif [Chazalon et al., 2015].
L’application dans laquelle ils se projettent est celle de l’identification et segmentation
d’un document dans un flux vidéo, assez classique d’un point de vue vision par ordina-
teur : pour chaque image du flux vidéo, un ensemble de descripteurs locaux est calculé et
mis en correspondance avec des ensembles de descripteurs d’images de documents que
l’on souhaite retrouver.

Bien évidemment, même si ce scénario est classique dans la communauté Vision, il est
tout sauf trivial lorsqu’il s’agit de travailler avec des images de documents. Les auteurs ont
le même constat que le nôtre quant à l’inadéquation des descripteurs locaux de points
d’intérêt. Ils proposent donc d’analyser pour chaque image modèle l’ensemble des des-
cripteurs afin de ne conserver que les plus pertinents. C’est donc un filtrage qui nécessite
une étape d’entrainement ; pour chaque image modèle, il est nécessaire d’étudier quels
sont les points d’intérêts qui sont les plus utilisés lors de l’estimation d’une homographie
par RANSAC [Fischler and Bolles, 1981] avec un flux vidéo d’entrainement. Les grandes
lignes de leur méthodologie, illustrée par la figure 3.3 sont les suivantes :
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un logo Li se fait à partir du ratio suivant :

M(Li ,Dq

j
) =

N1(Li ,Dq

j
)

N2(Li ,Dq

j
)

(3.13)

avec

N1(Li ,Dq

j
) = min

k
(Fq −Fk ) (3.14)

N2(Li ,Dq

j
) = min

k 6=N1(Li ,D
q

j

(Fq −Fk ) (3.15)

Avant d’enregistrer dans un histogramme les résultats pour sélectionner quel logo a été
retrouvé, les auteurs proposent un filtre très simple pour forcer une certaine cohérence
spatiale lors de l’examen d’une image : les points isolés sont signalés comme faux posi-
tifs et sont simplement écartés. C’est une forme de traitement de la confusion. Comme
nous allons voir très bientôt, cette idée de cohérence spatiale est aussi présente dans une
extension de RANSAC.

3.1.3 Méthodes en aval

Par « méthodes en aval » nous exprimons celles qui tentent de compenser le problème
de la confusion au moment d’établir l’appariement entre les descripteurs ou lors de l’uti-
lisation des correspondances établies. Il s’agit de minimiser les conséquences de la confu-
sion lorsque l’on a conservé des ensembles de descripteurs problématiques.

Test du Ratio

Une méthode assez simple d’utilisation et recommandée dans presque tous les cas de
figure est le test du ratio tel que présenté par Lowe dans [Lowe, 2004]. Il s’agit, lors de la
tentative d’appariement d’un descripteur de point d’intérêt, de rechercher les deux plus
proches voisins dans l’ensemble d’arrivée et non plus le candidat le plus proche comme
dans une simple recherche par méthode « force brute ».

En calculant le rapport de distance entre ces deux plus proches voisins nous obtenons
un indice de confiance nous renseignant sur la qualité de cet appariement. En effet, bien
souvent, une forte différence entre les deux plus proches voisins doit pousser à envisa-
ger le cas d’un mauvais appariement car après tout une simple recherche force brute ne
fait que trouver le descripteur le plus proche qui peut en réalité être totalement erroné
dans le cas où il n’existe tout simplement pas de correspondant. Or, dans la mesure où
traditionnellement les détecteurs de point d’intérêts retournent un nombre conséquent
d’emplacements dans l’image avec une forte concentration dans les zones à haute fré-
quence dans un souci de répétabilité, les deux plus proches voisins sont en règle générale
relativement proches dans l’espace des descripteurs.

Cette méthode sera désignée par l’acronyme 2NN (two nearest neighbours) dans la suite
du document. Le seuil utilisé est traditionnellement compris entre 0.6 et 0.8.
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différentes : variations d’intensité lumineuse, changement de perspective, bruit, etc. Dans
notre modèle, nous considérons I comme étant déterministe tandis que I′ est une autre
version, potentielle, de I que nous pouvons donc considérer comme stochastique.

Soient ui, i∈{1,...,N}, les vecteurs descripteurs à D dimensions calculés à partir de de N
points d’intérêts sur I. Leurs équivalents respectifs dans I′ sont notés u′

i, i∈{1,...,N}. Comme
évoqué précédemment, une des principales caractéristiques recherchée dans un descrip-
teur est la stabilité face aux transformations ; or il n’est pas possible d’empêcher complè-
tement les variations des valeurs calculées, nous pouvons tout au plus les réduire. Cette
approche nous permet de considérer les vecteurs u′

i
comme des variables aléatoires et

nous tentons d’établir pour chaque point d’intérêt un critère qui caractérise le risque de
confusion, autrement dit, une valeur liée à la probabilité que dans l’image I′, un vecteur
u′

j , j 6=i
soit plus proche de ui que de u j .

3.2.2 Calcul du critère

Pour chaque point d’intérêt i de I nous définissons une valeur Ci qui caractérise le
risque de confusion, comme la densité de probabilité qu’un autre autre vecteur aléatoire
u′

j , j 6=i
soit égal à ui , autrement dit Pu′

j, j 6=i
(ui).

Cette définitions nous permet d’écrire :

Ci ≡ Pu′
j, j 6=i

(ui) =
∑

j 6=i
Pr(k = j,u = ui) (3.20)

=
∑

j 6=i
Pk, k6=i(j)Pu/j(ui) (3.21)

Où Pk, k6=i(j) correspond à la probabilité de choisir un point d’intérêt j et Pu/j(.) la fonc-
tion de la densité de probabilité d’un vecteur. Nous réalisons l’hypothèse que les pro-
babilités de choisir un point d’intérêt sont équiprobables, ce qui nous permet d’écrire
Pk, k6=i(j) = 1

N−1 . De surcroit, nous partons du principe que Pu/j(u) ne dépend que d’un
voisinage de

∣

∣u−uj
∣

∣, et donc : Pu/j(u) = K
(∣

∣u−uj
∣

∣

)

.
Ces hypothèses nous permettent d’estimer Ci à l’aide de l’estimateur par noyau de

Parzen-Rosenblatt [Rosenblatt, 1956, Parzen, 1962] :

Ci =
1

(N−1)

∑

j 6=i
K

(∣

∣ui −uj
∣

∣

)

(3.22)

Au final, cela nous permet de proposer un algorithme de réduction de la confusion
que nous appelons CORE (COnfusion REduction, algorithme 3). Son processus est très
simple, il s’agit de calculer un critère pour chaque point d’intérêt et de se servir d’une
valeur seuil pour décider de le conserver ou non.

Les étapes (a) et (b) de cet algorithme sont étudiées en détail dans les sections sui-
vantes.

Descripteurs flottants

Comme évoqué précédemment, de nombreuses causes sont à l’origine des variations
dans les vecteurs de descripteurs, dont les origines peuvent être naturelles ou assimilées
comme telles. Cette dernière hypothèse nous permet de définir K comme un classique
noyau gaussien à D dimensions :
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Algorithme 3 : l’algorithme CORE

Données : I : Image fournie
Données : p : Probabilité de confusion tolérée
Données : D : Dimension du descripteur
Données : σ : Variance moyenne d’une composante d’un vecteur descripteur (cas

flottants)
µ : probabilité de basculement d’un bit dans le vecteur descripteur (cas binaire)
Données : Cth ← calculSeuil(p, σ|µ, D) (b)

Résultat : χ : Point d’intérêts à conserver
K ← point d’intérêts trouvés
U ← vecteurs descripteurs associés
pour ui ∈ U faire

ci ← estimateur(ui , U) (a)

fin
pour ki ∈ K faire

si ci < Cth alors
ajouter ki à χ

fin
fin
retourner χ

K(u) =
(

1

σ
p

2π

)D

exp(−
u2

2σ2
) (3.23)

Ainsi, le calcul de notre critère Ci s’obtient tout simplement :

Ci =
1

(N−1)
(

σ
p

2π
)D

∑

j 6=i
exp(−

dE(ui,uj)2

2σ2
) (3.24)

où dE(ui,uj) =
√

‖ui −uj‖ est la distance euclidienne entre deux vecteurs ui et uj.

Descripteurs binaires

Dans le cas des descripteurs binaires, u =
(

ud , d∈{1,...,D}
)

est un vecteur binaire (composé
de 0 et de 1) et nous exprimons µ= Pr(ud 6= u′

d
) comme étant la probabilité que l’état du

bit d soit différent entre deux images.
Pu/j(u) suit alors un schéma de Bernoulli et K(.) peut s’exprimer sous la forme :

K(u) =
D
∏

d=1
µud (1−µ)1−ud (3.25)

Ce qui nous donne le calcul du critère Ci suivant :

Ci =
1

(N−1)

∑

j 6=i

D
∏

d=1
µuid⊕ujd (1−µ)1−uid⊕ujd (3.26)

=
1

(N−1)

∑

j 6=i
µdH(ui,uj)(1−µ)D−dH(ui,uj) (3.27)

où uid ⊕ujd représente une disjonction exclusive (XOR) entre uid et ujd , dH étant une
distance de Hamming.
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3.2.3 Calcul du seuil

Puisque nous pouvons associer une valeur numérique liée au risque de confusion pour
chaque vecteur descripteur, une méthode qui viendrait immédiatement à l’esprit pour
extraitre un sous-ensemble de points d’intérêt serait de les trier selon leur valeur Ci et de
garder les n premiers seulement. Cependant, nous réalisons bien vite qu’une telle solu-
tion n’est que peu pertinente : elle contraste avec le souci de généricité qui nous a guidés
jusqu’ici dans le développement de cette méthode. Dans deux scènes différentes, les n

premiers points n’auront pas forcément les mêmes valeurs Ci si la confusion inhérente
dans l’image diffère fondamentalement. C’est pour cela que nous proposons le calcul
d’un seuil Cth à nouveau dérivé d’un calcul de probabilités.

Descripteurs flottants

En conservant les notations précédentes, soient ui et u′
i les vecteurs descripteurs calcu-

lés sur un même point d’intérêt i sur deux observations (images) différentes d’une même
scène. Soient vi = u′

i −ui, vj = u′
j −ui, d 2

i = ‖vi‖2 et d 2
j = ‖vj‖2 où uj, u′

j sont les vecteurs
caractéristiques associés à un autre point d’intérêt j.

Pour estimer Cth nous exprimons Ci comme une fonction de p = Pr(d 2
j < d 2

i ), la pro-
babilité de confusion. Dans notre approche, p est un paramètre fixé par l’utilisateur qui
permet de déterminer un taux de confusion acceptable. Afin de dériver cette relation
nous avons d’abord besoin d’estimer Pd 2

j (.) (et donc Pvj (.)) qui est régi par la distribution

des uj, j 6=i. Toutefois, nous supposerons en outre que p ne dépend que du comportement
de Pvj (.) dans un voisinage relativement restreint de ui. Nous pouvons alors approximer
Pvj (.) par une distribution gaussienne à D dimensions N(.;0,Σvj ) dont la valeur centrale
Pr(vj = 0) = Pvj (0) = Ci grâce à la définition de Ci donnée dans la section précédente. L’élé-
ment diagonal σvj de la matrice de covariance Σvj est simplement relié à Ci en considérant
la condition de normalisation de Pvj (.) :

Ci = (2πσ2
vj

)−D/2 (3.28)

Grâce à cette hypothèse, Pd 2
j

(.) est obtenue par une distribution du χ2 à D degrés de

liberté qui peut être approchée par une loi gaussienne N(.;Ej,σj) lorsque D est important.
Les valeurs Ej et σj sont, classiquement, reliées aux valeurs σvj et D par : Ej = σ2

vj
D et

σj =σ2
vj

p
2D.

Toujours en raison de nos considérations sur la nature gaussienne des valeurs de u′
i et

en utilisant les mêmes constatations que précédemment, nous pouvons approcher Pd 2
i

par une loi gaussienne N(.;Ei,σi) avec Ei =σ2D et σi =σ2
p

2D.

Toutes ces définitions nous permettent de dérouler le résultat suivant :
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p = Pr(d 2
j < d 2

i ) (3.29)

=
∫∞

−∞

∫∞

x
Pd 2

j
(x)Pd 2

i
(y)d yd x (3.30)

=
∫∞

−∞

∫∞

x
N(x;Ej,σj)N(y ;Ei,σi)d yd x (3.31)

=
1

2
−

1

2σj
p

2π

∫∞

−∞
exp

[

−(x −Ej)2

2σ2
j

]

×

erf

[

x −Ei

σi
p

2

]

d x (3.32)

=
1

2






1+erf







Ei −Ej
√

2(σ2
i +σ2

j )












(3.33)

Le développement de ces calculs nous donne finalement :

σ2
vj
=σ2 D+2

√

γ(D−γ)

D−2γ
(3.34)

avec γ= 2
(

erf−1(2p −1)
)2

(3.35)

à partir des résultats (3.34) et (3.35), le seuil Cth qui correspond à une valeur p spéci-
fique nous est donné par (3.28).

Descripteurs binaires

Procédant de la même manière que pour les descripteurs flottants, nous définissons
vi = u′

i⊕ui, vj = u′
j⊕ui, di = dH(ui,u′

i) et dj = dH(ui,u′
j). A nouveau, nous partons du principe

que p ne dépend que d’un voisinage restreint de ui et nous modélisons localement Pvj (.)
avec une distribution de Bernoulli :

Pvj (u) =
D
∏

d=1
νud (1−ν)1−ud (3.36)

Cela nous permet d’obtenir la relation suivante qui lie Ci à ν :

Ci = (1−ν)D (3.37)

Si nous considérons les expressions de Bernoulli de Pvi (.) et Pvj (.), Pdi (.) et Pdj (.) sont
données par une distribution binomiale que nous pouvons approcher par des distribu-
tions de Poisson avec pour paramètres λi = Dµ et λ j = Dν respectivement.

La différence dji = dj −di entre deux tirages aléatoires suivant une Loi de Poisson suit
une distribution de Skellam [Skellam, 1946]. Ceci nous permet d’écrire :

Pdji (d) = e−(λ j+λi )
(

λ j

λi

)d/2

Id

(

2
√

λ jλi

)

(3.38)

avec Id la fonction de Bessel modifiée. La distribution de Skellam peut être très bien

approchée par une Loi normale N(.;λ j −λi ,
√

λ j +λi ) ce qui nous amène à :
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p = Pr(dj < di) (3.39)

=
∫0

−∞
N(x;λ j −λi ,

√

λ j +λi )d x (3.40)

=
1

2

[

1+erf

(

D(µ−ν)
√

2D(ν+µ)

)]

(3.41)

A nouveau, le déroulement de ces calculs nous permet d’obtenir :

ν =
2µD+γ+

√

γ(8µD+γ)

2D
si p ∈ [0,0.5[ (3.42)

ν =
2µD+γ−

√

γ(8µD+γ)

2D
si p ∈ [0.5,1[ (3.43)

avec γ donné par (3.35).

3.3 Experimentations

Un rapide exemple du résultat d’un filtrage par notre méthode est montré avec la figure
3.6 où nous pouvons observer des comportements intéressants : la majorité des points
présents sur le damier sont jugés comme étant confusifs à l’exception de ceux présents
sur les bords (bénéficiant probablement d’une information contextuelle) tandis que ceux
présents sur la photographie sont conservés. Ce comportement est à nouveau confirmé
sur les images issues de scènes urbaines de Zurich [Shao and Gool, 2003] où les points
confusifs sont situés principalement sur les fenêtres des bâtiments. Enfin l’image de do-
cument texte montre des regroupements de points pertinents avec une concentration
certaine dans des emplacements particuliers tels que des titres. Ceci tendrait à valider le
comportement désiré de notre algorithme.

Afin de mieux comprendre la dynamique du seuillage des vecteurs et la distribution
des valeurs Ci , nous pouvons nous référer à la figure 3.7 qui prouve la pertinence de notre
approche pour le seuillage : comme expliqué précédement, des images différentes auront
des réponses différentes au risque de confusion. Ainsi, dériver un seuil Cth à partir de p

permet un filtrage cohérent.

Mais tout ceci ne sont que des observations visuelles éloignées de la rigueur scienti-
fique. Afin de valider notre contribution nous souhaitons prouver que l’algorithme CORE
réalise bien l’extraction d’un sous-ensemble de points d’intérêts qui est moins sujet au
problème de la confusion. Pour cela, nous nous plaçons dans un cadre classique qui
consiste à faire correspondre des paires de points d’intérêt dans un couple d’images d’ob-
servations d’une même scène.

3.3.1 Analyse de l’homographie

Nous nous basons sur une approche similaire à celle utilisée dans l’évaluation de
SCRAMSAC en tentant d’estimer le modèle sous-jacent de transformation (i.e. homogra-
phie) d’un couple d’images. Avec celui-ci nous calculons le ratio des correspondances
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cohérentes. Pour la plupart des expérimentations qui vont suivre nous appliquons le test
du ratio de Lowe afin de conserver uniquement des correspondances de bonne qualité :
nous rejetons les appariements de mauvaise qualité en calculant le ratio entre le premier
et le deuxième match. Si ce ratio est en dessous d’un certain seuil (nous utilisons clas-
siquement comme référence 0.8), le couple de descripteurs est rejeté comme étant de
mauvaise qualité.

Descripteurs flottants

Nous demandons tout d’abord à un opérateur d’évaluer à la main chaque correspon-
dance dans neuf couples d’images de la base d’images de scènes urbaines de Zurich ainsi
que de deux personnels avec un motif de damier (voir figure 3.6) dans quatre scénarios
différents avec l’algorithme SIFT : sans aucun filtrage (les ensembles bruts de points et de
correspondances), un post-filtrage 2NN, un pré-filtrage à clustering à moyenne glissante
comme utilisé par SERP [Mok et al., 2011] et un post-filtrage 2NN avec un pré-filtrage
CORE (p = 0.1). Les résultats sont détaillés avec le tableau 3.1.

Nous observons que globalement notre contribution améliore le taux de bonnes mises
en correspondances : nous avons un gain moyen d’une valeur de 8.52% pour les images de
Zurich tandis que les images du damier présentent une augmentation brutale supérieure
à 30%.

A partir de maintenant nous nous concentrons sur une application qui est l’estima-
tion de la transformation sous-jacente entre deux images différentes d’une même scène
à l’aide de l’algorithme RANSAC. Nous utilisons une approche similaire à celle utilisée
par SCRAMSAC en évaluant la qualité de la transformation calculée avec la mesure du
ratio des correspondances en conformité avec celle-ci (inlier ratio en anglais). Nous ap-
pliquons notre expérience suivante sur un ensemble personnel de 10 couples d’images
de documents textes, issus d’articles scientifiques et capturés à l’aide de l’appareil photo
d’un smartphone. Pour chaque paire d’image, nous appliquons l’algorithme CORE sur les
points d’intérêt retournés par SIFT. Ceci nous donne un ensemble réduit avec lequel nous
procédons à la mise en correspondance des descripteurs par force brute. Nous utilisons
ensuite l’algorithme RANSAC pour estimer la matrice fondamentale de transformation et
nous analysons ensuite le ratio des inliers. Pour une comparaison objective, nous repro-
duisons cette analyse avec un autre sous-ensemble de points en suivant l’idée de Lowe
de la salliance basée sur une analyse du contraste afin d’avoir un ensemble de même
taille que le résultat produit par CORE. Sur ces deux approches (CORE et analyse de la
saillance), nous appliquons aussi le test de SCRAMSAC afin d’observer comment sa mé-
thode de filtrage se comporte avec ces deux différentes approches. Afin d’avoir des résul-
tats à partir d’une approche alternative, nous reproduisons ce calcul avec une méthode
de filtrage basée sur un clustering à moyenne glissante (mean-shift clustering), utilisé par
l’algorithme SERP pour détecter des motifs répétitifs dans une image.
Les résultats sont présentés avec les figures 3.9 et 3.8. Nous constatons que pour chaque
valeur de p, le nombre d’inliers est toujours supérieur à ceux des autres sous-ensembles
de même taille résultant d’une analyse de saillance. De surcroit, avec des valeurs p faibles
(entre 0.25 et 0.05), le ratio est toujours amélioré par la méthode CORE et à partir de
p = 0.15, même si ces processus se déroulent à des moments différents de la file de trai-
tement, il est interessant de constater que le pré-filtrage CORE seul donne de meilleurs
résultats que le post-filtrage de SCRAMSAC.
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FIGURE 3.8 – Résultats individuels pour chaque couple d’images et de sous-ensemble de points
d’intérêt avec les filtrages correspondances en fonction de la réduction (en %) de la taille de l’en-
semble original. Chaque sous-figure correspond à une approche de filtrage et chacune est le résul-
tat d’un couple d’image avec un sous-ensemble de points d’intérêts dont la taille est basée selon
un filtrage CORE avec une valeur p spécifique.

Toutefois, pour p = 0.50, le ratio est en réalité plus petit avec l’algorithme CORE. Cela
pourrait venir d’une trop grande confusion tolérée qui ne permet pas à la méthode d’en-
lever assez de points : nous ne bénéficions pas de la réduction de la confusion et des
descripteurs très similaires pourraient avoir été enlevés malgré tout, alors que leur trans-
formation n’aurait pas été suffisamment importante pour générer de la confusion. C’est
pourquoi nous recommandons d’utiliser une valeur p inférieure 0.25 et les meilleurs ré-
sultats semblent être obtenus entre 0.05 et 0.10. Par ailleurs, il nous semble important de
remarquer que ce pré-filtrage se comporte bien avec une phase de post-filtrage (SCRAM-
SAC en l’occurrence) en augmentant systématiquement le ratio, quelle que soit la valeur
de p utilisée. Enfin, les résultats très médiocres du groupe de contrôle basé sur une sé-
lection aléatoire des points nous prouvent la pertinence de notre approche par rapport à
celle-ci.

Enfin, nous n’étudions pas cet aspect dans l’immédiat (voir section 3.3.2) mais il nous
semble important d’évoquer un potentiel avantage de cet algorithme qui serait le gain en
temps de calcul pendant la phase d’appariement des descripteurs et de l’estimation de la
transformation sous-jacente entre les deux images.

Descripteurs binaires

Étant donné le fait que notre étude s’est concentrée plus particulièrement sur les des-
cripteurs binaires et que leur popularité est croissante, nous allons approfondir l’ana-
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FIGURE 3.9 – Moyenne des résultats de la première partie de nos expériences. Pour chaque valeur
de p, nous comparons les résultats avec des sous-ensembles de même taille. En haut : le nombre
brut d’inliers, en bas : le ratio des inliers. Le trait horizontal rouge correspond au ratio de la mé-
thode SIFT sans aucun filtrage (référence).

TABLEAU 3.1 – Comparaison des résultats (pourcentages et nombre de correspondances correctes
sur le total) pour trois différentes méthodes. Dans l’ordre : simple approche SIFT, SIFT avec le test
de Lowe (d = 0.8), regroupement par moyenne glissante avec le test de Lowe (d = 0.8) et CORE
(p = 0.1) avec le test de Lowe (d = 0.8)

couple unfiltered 2NN MSC + 2NN CORE + 2NN
object0014 23.89% 322 / 1348 70.68% 258 / 365 67.21% 164 / 244 81.82% 153 / 187

object0008 20.00% 336 / 1680 52.71% 204 / 387 60.59% 123 / 203 66.51% 143 / 215

object0039 26.78% 448 / 1673 66.24% 310 / 468 65.74% 192 / 289 67.37% 159 / 236

object0110 24.58% 222 / 903 57.29% 165 / 288 54.24% 83 / 153 69.34% 95 / 137

object0164 25.16% 685 / 2723 65.66% 545 / 830 57.30% 247 / 431 71.88% 317 / 441

object0170 41.61% 928 / 2230 80.25% 760 / 947 79.55% 463 / 582 87.83% 469 / 534

object0181 32.35% 645 / 1994 74.77% 495 / 662 74.09% 306 / 413 81.69% 290 / 355

object0192 18.75% 486 / 2592 64.78% 309 / 477 60.16% 225 / 374 73.93% 241 / 326

object0106 25.06% 505 / 2015 74.71% 325 / 435 71.19% 220 / 309 77.42% 216 / 279

chess01 15.92% 225 / 1413 47.49% 142 / 299 75.80% 47 / 62 84.48% 49 / 58

chess02 10.72% 182 / 1698 35.98% 127 / 353 87.03% 47 / 54 86.44% 51 / 59
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lyse de notre algorithme avec ces derniers. Nous choisissons quatre descripteurs clas-
siques qui présentent une augmentation de leur complexité selon leur ordre chronolo-
gique d’apparition : BRIEF, avec son échantillonnage aléatoire des paires dans sa version
par défaut, ORB avec son échantillonnage résultant d’algorithmes d’apprentissage, BRISK
avec son motif réalisé à la main et FREAK, bio-inspiré. De plus, contrairement à nos tests
précédents, nous allons séparer descripteurs et détecteurs, en nous basant sur trois ex-
tracteurs de points d’intérêts : SURF et BRISK sont sélectionnés car leurs méthodes d’ana-
lyses retourne un nombre conséquent de réponses, ainsi que celui de ORB car il se base
sur une mesure du coin de HARRIS et son impact est par conséquent intéressant à analy-
ser sur des documents typographiés.

Tout d’abord, considérons une autre façon de sélectionner le paramètre fenêtre, µ. Pour
une valeur de p fixée, nous pouvons tracer la courbe du ratio des correspondances « justes
» et du nombre d’appariements conservés après filtrage de CORE comme étant fonction
de µ. De hautes valeurs devraient nous indiquer de bons paramètres et puisque notre
évaluation précédente nous a confirmé que les images de mire étaient d’excellents cas
d’école pour l’étude de la confusion, nous porterons cette première analyse uniquement
sur celles-ci avec une valeur de p très restrictive, soit 0.05 (5% de confusion tolérée). Très
performant et répondant parfaitement à nos besoins, nous utilisons à nouveau l’algo-
rithme RANSAC pour dégager le modèle de transformation sous-jacent, mais ici de trois
manières différentes qui sont : simple (appariement par brute-force), le test du ratio de
David Lowe et un cross-validation. Les résultats sont donnés dans la table 3.2. Comme
nous pouvons le constater, en augmentant µ nous augmentons le nombre de points d’in-
térêt supprimés, améliorant ainsi le ratio ; les points d’intérêt « dangereux » sont écartés
jusqu’à atteindre un extremum. A partir de ce dernier, enlever plus de points semble inef-
ficace. Ce comportement s’explique simplement si on rappelle que µ est la probabilité de
basculement d’un bit dans un vecteur descripteur. Ainsi, plus µ est élevé, plus nous ris-
quons de considérer un point d’intérêt comme étant dangereux et par conséquent retiré
lors du filtrage.

Cette première expérience nous renseigne sur une plage de paramètres intéressants
pour µ. Grâce à cela, en fixant ce dernier, nous pouvons tracer la mesure du ratio en fonc-
tion de p. Un premier exemple est montré avec la figure 3.10 pour les images de mire
avec le détecteur SURF et le descripteur ORB. Encore une fois, nous pouvons observer le
comportement qui était attendu : en enlevant les points susceptibles de provoquer de la
confusion, nous augmentons le ratio.

Maintenant, penchons nous plus en détails sur les quatre descripteurs et les trois détec-
teurs sur les images de documents en répétant la même expérience avec le filtrage 2NN
avec le tableau 3.3. Une constatation particulièrement intéressante est le fait que les des-
cripteurs ne sont pas tous égaux par rapport à la réduction de confusion en fonction du
détecteur utilisé. Par exemple, BRISK partage le même comportement avec les trois dé-
tecteurs : les premiers sous-ensembles de points extraits sont toujours meilleurs que les
approches sans filtrage mais l’augmentation de la valeur p provoque inévitablement une
convergence du ratio vers l’approche sans filtrage. BRIEF, de son côté, donne des résultats
médiocres. Une explication peut venir du fait qu’il s’agit du premier descripteur binaire
moderne ; maintenant dépassé, son mécanisme simple d’échantillonnage des paires de
pixels pourrait s’avérer moins discriminant dans le cas particulier des images de docu-
ments où peu d’emplacements ne ressortent vraiment par rapport aux autres. Enfin, nous
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3.3.2 Application à la mise en correspondance d’images de documents

Nous approfondissons maintenant l’étude du scénario de mise en correspondance d’images
de documents à l’aide de descripteurs locaux dans une application plus concrète. Encore
une fois, ce cas d’utilisation suit une file de traitement simple qui est le calcul de descrip-
teurs caracteristiques locaux d’emplacements clefs dans l’image et la mise en correspon-
dance avec un modèle.
Nous nous restreignons à un cas d’utilisation de mise en correspondance d’une unique
image modèle de document à un flux vidéo. La localisation de la position précise d’une
instance de l’image modèle dans chaque image de la vidéo est rendue possible en réali-
sant d’abord l’appariement de chaque descripteur local extrait de l’image issue de la vidéo
avec les descripteurs obtenus précédement à partir de l’image modèle et indexés dans
une structure de données dédiée à la recherche rapide de plus proche voisins. Encore une
fois, afin d’éviter des correspondances ambigües dûes à des ensembles disjoints, nous
utilisons le classique test de Lowe. L’estimation de la transformation sous-jacente entre
l’image modèle et son emplacement dans l’image se fait à l’aide de l’algorithme RANSAC.
Ce processus d’identification écarte progressivement de plus en plus d’informations de
chaque image d’origine pour ne finalement selectionner seulement qu’un sous-ensemble
consistant d’inliers qui supportent l’homographie estimée.

Filtrer les parties pertinentes des images est un procédé couteux en temps de calcul et
il est donc préférable d’ajuster cette méthode pour écarter les mauvais candidats le plus
tôt possible. Ce filtrage précoce est particulièrement intéressant à réaliser durant la phase
d’indexation des images modèles puisqu’il n’est fait qu’une seule fois au contraire d’un
filtrage des images issues du flux vidéo. Nous retenons trois approches différentes de fil-
trage pour établir des comparaisons :
La première est le filtrage réalisé le plus tôt possible, au niveau des propriétés visuelles
immédiates du voisinage du point d’intérêt. L’objectif est de selectionner les points qui
montrent la meilleure invariance en se basant sur des heuristiques basiques comme l’ana-
lyse du contraste.
La deuxième est notre algorithme CORE : l’analyse de la distribution des vecteurs carac-
téristiques liés aux points d’intérêt nous permet d’écarter ceux présentant un fort risque
de confusion.
La troisième est appliquée plus tardivement, lors de la mise en correspondance des des-
cripteurs et de l’évaluation de la transformation de la perspective. Elle nécessite une étape
d’entrainement pour chaque modèle avec un flux vidéo dédié. Il s’agit d’écarter les des-
cripteurs qui ne sont que peu utilisés pour l’estimation de l’homographie. De plus, la
contribution de chaque descripteur peut-être pondérée par la qualité de la segmentation
trouvée.

Cadre de l’évaluation

Nous évaluons les trois méthodes suivantes :
1) Référence : cette approche est un filtrage basé sur la réponse visuelle immédiate des
points d’intérêt. Chaque algorithme de détection a ses propres heuristiques. Par exemple,
comme dit précédemment, ORB trie les points FAST avec une mesure de Harris et SIFT
se base sur une analyse du contraste. Tout cela nous permet de calculer un ensemble ré-
duit de points d’intérêt avec une taille fixe. Nous pouvons ensuite évaluer la qualité de la
mise en correspondance en réduisant progressivement les tailles des sous-ensembles de
points, de 100% à 10% par décréments de 10% pour chaque étape.
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a) Datasheet b) Letter c) Magazine

d) Paper e) Patent f) Tax

FIGURE 3.13 – Extraits de documents utilisés dans SmartDOC. a) Feuille de données, b) Lettre, c)
magazine (PRIMA), d) article scientifique, e) brevet, f) formulaire facture

base d’images est constituée de six types de documents différents, avec cinq documents
par classe (un exemple de chacun de ces six types est illustré par la figure 3.13). Chaque
document y a été capturé en vidéo avec des fonds différents à l’aide d’une caméra de ta-
blette tactile (nexus 7), totalisant ainsi environ 25 000 images. La seule modification que
nous apportons est une réduction de la taille des images modèles, afin qu’elles corres-
pondent à la taille des occurrences présentes dans les flux vidéos.

Evaluation de la performance

Pour évaluer la performance des approches étudiées ici, nous mesurons la précision
moyenne de la segmentation et la vitesse de calcul. Ces données sont normalisées afin
de tenir compte de la disparité du nombre de points par image et de la durée de chaque
vidéo. Nous calculons la qualité et la vitesse de calcul comme étant fonction du facteur de
réduction de l’ensemble de points d’intérêts de l’image modèle pour l’approche de réfé-
rence. Le facteur de réduction est lui aussi normalisé pour tenir compte de la variabilité
du nombre de points filtrés par CORE, difficile à prévoir par avance.

La métrique que nous utilisons pour l’évaluation de la qualité de la segmentation est
l’indice de Jaccard [Jaccard, 1901] comme utilisé dans [Chazalon et al., 2015]. Il s’agit du
rapport entre l’intersection des ensembles sur l’union des ensembles. Dans notre cas, si
nous considérons les quadrilatères S et G qui sont respectivement celui identifié dans
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l’image et la vérité terrain pour une image f , nous avons :

JI( f ) =
area(G∩S)

area(G∪S)
(3.44)

où G∩S et G∪S sont respectivement l’intersection et l’union des polygones G et S. Les va-
leurs sont comprises entre 0 (pire des cas) et 1 (correspondance parfaite). En pratique, les
résultats en dessous de 0.6 sont la preuve d’une segmentation médiocre sans possibilité
d’exploitation pour une application et il est bien sûr évident qu’il est important de rester
au-dessus des valeurs de la méthode de référence.

En ce qui concerne l’évaluation du temps de calcul, nous mesurons la totalité de l’exe-
cution du processus pour chaque image de vidéo. Les méthodes de réduction pertinentes
devraient à priori diminuer le délai d’execution puisque cela implique une convergence
plus rapide de l’algorithme RANSAC, ayant moins de mauvais couples de descripteurs à
prendre en compte qui pourraient "polluer" son analyse.

Résultats

Ceux-ci sont présentés avec la figure 3.14. Nous constatons que notre hypothèse était
correcte : le temps de calcul diminue lorsque la taille des points d’intérêt des images mo-
dèles diminue et légitimise ainsi les approches employées ici. Pour chacune d’entre elles,
au-delà d’un certain niveau de reduction, la qualité de la mise en correspondance dimi-
nue de façon significative. Toutefois, le seuil correspondant est différent selon la méthode
employée. La méthode à histogramme reste particulièrement robuste, ce qui est censé
puisque la phase d’entrainement pour selectionner les points d’intérêts nous garantie que
le "noyau dur" est le plus pertinent pour la mise en correspondance. Ce n’est pas le cas
du filtrage par CORE où les résultats sont en dessous des valeurs de référence lorsque la
réduction devient très forte (en dessous de 15% de la taille de l’ensemble d’origine) ; ceci
est certainement dû à l’aléatoire de la méthode qui ne nous garantit pas ce noyau dur
avec une certitude totale. Mis à part cela, les résultats pour SIFT et BRISK sont tout à fait
satisfaisants, étant au même niveau que l’approche par histogrammes lors de réductions
moyennes des ensembles de points et même si la qualité chute rapidement, elle reste ma-
joritairement supérieure à l’approche de référence, ce qui en fait une solution tout à fait
pertinente, car en plus elle n’est pas supervisée.
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C pour chaque point d’intérêt i à l’aide de l’équation :

Ci =
1

(N−1)

∑

j 6=i
K

(∣

∣ui −uj
∣

∣

)

(3.45)

Pour chaque vecteur caractéristique, nous avons donc une somme des distances par rap-
port aux autres vecteurs à calculer. Ce processus étant indépendant des autres, nous pou-
vons le réaliser dans un thread CUDA.

Notre optimisation

Comme évoqué brièvement, si nous nous intéressons à nouveau à l’équation (3.45) il
n’est pas difficile de réaliser que certains calculs se font en double. La symétrie de la dis-
tance fait qu’il est redondant de calculer

∣

∣ui −uj
∣

∣ et
∣

∣uj −ui
∣

∣. Nous pouvons donc mémo-
riser ces résultats dans une matrice de distances où seule une moitié est utilisée, comme
l’illustre la figure 3.19. Ainsi, une version améliorée de l’algorithme sur GPU passerait par
sa scission en deux étapes de calcul : la première étant celle de la matrice des distances,
la seconde des critères C.

Afin d’éviter un gaspillage des emplacements dans la mémoire du GPU, il est préférable
de stocker cette matrice sous forme de tableau uni-dimensionnel qui serait la liste de la
moitié des éléments de celle-ci. Le problème suivant se pose alors : comment retrouver de
façon efficace les coordonnées p, q (ligne et colonne) à partir de l’indice unidimensionnel
i ? Si nous avons n vecteurs caractéristiques, alors la matrice est de taille n2. Mais pour
avoir la taille de sa forme raccourcie, il faut enlever la dimension de la diagonale puis
diviser par deux, nous avons donc le nombre d’éléments suivant :

n2 −n

2
=

n(n −1)

2
(3.46)

Immédiatement, nous constatons que si nous connaissons le numéro de ligne p, le
numéro de colonne est trivial à calculer :

q = (i +δ)mod(n) (3.47)

avec δ un décalage fonction du numéro de ligne p. Ce dernier, en revanche, est moins
immédiat à obtenir. Pour y arriver, considérons la sous-moitié de matrice après la ligne p.
Son nombre d’éléments est :

(n −p −1)(n −p)

2
(3.48)

Si nous retranchons le nombre total d’éléments au nombre de la sous-moitié, nous
avons, en partant du principe que i est sur la dernière colonne :

n2 −n

n
−

1

2
(n2 −np2 +p2 −n +p) (3.49)

1

2
(n2 −n −n2 +2pn −p2 +n −p) (3.50)

p2 +2pn +p = 2i (3.51)

Nous aboutissons ainsi à une équation du deuxième degré, très simple à résoudre :
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p2 + (1−2n)p +2i = 0 (3.52)

Avec le discriminant :

∆= (1−2n)2 −8i (3.53)

La solution est donc :

2n −1−
√

(1−2n)2 −8i

2
(3.54)

Reste maintenant à parcourir la matrice des distances pour calculer un critère. Un par-
cours type est illustré par la figure 3.19, ce qui nous donne le pseudo-code d’un kernel

avec l’algorithme 4. Les résultats des temps de calculs sont présentés avec la figure 3.18.

Algorithme 4 : Kernel optimisé du calcul d’un critère

Données : id ← Indice du kernel (et du critère)
Données : N ← Nombre de vecteurs
Données : D ← tableau des distances
Données : h ← paramètre fenêtre de l’estimateur
Données : K ← dimension des vecteurs
Résultat : c ← critère calculé
c ← 0 x ← 0
y ← id
δ← 0
ǫ← N−1
tant que x < y faire

i ← δ+ y

ǫ← ǫ−1
δ← δ+ǫ

d ← D[i ]
c ← c + Kernel(d, h)
x ← x +1

fin
y ← y +1
tant que y < N faire

i ← δ+ y

y ← y +1
d ← D[i ]
c ← c + Kernel(d, h)

fin
c ← c

(N−1)h
p

2π
K

retourner c

3.4.2 CPU

Non véritablement étudié ici, nous proposons malgré tout des pistes d’améliorations
sur un processeur classique. La première, évidente, reprend l’idée qui a guidé notre al-
gorithme sur GPU : nous pouvons très bien calculer les distances une seule fois pour les
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FIGURE 3.18 – Comparaison des temps de calcul en seconde de notre optimisation GPU (en gris)
et d’une implantation naïve (en noir) en faisant varier le nombre de descripteurs de 100 à 2500,
pour une dimension fixée de 128.

FIGURE 3.19 – Matrice des distances pour huit vecteurs caractéristiques. Seule la moitié de la ma-
trice est utilisée. En bleu, un exemple de parcours pour calculer un critère (celui du vecteur d’in-
dice 4).
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mémoriser par la suite. Nous ne nous y attardons pas plus mais nous proposons des pers-
pectives d’améliorations plus poussées dans notre conclusion.
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3.5 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons mis en lumière le problème de la confusion des descrip-
teurs de points d’intérêt. Nous avons montré comment ce problème existe dans la litté-
rature indépendamment du contexte de traitement d’images de documents, mais aussi
pourquoi ce dernier est en réalité particulièrement concerné. Ceci vient, entre autres, de
l’inadéquation des détecteurs de points d’intérêts et des descripteurs associés aux carac-
téristiques particulières des images de document qui exacerbent ces problèmes.

Dans un souci de réaliser le pont entre la communauté « Vision » et la communauté
« Document » nous nous sommes intéressés aux méthodes « Vision » pouvant être ap-
pliquées dans un contexte d’images de documents avant de développer notre propre so-
lution. Celle-ci, l’algorithme CORE, a été pensée pour être le plus simple possible d’uti-
lisation, sans contraintes afin de faciler le pont. C’est un filtre générique qui repose un
calcul de probabilité de confusion des descripteurs, ne nécessitant ni entrainement, ni
apprentissage. Un autre atout majeur est qu’il fonctionne avec des vecteurs constitués de
nombres flottants mais aussi de bits, pouvant ainsi être utilisé avec des descripteurs bi-
naires qui sont particulièrement en vogue ces dernières années. Nous avons testé notre
proposition sur l’estimation d’une homographie entre deux images, à la fois dans un
contexte de documents mais aussi sur des images plus génériques ainsi que dans une
application de segmentation de document dans un flux vidéo sur le jeu de données d’en-
vergure internationale, SmartDOC. Les résultats sont tout à fait satisfaisants et valident la
pertinence de notre approche.

Conscients des enjeux de la capture nomade à notre époque, nous nous sommes aussi
intéressés au temps de calcul nécessaire pour utiliser l’algorithme CORE. A ce sujet, nous
avons fait des propositions pour réduire la charge d’utilisation des processeurs, autant sur
architecture CPU que GPU. Ces propositions dépassent d’ailleurs le cadre de notre étude
et peuvent être utilisées dans des contextes et applications diverses et variées, à partir du
moment où il est nécessaire de calculer des distances entre des ensembles de vecteurs.

Pour conclure, nous sommes en mesure d’affirmer que ce travail a abouti de manière
satisfaisante, conformément aux objectifs qui étaient les notres ; l’algorithme CORE est
facile d’utilisation et performant, il est générique et peut s’appliquer dans n’importe quel
contexte utilisant des descripteurs de points d’intérêt. Toutefois, ce souci de généricité
nous a quelque part limité ; après tout une image de document comporte des caractéris-
tiques très particulières et il est regrettable de ne pas avoir cherché à les exploiter directe-
ment. Cette réflexion est la base du chapitre qui suit.
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Chapitre 4

Détection et document

« Administrative - "Que voulez-vous ?"

Astérix - "Le laissez-passer A-38."

Administrative - "Vous avez le

formulaire bleu ?"

Astérix - "Le formulaire bleu ? Non."

Administrative - "Alors comment

voulez-vous obtenir le laissez-passer

A-38 ?" »

Les Douze Travaux d’Astérix - 1976
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4.1 Introduction

Dans le chapitre 2 nous avons modestement retracé l’historique de la construction des
détecteurs et descripteurs de points d’intérêt en essayant de nous attarder sur le tableau
global de leur évolution. Il nous est apparu logiquement que ceux-ci étaient relative-
ment inadaptés quant à une utilisation dans le cadre d’une application impliquant des
images de documents. Rusiñol et al. ont réalisé en 2015 une étude comparative très riche
en enseignements sur la question pour une application à la classification de documents
[Rusiñol et al., 2015].
Nous avons alors formulé dans le chapitre 3 une proposition visant à pallier ces manque-
ments en attaquant ce problème par le biais de la notion de confusion des descripteurs ;
il s’agit de notre algorithme CORE. L’un de ses atouts principaux est de ne pas perturber
les processus classiques de visions par ordinateur afin d’y faciliter son intégration.

En mettant de côté ce souci de généricité, il est bien évidemment possible d’imaginer
d’autres méthodes qui prennent en compte dès le départ la spécificité des images de do-
cuments qui possèdent des caractéristiques propres que nous pouvons utiliser comme
information à priori. Cette réflexion est l’objet de ce chapitre.

4.1.1 Points d’intérêt dédiés

Certains détecteurs sont conçus pour ne fonctionner qu’avec des images de documents.
Nous passons en revue quelques réalisations.

SITT

SITT est une tentative de définition d’un extracteur de features dédié aux images de
documents, proposé par Block et al. en 2007 [Block et al., 2007]. Le but recherché était
l’amélioration des méthodes d’OCR après construction d’une mosaïque d’images avec
RANSAC. Les auteurs, ayant eux aussi constaté le très grand nombre de réponses retour-
nées par les algorithmes basés sur des calculs de gradients, proposent plutôt de recher-
cher directement dans l’image binarisée des motifs qu’ils estiment discriminants, comme
par exemple des signes de ponctuations.

Toutefois, l’inconvénient d’une simple recherche de motif est un grand nombre de ré-
ponses retournées lorsque l’image est bruitée ou lorsque des éléments d’une scène y sont
présents ; que ce soit par l’inclusion d’une photographie dans le document ou la cap-
ture d’éléments extérieurs. Pour y remédier, les auteurs proposent une étape de post-
traitement basée sur la densité du voisinage des points détectés, ayant constaté que les
faux positifs avaient tendance à être particulièrement nombreux dans une zone restreinte.

De l’aveu des auteurs, SITT est incomplet. Les résultats sont au mieux similaires à ceux
obtenus par SIFT, ce qui pourrait être suffisant mais plusieurs résultats défavorables sont
à souligner ce qui limite l’intérêt de la méthode. En revanche le rapport résultat sur temps
de calcul est à leur avantage, ce qui est encourageant pour explorer cette idée. Ils pro-
posent d’ailleurs quelques pistes dans leur article, comme l’identification des lignes pour
permettre de calculer une distance relative des points par rapport à celles-ci afin d’ajou-
ter plus d’information discriminante. Malheureusement il semble que ces travaux n’aient
pas été poursuivis par la suite.
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LLAH

Likely Locally Arrangement Hashing (LLAH) est une méthode relativement récente d’in-
dexation et de recherche d’images de documents à partir d’acquisitions par un appareil
photo [Nakai et al., 2006]. Cet algorithme répond avec brio à un problème réputé diffi-
cile en raison de deux éléments épineux que sont : la modification de la perspective de
l’image à cause de la capture nomade (au contraire d’un scanner, il est peu concevable de
réussir à reprendre le même objet en photo avec exactement le même angle de capture)
et bien entendu la mise en correspondance efficace d’images de documents, avec toutes
les particularités qu’elles comportent.

La solution retenue utilise une méthode de hachage géométrique des points d’inté-
rêts de l’image. Originellement, il s’agit d’une approche très couteuse en temps de calcul
(O(N5)) et la contribution des auteurs de LLAH est particulièrement appréciée puisque la
complexité de leur algorithme est linéaire au nombre de points. Pour garantir l’invariance
par le changement de perspective, le calcul du cross-ratio est utilisé :

P(A,B,C)P(A,D,E)

P(A,B,D)P(A,C,E)
(4.1)

où P(A,B,C) représente l’aire du triangle ABC. Par la suite, celui-ci est écarté au profit d’un
invariant affine :

P(A,C,D)

P(A,B,C)
(4.2)

Les valeurs sont ensuite discrétisées selon leur fréquence d’apparition à l’aide d’un his-
togramme des valeurs construit au préalable et proposé par les auteurs à partir de leurs
expérimentations.

Enfin, et le plus important pour notre étude, l’extraction des points d’intérêts est très
simple et se fait en quatre étapes. Tout d’abord, une première binarisation de l’image
est calculée à l’aide d’un seuillage adaptatif. Le résultat est flouté par un filtre gaussien
dont les paramètres sont déterminés en fonction de l’estimation de la taille des carac-
tères du document (la racine carrée de la valeur dominante des surfaces des composantes
connexes de l’image binarisée). Un deuxième seuillage adaptatif est appliqué et enfin les
points d’intérêt sont extraits à partir des centroïds des composantes connexes, ce qui cor-
respond globalement aux mots du texte.
L’idée de prendre les centroïds des composantes connexes formant les mots est efficace
dans le domaine de l’indexation et la recherche d’images de documents. Elle est d’ailleurs
reprise récemment dans le descripteur SRIF [Dang et al., 2015], une amélioration de LLAH
ou dans [Dang et al., 2016] lors de l’élaboration du descripteur DETRIF (DElaunay-based

TRIangulation Features) basé, comme le nom l’indique, sur une triangulation de Delau-
nay [Delaunay, 1934].

Les mérites de LLAH sont nombreux : la complexité algorithme est faible et permet un
enregistrement et une recherche dans une base de données très rapidement. De plus,
son efficacité est remarquable et l’approche d’extraction des points d’intérêt à partir des
centroïds des mots ne nécessite pas des images de résolution élevée, la capture pouvant
se faire avec une simple webcam en temps réel. Toutefois, l’inconvénient majeur de cette
méthode est de ne fonctionner qu’avec principalement des documents ne comportant
que du texte, les images ayant tendance à fausser l’extraction des points d’intérêt.
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DTMSER

Distance Transform Based MSER (DTMSER) [Gao et al., 2013] sort un peu du cadre de
notre étude car il ne s’agit pas d’un algorithme d’extraction de points d’intérêt mais de
région d’intérêt ; l’emplacement détecté étant une zone et non un pixel. Toutefois il nous
parait important de le mentionner puisqu’il a été conçu pour des images de documents
et qu’il présente le double avantage d’être simple et efficace. De plus, il se base sur une
approche que nous jugeons intéressante qui est l’analyse de la structure du document.

L’algorithme MSER (Maximally stable extremal regions) [Matas et al., 2002] d’origine dé-
tecte les régions qui possèdent un changement d’intensité fort par rapport à leur envi-
ronnement immédiat. Résumons rapidement son fonctionnement : l’image est d’abord
convertie en niveau de gris et des seuillages globaux successifs sont appliqués en faisant
varier la valeur du seuil. Pour chaque étape, l’ensemble des composantes connexes pos-
sibles sont extraites. Parmi celles-ci, il y en a certaines qui sont présentes lors de diffé-
rentes valeurs de seuillage : ce sont des régions dites « stables » et elles possèdent des
caractéristiques recherchées comme l’invariance aux transformations ou la détection se-
lon différentes échelles.

Sur les images de documents, il est possible d’avoir un résultat qui soit équivalent à une
analyse en composantes connexes. Les auteurs de DTMSER ayant observé que cette ap-
proche était efficace pour la problématique de recherche d’images appliquée aux images
de comics, ils proposent une extension pour les images de documents textes en l’appli-
quant sur l’image de la transformée de la distance. Celle-ci est définie pour chaque pixel
p de l’image par l’équation suivante :

f (p) = min
q∈Q

d(p, q) (4.3)

avec d(p, q) la distance euclidienne entre p et un objet q . L’application de MSER sur
l’image de la transformée de la distance produit un dendogramme des zones de varia-
tions. Ce dernier est par ailleurs riche en information puisqu’il représente les relations
spatiales entre les différentes régions.

DTMSER est très rapide. C’est un argument majeur mais ce n’est heureusement pas le
seul. Il est capable de détecter des régions qui ont un sens sémantique dans le document,
en raison de leur importance qu’on leur accorde dans le texte là où des critères visuels ha-
bituels perdent une certaine disciminabilité. D’ailleurs, le nombre de réponses retournées
est beaucoup plus faible que les détecteurs classiques, ce qui n’empêche pas d’après les
auteurs d’avoir des performances légèrement supérieures à ces approches, preuve de la
pertinence de cette méthode. D’après [Gao et al., 2014], cet algorithme se prête d’ailleurs
très bien aux approches bag-of-words.

4.1.2 Analyse de la structure

La structure d’un document texte n’est pas issue du hasard, elle a été construite dans
le but de fluidifier la lecture. Nous partons donc du principe qu’il s’agit d’une informa-
tion visuelle trop importante pour être négligée et nous nous intéressons aux méthodes
d’extraction de l’agencement du document, le layout en anglais. Nous pouvons voir ce
processus comme la transformation d’une représentation d’une image de document par
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Bottom-up

Les méthodes Bottom-up sont historiquement les premières à être apparues dans la
littérature, il est donc normal que nous commencions notre revue par celles-ci. Elles ont
en plus l’avantage d’être souvent plus intuitives que les méthodes Top-down.

Une première catégorie d’algorithmes sont les méthodes de smearing fonctionnant par
étalement des composantes connexes. RLS [Wong et al., 1982], pour Run-Lentgh-Smearing

est un algorithme emblématique sur ce principe qui a inspiré de nombreuses variantes.
Visuellement, cette méthode donne l’impression « d’étaler » l’encre sur le document dans
une direction donnée. L’image est d’abord binarisée, les pixels blancs étant représentés
par des 0 et les noirs par des 1. Ensuite, chaque séquence binaire x, extraites à partir
de chaque ligne de l’image, est convertie en une séquence binaire y selon les règles sui-
vantes :

1. les pixels à 1 dans x le restent dans y ,

2. les pixels à 0 dans x prennent la valeur 1 dans y si le nombre de pixels adjacents
valant 0 dans x est inférieur ou égal à un seuil T prédéfini.

L’opération est ensuite répétée séparement sur les séquences binaires verticales de l’image
et les deux masques résultats sont combinés avec un opérateur logique ET pour obtenir
le masque final de l’agencement du document, après quelques opérations de nettoyage
pour eviter des faux positifs évidents. Les étapes de l’algorithme sont illustrées par la fi-
gure 4.2.

Dans des conditions maitrisées, cet algorithme est très efficace. En revanche sa sim-
plicité impose l’utilisation d’images parfaitement droite ou alors d’avoir recours à une
correction de l’orientation, en plus de ne s’occuper que des agencement manhattan. Il en
va de même pour la qualité de l’image d’origine, l’opération de binarisation devant être
sans reproche. [Hinds et al., 1990] propose quelques améliorations avec des paramètres
dynamiques ainsi que [Okamoto and Takahashi, 1993] qui rajoute un peu plus d’analyses
empiriques sur l’organisation du document.

Docstrum [O’Gorman, 1993] est une autre méthode qui fonctionne sur des documents
non-manhattan, par regroupement des composantes connexes à l’aide de l’algorithme
des k plus proches voisins après une première étape de binarisation et de débruitage
pour enlever les résidus. En fonction d’une analyse de la taille des caractères, les com-
posantes connexes sont séparées en deux groupes qui sont : texte normal et titres & en-
têtes, cette dernière catégorie ayant une information très particulière. Les lignes de texte
sont construites par clôture transitive avec seuillage, ce qui permet ensuite de mettre en
évidence les paragraphes si les lignes sont parallèles et qu’elles respectent un seuil de
distance pré-défini. Enfin, un intérêt appréciable de cet algorithme est qu’il permet en
même temps d’estimer l’orientation du document. [Strouthopoulos et al., 1997] propose
une amélioration quatre ans plus tard qui amène de meilleurs résultats simplement en
utilisant des boites englobantes plutôt que le centroïd pour chaque composante connexe.

Kise et al. [Kise et al., 1998] propose une segmentation par Voronoï à partir d’un échan-
tillon de points des contours des composantes connexes de l’image, après binarisation
et débruitage. Une série d’analyses empiriques assure la suppression des faux positifs
en fonction de la taille et de l’emplacement. [Agrawal and Doermann, 2009] propose une
améloriation en combinant cette méthode avec l’algorithme docstrum.
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Enfin, comme bien souvent il est possible d’avoir recours à des méthodes s’appuyant
sur un apprentissage. C’est le cas de [Nicolas et al., 2006] qui réalise une application des
champs de Markov [Kindermann and Snell, 1980] pour la détection des zones de texte
dans une approche qui ressemble beaucoup à de la binarisation en déterminant la classe
X en fonction de la valeur du pixel Y : il s’agit donc d’estimer la loi de probabilité P(Y/X).
L’auteur utilise l’algorithme EM pour déterminer la caractérisation de cette loi à partir
de vecteurs caractéristiques construit avec les valeurs des pixels locaux. L’inconvénient
d’une telle approche est toutefois la nécessité d’être appliquée sur des documents de
même nature, en raison de l’apprentissage.

Top-down

Parfois un peu plus subtiles que les méthodes bottom-up, nous présentons maintenant
quelques contributions emblématiques top-down.

XY-Cut est le premier algorithme de cette catégorie a avoir été conçu [Nagy, 1984]. Plu-
tôt que de chercher l’emplacement des zones de texte, l’idée est au contraire de détecter
les espaces inter-lignes. Ce processus repose sur la construction de projections de l’image
qui sont des sommations des valeurs de pixels en ligne et en colonne : à partir de ces pro-
fils, il est facile de détecter les espaces interlignes qui correspondent à des creux. Pour
chaque endroit où un creux sur la projection horizontale a été détecté, une projection
verticale est appliquée. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de creux dé-
tecté ou que les blocs retournés soient inférieurs à une taille T. Un avantage intéressant
de cet algorithme, lié à son fonctionnement récursif, est qu’il permet de construire un
arbre donnant l’information sur quel élément en contient d’autres ; c’est une information
riche, [Cesarini et al., 2001] d’ailleurs est une modification de XY pour améliorer encore
plus cette information hiérarchique. En revanche l’utilisation de la projection implique
d’utiliser cet algorithme sur des documents de type manhattan exclusivement et néces-
site des images sans orientations. [Wieser and Pinz, 1993] Propose une amélioration en
combinant avant RLS. Cet algorithme emblématique reste utilisé, comme très récemment
Corbelli et al. qui s’appuient dessus comme première étape de leur segmentation de do-
cuments historiques [Corbelli et al., 2016].

Dans le même principe (recherche des emplacements ne contenant pas de texte), [Baird, 1992]
est à l’origine d’une contribution fonctionnant par regroupement des recouvrements de
rectangles qui représentent le fond du document. Breuel propose d’ailleurs quelques an-
nées plus tard une version améliorée de cette méthode [Breuel, 2002]. Une fois les rec-
tangles détectés, ceux-ci sont triés selon un indice K :

K(c) =
√

surface(c)×W(|log2(H(c)/L(c))|) (4.4)

avec W une fonction de pondération afin de donner plus de poids aux séparateurs de
paragraphes, où H et L correspondent respectivement à la hauteur et à la longueur du
rectangle c.

W(x) =







0.5 si x < 3
1.5 si 36 x < 5
1 sinon

(4.5)

Les rectangles c sont ensuite ajoutés progressivement à un accumulateur S, qui repré-
sente le recouvrement total du document, jusqu’à que l’inégalité suivante soit satisfaite :

K(s)−Ws ×F(S)6 Ts (4.6)
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Avec K(s) l’indice K du dernier rectangle ajouté, F(s) = j

m
, Ws un coefficient de pondé-

ration et Ts un seuil empirique. A la fin, les boites englobantes correspondant aux zones
non recouvertes par l’union S sont les zones contenant du texte.

Enfin, souvent négligée dans notre domaine, certaines approches ont recours à l’utili-
sation de l’information liée à la couleur. C’est le cas de [Kim, 1996] et [JAIN and YU, 1998]
qui reposent sur l’analyse des histogrammes par couleurs pour aider à segmenter l’image,
finissant le travail par un jeu d’heuristiques classiques.

4.2 Binarisation

Le traitement automatisé de l’information pour une image de document se heurte sou-
vent, comme première difficulté, à la représentation de l’image elle-même : c’est un objet
complexe. Nous percevons le monde en couleur, aussi les capteurs que nous fabriquons
aujourd’hui en font de même mais l’information qui est rajoutée complique la tâche. C’est
pour cela que la plupart du temps, avant toute opération, l’image est convertie en niveaux
de gris où chaque pixel représente une intensité lumineuse.

Cette première étape est indispensable mais pas suffisante pour de nombreuses appli-
cations qui nécessitent d’avoir clairement le texte séparé du fond. Les valeurs possibles
des pixels sont réduites, du traditionnel 0−255, à deux valeurs : 0 et 1. Ceci est appelé la
binarisation et c’est un sujet d’importance, bien moins simple qu’il en a l’air.

4.2.1 Seuillage global

Les méthodes de binarisation les plus simples sont celles du seuillage global. Tous les
pixels en dessus -ou en dessous- d’une certaine intensité T sont crédités de la valeur 1, 0
sinon. La transformation de binarisation B d’une image I peut s’écrire ainsi :

∀p ∈ I, B(p) =
{

1 si I(p) > T
0 sinon

(4.7)

Dans des environnements totalement maitrisés où les documents employés sont tous
calibrés, le seuil T est choisi empiriquement. Mais cela est rarement le cas, et c’est pour-
quoi les seuillages globaux reposent le plus souvent sur l’analyse de l’histogramme des
valeurs de gris de l’image pour trouver la bonne séparation.

Un des algorithmes les plus célèbres est celui de la méthode d’Otsu [Otsu, 1979]. En
partant du principe que l’histogramme est bi-modale, nous cherchons un seuil t qui mi-
nimise la variance intra-classe pondérée :

σ2
w = q1(t )σ2

1(t )+q2(t )σ2
2(t ) (4.8)

avec q la probabilité d’occurrence d’une classe, obtenue à partir de l’étude de l’histo-
gramme normalisé comme sommation des probabilités pour chaque valeur de pixel de la
classe :

q1(t ) =
t

∑

i=1
P(i ) q2(t ) =

I
∑

i=t+1
P(i ) (4.9)
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Les moyennes de chaque classe sont définies par :

µ1(t ) =
t

∑

i=1

i P(i )

q1(t )
µ2(t ) =

I
∑

i=t+1

i P(i )

q2(t )
(4.10)

ce qui nous permet de calculer les variances de chaque classe :

σ2
1 =

t
∑

i=1

[

i −µ1(t )
]2 P(i )

q1(t )
σ2

2 =
I

∑

i=t+1

[

i −µ2(t )
]2 P(i )

q2(t )
(4.11)

Il est tout à fait possible de s’arrêter là : on évalue pour chaque valeur t possible la va-
riance intra-classe σ2

w (t ) et sélectionne la plus petite. Mais Otsu propose une accélération
basée sur l’expression de la variance totale :

σ2 =σ2
w (t )+σ2

B(t ) (4.12)

avec σ2
B(t ) la variance inter-classes définie par :

σ2
B(t ) = q1(t )

[

1−q1(t )
][

µ1(t )−µ2(t )
]2 (4.13)

Par conséquent, minimiser la variance intra-classe revient à maximiser la variance inter-
classes. Or, cette dernière est plus rapide à calculer par récursion, q(t + 1) étant obtenu
par q(t )+P(t +1) et de même pour µ1 et µ2.

4.2.2 Seuillage local

Malheureusement, le « monde idéal » où le seuillage global peut s’appliquer est loin
d’être la norme : bien souvent, une telle situation n’existe pas. Par exemple, si le document
est mal illuminé (et c’est très souvent le cas lors d’une capture nomade) le seuil idéal
T va varier selon l’emplacement dans l’image. Aussi les méthodes locales vont analyser
l’environnement de chaque pixel afin de trouver le seuil le plus adapté.

Niblack [Niblack, 1985] est à l’origine d’une contribution illustrant simplement cette
idée, par une analyse statistique locale. Le seuil T est calculé à l’emplacement x et y sui-
vant l’équation :

T(x, y) =µ(x, y)+kσ(x, y) (4.14)

où µ représente la moyenne des pixels locaux et σ l’écart type, avec k un coefficient
de pondération choisi empiriquement autour de 0.2. Cette approche est simple mais pré-
sente le défaut de n’être que peu résistante au bruit : des pixels de forte intensité vont faire
augmenter l’écart type σ artificiellement. Pour contourner ce problème, Sauvola propose
une amélioration qui est plus utilisée [Sauvola et al., 1997] en introduisant une constante
R afin d’ajuster la dynamique de σ :

T(x, y) =µ(x, y)+k(
σ(x, y)

R
−1) (4.15)
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[Shafait et al., 2008] propose l’utilisation d’images intégrales pour calculer très rapide-
ment le seuil local d’une image g .

I(x, y) =
x

∑

i=0

y
∑

j=0
g (i , j ) (4.16)

Cela permet d’obtenir la moyenne m et la variance s2 en un temps linéaire :

m(x, y) =
(I(x +w/2, y +w/2)+ I(x −w/2, y −w/2)− I(x +w/2, y −w/2)− I(x −w/2, y +w/2)

w 2

(4.17)

s2(x, y) =
1

w 2

x+w/2
∑

i=x−w/2

y+w/2
∑

j=y−w/2
g 2(i , j )−m2(x, y) (4.18)

En temps de calcul, une telle astuce permet d’avoir des résultats presque aussi rapide-
ment qu’une méthode par seuillage global.

Enfin, nous pouvons citer [Ramírez-Ortegón et al., 2010] et [Block and Rojas, 2009] qui
ont recours à l’analyse des pixels situés sur les bords des contours (un peu comme pour les
méthodes par contour que nous évoquons juste après), qu’ils nomment transition pixels

pour déterminer le seuillage local à utiliser.

4.2.3 Autres approches

Plutôt que de percevoir le problème comme celui du traitement d’un signal ou de l’étude
de la statistique d’une distribution, il est possible de l’aborder sous des angles plus « géo-
métriques ».

Par exemple, Kim et al. en 2002 [Kim et al., 2002] est à l’origine d’une contribution ori-
ginale dite de « montée des eaux ». L’image est représentée comme un paysage dont la to-
pographie est représentée par l’intensité des valeurs de gris des pixels ; c’est une surface
3D. Une simulation de pluie uniforme sur ce paysage provoque un écoulement vers les
zones en vallées par recherche locale du plus bas niveau de gris. Après un certain nombre
d’itérations, l’image est segmentée en deux classes : les zones sèches et les zones humides.
L’inconvénient de cet algorithme est son critère d’arrêt : le nombre d’itérations est fixé à
l’avance, ce qui manque un peu d’adaptabilité selon les images à traiter.

Puisque l’objectif après tout est bien souvent d’extraire le texte dans le document, cer-
taines méthodes ne se focalisent pas sur l’évaluation individuelle de chaque pixel en fonc-
tion de sa valeur mais sur l’étude des contours dans l’image. Dans ce domaine, nous
pouvons citer l’algorithme de Canny [Canny, 1986] qui est un incontournable. Le pro-
blème qu’il se pose le plus fréquemment est la fermeture des contours : il peut arriver
que l’algorithme de détection retourne un faux-négatif, entrainant une ouverture dans
un contour. C’est le cœur des préocupations de ces méthodes. [Cao et al., 2000] propose
d’utiliser l’information liée à l’orientation du contour pour pouvoir le fermer par prolon-
gation et [Chen et al., 2008] fait de même en rajoutant une information de distance par
rapport aux autres contours afin d’éviter les faux-positifs.
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Enfin, et nous sommes sensibles à ces approches, certaines contributions se penchent
vers l’emploi de la théorie de la probabilité. C’est le cas de [Wolf and Doermann, 2002]
qui utilise les champs de markov pour binariser des documents. Puisque il y a une notion
de voisinage dans ce modèle stochastique, c’est aussi une forme de seuillage local qui
s’accommode bien au bruit. De telles contributions sont souvent efficaces, comme l’al-
gorithme FAIR [Lelore and Bouchara, 2013] qui a remporté le concours DIBCO en 2011
[Pratikakis et al., 2011].

Il existe bien d’autres approches. Des combinaisons d’algorithmes comme [Gatos et al., 2006],
des segmentations en plusieurs classes avant de réduire à deux [Fabrizio et al., 2009],
[Trier and Taxt, 1995] Nous ne pouvons pas toutes les citer sachant que notre étude ne
s’est pas concentrée sur le sujet. La littérature dans ce domaine est riche. Ce problème est
fortement dépendant du contexte et du type d’images à traiter : fond non-uniforme, éclai-
rage non-uniforme, document dégradé, couleurs... Il est souvent nécessaire d’adapter les
algorithmes au problème étudié.

4.2.4 Contribution

Étant une des premières étapes du domaine, la binarisation a naturellement inspiré nos
premières réflexions en guise d’introduction au sujet ce qui a abouti à la très humble pro-
position qui suit. Celle-ci trouve son origine dans les outils apportés par les automates
cellulaires après la découverte d’une nouvelle méthode de calcul.
Mais avant d’aller plus loin, il est nécessaire de rappeler au lecteur ce que sont les auto-
mates cellulaires. Stephen Wolfram, auteur d’un ouvrage remarquable sur la question, uti-
lise la définition suivante : les automates cellulaires sont des idéalisations mathématiques

de systèmes physiques dans lesquels l’espace et le temps sont discretisés et où les quantités

physiques sont représentées par un ensemble fini de valeurs discrètes. Ainsi, il est parfai-
tement possible de réaliser une simulation d’écoulement de fluide selon les équations
de Navier-Stroke à l’aide d’un automate cellulaire. Mais plus généralement, une défini-
tion formelle mathématique représente un automate cellulaire comme étant un 4-uplet
(E,N,V, s) où :

1. E est un réseau, au sens spatial,

2. N est l’ensemble des états possibles,

3. V est une fonction de voisinage,

4. s est une fonction de transition.

Le réseau étant une structure géométrique discrète, nous pouvons manipuler des struc-
tures à D dimensions. On parle alors d’automates à D dimensions. Toutefois les automates
bidimensionnels sont les plus fréquents, particulièrement dans notre champ d’étude où
l’image constitue directement le réseau. Nous pouvons citer quelques contributions mar-
quantes : détection du texte dans une scène urbaine [Zagoris and Pratikakis, 2012], trans-
formations artistiques d’images [Petric, ], détection de régions saillantes [Jones et al., 2010]
ou encore un ensemble de traitements simples (débruitage, enveloppe convexe, amincis-
sement) par [Rosin, 2005].

Bien que ne présentant pas d’application immédiate, l’un des automates cellulaires le
plus célèbre est celui du jeu de la vie proposé par H. Conway en 1960. Comportant seule-
ment deux états (mort ou vivant), les règles de sa fonction de transition sont tout aussi
simples ce qui en a fait un sujet d’étude fréquent dans les formations informatiques : une
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Nous évaluons cet algorithme en l’appliquant sur des images de documents fortement
dégradées issues du concours international DIBCO. La figure 4.6 montre quelques résul-
tats qui résument ses capacités.

C’est par ce travail que nous avons abordé ces travaux de thèse afin de rentrer dans le
sujet. Aussi, à l’heure où nous y apportons la conclusion, il nous est difficile de ne pas re-
marquer les « nombreuses erreurs de jeunesse » qui y sont présentes. Les résultats ne sont
globalement guère mieux que des approches au seuillage global mais donnent parfois des
surprises positives comme pour la figure 4.5. L’absence totale de réflexion quant à la no-
tion d’échelle est particulièrement regrettable ; après notre état de l’art sur les détecteurs
de points d’intérêt il nous parait indispensable de réaliser une analyse multi-échelles. En-
core plus préjudiciable, nous ne proposons aucune étape de « nettoyage » qui sont pour-
tant fréquentes dans la littérature ; des petits points peuvent engendrer lors de la diffusion
des faux positifs importants. Et pour terminer, l’utilisation du calcul du taux de remplis-
sage comme utilisée par smooth life est superflue car l’approche est très proche d’une
utilisation de différences de gaussiennes qui peuvent êtres obtenues très rapidement en
ayant recours à des images intégrales.
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4.3 Extraction par analyse de la structure

4.3.1 Introduction

Les détecteurs classiques de points d’intérêt ne sont peut-être pas bien adaptés aux
images de documents mais ils sont conçus pour posséder une très forte répétabilité ainsi
qu’une précision au pixel près. Ces caractéristiques sont particulièrement appréciables
et il serait regrettable de s’en passer. C’est pourquoi, plutôt que de s’aventurer dans la
conception d’un tout nouveau détecteur nous allons tâcher de guider les approches clas-
siques en réalisant une détection en amont de zones d’intérêts sur lesquelles nous appli-
querons les analyses de saillances habituelles.

La structure d’un document texte possède une information riche. Celui-ci est constitué
de titres, sous-titres, paragraphes, retours à la ligne... etc. qui fluidifient la lecture pour
l’œil humain qui a appris culturellement à analyser rapidement cette structure, indiquant
comment est constituée l’information. Tout un chacun peut constater qu’en balayant ra-
pidement un document du regard, ce dernier est sensiblement attiré par ces éléments de
structure. Aussi nous faisons l’hypothèse que ce sont des zones riches d’informations vi-
suelles pour l’extraction de descripteurs caractéristiques. Nous avons vu la profusion de
points d’intérêt retournés dans une image de documents : nous allons tenter de réduire
cet ensemble en le restreignant à la structure du document.

4.3.2 Méthode

Chronologiquement dans l’élaboration de notre travail, cette idée est apparue avant la
réalisation de notre algorithme CORE mais nous avons opté pour le developpement de
ce dernier en premier. Nous pouvons a posteriori avoir un élément de réponse quant à
la pertinence de notre idée en inspectant visuellement les résultats du filtrage par CORE
avec la figure 4.7. Nous en observons une certaine confirmation ; les titres et sous-titres
semblement contenir plus de points pertinents mais aussi les bordures de paragraphes.

Nous proposons la méthode suivante -très simple- pour extraire un masque de ces
zones pertinentes. Tout d’abord, l’image capturée est traitée selon une étape de binari-
sation : l’objectif étant de marquer les pixels correspondant à des éléments imprimés en
noir et tout ceux qui correspondent au papier en blanc. Nous avons vu précédemment
que le domaine de la binarisation est vaste et que de nombreux algorithmes existent. Pour
des images de haute qualité comme celles produites lors de l’acquisition sous conditions
totalement maitrisées comme avec un scanner, nous pourrions utiliser des méthodes de
seuillage global tel que Otsu. Mais nous nous intéressons dans notre étude à la capture no-
made, il est donc nécessaire de prendre en considération des variations d’intensité lumi-
neuse, du bruit, etc. Il est préférable de recourir au moins à des méthodes de seuillage lo-
caux comme celle de Sauvola. Notons aussi que pour des images dont les documents sont
particulièrement abimés, nous pourions utiliser des approches plus complexes comme
l’algorithme FAIR qui produit des résultats remarquables dans ces cas tout en conservant
des temps de calculs raisonnables.

Une fois l’image binaire obtenue, nous y appliquons des outils issus de la morpholo-
gie mathématique pour construire notre masque. Une première étape de dilatation est
appliquée à l’aide de l’équation :
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chaque image nous pouvons appareiller les composantes connexes entre elles grâce à
leurs caractéristiques que sont leurs tailles et emplacements dans l’image. Nous construi-
sons de petits vecteurs caractéristiques pour chaque composante, constitués des coor-
données en x et en y de leurs emplacements ainsi que de leurs dimensions. L’apparie-
ment se fait par force brute en utilisant toutefois le ratio de Lowe (d = 0.4).

Cela nous permet de construire des sous-ensembles de points d’intérêt et d’éviter les
dispersions, renforçant une certaine cohérence spatiale. Les points d’intérêts sont par la
suite appareillés uniquement avec ceux du sous-ensemble correspondant dans la deuxième
image. Si les composantes connexes ont été correctement mises en correspondances,
cela devrait nous apporter une augmentation non négligeable du inlier ratio. Nous tes-
tons cette idée d’appariement précoce de deux façons : avec l’ensemble des composantes
connexes et avec seulement les petites (correspondant aux titres, sous-titres, etc).

4.3.3 Evaluations et résultats

Pour évaluer cette proposition, nous utilisons une fois de plus la métrique du inlier

ratio comme employée précédemment pour évaluer notre algorithme CORE. Après l’ex-
traction des points d’intérêt dans un couple d’images d’une même scène, nous calculons
un appariement de ces points par méthode force-brute selon une distance d’Euclide. A
partir de ces correspondances, nous appliquons l’algorithme RANSAC afin de détermi-
ner la transformation sous-jacente entre ces deux images et nous évaluons le ratio des
correspondances cohérentes avec ce modèle sur le total.

Cette évaluation se base sur trois descripteurs populaires, à savoir : SIFT, BRISK et ORB.
Nous comparons cette proposition à notre algorithme CORE et une approche de réfé-
rence qui est celle classique sans aucun filtrage. En ce qui concerne ORB, puisque sa mé-
thode de détection de points d’intérêt est légèrement différente des extracteurs classiques
(en imposant un nombre fixe de points à retourner, triés par une mesure de Harris), nous
la remplaçons par le détecteur SURF qui est similaire à celui de SIFT. Cela nous donne
des comparaisons plus objectives. Encore une fois, nous appliquons le classique test du
ratio de Lowe afin d’éviter d’avoir à prendre en compte des ensembles disjoints pouvant
polluer cette évaluation (d = 0.7).

En ce qui concerne le choix des données à utiliser, malheureusement, admettant les
faiblesses de notre méthode qui est assez simple dans son approche d’analyse de la struc-
ture du document, nous sommes obligés de constater que nous ne pouvons pas en l’état
l’appliquer sur SmartDOC. Nous utilisons à nouveau notre ensemble personnel d’images
capturées par smartphone. Chaque couple d’images contient un document différent, issu
de publications scientifiques sans illustrations.

Les résultats sont présentés par le biais de la figure 4.9. Nous observons que notre
contribution augmente dans les trois cas étudiés le inlier ratio moyen. Nous ne pouvons
pas affirmer la même chose en ce qui concerne l’algorithme CORE qui nous donne des
résultats sensiblement similaires à l’approche de référence pour SIFT et BRISK. Toutefois,
nous insistons sur le fait que ce n’est pas un mauvais résultat puisque le nombre total
de points a bien été drastiquement réduit, ce qui implique une convergence plus rapide
de RANSAC comme illustrée par le tableau 4.1 : comme attendu, la phase de détection
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Feature Extraction speed up RANSAC speed up

SIFT 3.62 2.48 1.46 18.89 0.18 102.0

BRISK 0.67 0.32 2.10 11.20 0.12 90.3

ORB 0.47 0.36 1.32 4.30 0.03 135.1

TABLEAU 4.1 – Comparaison des temps de traitements en secondes de l’extraction de points d’in-
térêt et de l’estimation RANSAC selon le descripteur et l’approche utilisés. Pour chaque colonne,
la gauche et la droite sont respectivement les valeurs références et la méthode proposée.
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FIGURE 4.9 – A gauche, inlier ratio moyen de l’estimation RANSAC par descripteur et approche
employée. A droite, nombre total de correspondances données à l’algorithme RANSAC.

est certes plus rapide mais le plus grand bénéfice vient de l’estimation par RANSAC qui
bénéficie d’une réduction de presque 19 secondes à seulement 0.2 secondes.

En ce qui concerne notre idée de mise en correspondance précoce, les résultats sont
présentés avec la figure 4.10. Nous observons systématiquement un gain du inlier ratio

pour tous les descripteurs, nous apportant des résultats encore meilleurs que précéde-
ment avec ORB bénéficiant le plus de cette proposition (55% pour la référence à 80%
pour notre contribution). De surcroit, nous remarquons que les ensembles de correspon-
dances sont plus importants, ce qui impliquerait que moins de couples ont été écartés
par le test de Lowe. Ceci confirme l’aspect de réduction de la confusion recherché. De
la même façon, le nombre de correspondances par pre-appariement des petites compo-
santes connexes seulement est à peine plus faible que l’approche précédente en dépit
d’une diminution importante du nombre brut de points d’intérêt.

4.3.4 Conclusions

Nous nous sommes intéressés à l’idée de guider les algorithmes classiques en vision
d’extraction de points d’intérêt sur des images de documents par analyse de la structure.
Nous avons comparé notre proposition à notre algorithme CORE pour la réduction de la
confusion. Les résultats ont montré des améliorations dans la qualité des ensembles de
correspondances et une convergence plus rapide de RANSAC par rapport aux valeurs ré-
férences. De surcroit, nous avons constaté que des idées très simples comme la mise en
correspondance de sous-ensembles de points d’intérêt pouvaient contribuer à améliorer
encore plus les résultats.
Tout cela semble confirmer notre hypothèse première et nous encourage à poursuivre ces

103



CHAPITRE 4. DÉTECTION ET DOCUMENT
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FIGURE 4.10 – A gauche, inlier ratio moyen des différentes façons de réaliser notre proposition. Les
barres horizontales correspondent aux valeurs références pour chaque descripteur.
A droite, nombre total de correspondances données à l’algorithme RANSAC.

développements plus loin avec des méthodes plus robustes, comme évoqué précédem-
ment.

4.4 Conclusions

Une image de document présente des spécificités très particulières. Nous avons vu au-
paravant l’inadéquation des détecteurs classiques aux problèmes dédiés à la commu-
nauté document. Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés aux travaux spéciale-
ment conçus pour cette problématique et nous avons vu comment les contributions ti-
raient parti astucieusement des caractéristiques du document telle que l’utilisation des
centroïds de mots pour la détection de points d’intérêt. Dans notre objectif de réaliser le
pont entre les algorithmes classiques de la vision par ordinateur et les problèmes liés au
document, nous avons proposé de guider l’extraction des points d’intérêt en s’appuyant
sur la structure du document. Les résultats, bien qu’ayant une porté limitée, confirment
l’intérêt de réaliser un tel pont qui devra être étudié plus en profondeur à l’avenir.
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Conclusions et perspectives

5.1 Bilan

Nous sommes arrivés au terme de cette étude et le moment est venu d’établir un bilan
de nos travaux. Nous nous sommes efforcés de concilier les algorithmes de détection de
points d’intérêt et d’extraction de descripteurs associés avec les images de documents qui
n’ont pas été prises en compte lors de l’élaboration de ceux-ci. Notre principale contribu-
tion est l’algorithme de réduction de la confusion (CORE) qui filtre les descripteurs locaux
dont le risque de confusion est supérieur à un seuil fixé par l’utilisateur. Les mérites de
cette approche sont multiples. Nous avons été guidés dans son élaboration par un souci
de simplicité et de généricité ; Cette méthode présente ainsi l’intéret de pouvoir être mise
en oeuvre sur une image isolée ce qui permet d’envisager de l’utiliser pour des problèmes
d’indexation ou de reconnaissance (qui utilisent également les decripteurs) sans être li-
mité à la mise en correspondance.

D’autre part, bien qu’initialement développé dans le contexte des images de docu-
ments, l’algorithme CORE trouve légitimement des applications à toutes les situations
génératrices de confusion (scènes urbaines, etc.). De plus, le calcul du seuil de probabi-
lité se fait à partir d’une valeur p fixée par l’utilisateur : celle-ci est une probabilité et par
conséquent le nombre de points filtrés dépend uniquement du taux de confusion présent
dans l’ensemble de points étudié ce qui permet une facilité d’utilisation très appréciable,
contrairement aux approches telles que le détecteur ORB qui demande explicitement le
nombre de points à retourner dans l’image.

Les résultats ont montré les bénéfices de cette méthode, que ce soit dans le ratio des
correspondances cohérentes avec le modèle dégagé ou dans le temps de calcul de l’esti-
mation d’une homographie, considérablement raccourcie puisque la convergence se fait
plus rapidement. Nous avons par ailleurs utilisé le jeu de données SmartDoc pour avoir
la garantie d’une justification statistique solide quant aux mérites de notre contribution.
Comme alternative, toutefois moins souple, nous avons tenté de bénéficier de la structure
du document pour guider l’extraction des points d’intérêt. Cette approche est confirmée
visuellement par les résultats que nous obtenons avec CORE et bien que d’une portée
limitée, considérant le jeu de données utilisé et la simplicité de la méthode, les résultats
sont très satisfaisants, souvent supérieurs à l’application de CORE. Mais bien évidemment
nous ne nous arrêterons pas là.
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5.2 Perspectives

Un travail de recherche est forcément incomplet et nous irons même jusqu’à dire néces-
sairement, en référence au théroème d’incomplétude de Kurt Gödel qui peut se traduire
par « il existera toujours des questions sans réponses ». Nous présentons ici quelques
pistes de poursuites de nos travaux.

5.2.1 Amélioration de l’algorithme CORE

Une limitation sévère de l’algoritme CORE actuel est de mettre sur un pied d’égalité
toutes les dimensions des descripteurs. La variance σ et la probabilité de basculement
d’un bit µ sont identiques pour toutes les dimensions d’un descripteur, notre analyse
étant une moyenne. Or Balntas et al. ont prouvé avec BOLD en 2015 que les dimensions
ne sont pas toutes égales dans leur capacité à garder l’information de manière stable. Si
nous pouvions réaliser une étude offline poussée pour déterminer les valeurs σ et µ pour
chaque dimension d’un descripteur, le filtrage devrait être bien plus fidèle par rapport à
la réalité physique de la confusion. Ces développements nécessiteront toutefois une ré-
écriture des équations du calcul du critère et de l’estimation du seuil.

5.2.2 Optimisations du temps de calcul

Dans le chapitre 3, nous avons présenté une optimisation de l’algorithme pour archi-
tecture GPU. Nous présentons ici une idée d’amélioration générique qui sera utile pour
les processeurs classiques et que nous explorerons davantage dans le futur. Elle repose sur
des approximations, la figure 5.1 en est une illustration. Dans l’espace des descripteurs, il
est probable -surtout si nous avons à traiter un problème de confusion- que des vecteurs
soient très proches les uns des autres. L’idée, selon un processus totalement séquentiel,
serait de vérifier au moment du calcul d’un critère si un autre vecteur proche n’a pas déjà
été évalué. Si c’est bien le cas, le calcul n’est pas réalisé et la valeur du critère du point
voisin est utilisée.

La pertinence de cette proposition repose sur l’existence d’une structure de données
d’indexations de vecteurs et de recherches de plus proches voisins qui soit plus rapide
dans son utilisation que la réalisation du calcul du critère. De bons candidats sont à re-
chercher dans la librairie FLANN spécialisée dans la recherche de voisins par approxi-
mations. Bien évidemment, des études seront nécessaires pour trouver le juste milieu du
seuil de proximité : s’il est trop fin, le gain de temps de calcul sera négligeable (voire né-
gatif puisqu’il faut prendre en compte la phase d’indéxation) et si à l’inverse il est trop
grossier, les critères retournés ne seront pas fidèles à la réalité et le filtrage en serait forte-
ment pénalisé.

5.2.3 Analyse de l’entropie

Nous posons ici des réflexions exploratoires quant à l’élaboration d’un critère d’effi-
cacité du filtrage basé sur l’évaluation de la quantité d’information constituée par l’en-
semble des descripteurs calculés sur l’image. Cette mesure pourrait aussi être utilisé pour
évaluer le degré de confusion présent dans l’ensemble de descripteurs avant d’appliquer
l’algorithme CORE.
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FIGURE 5.1 – Répartition de vecteurs pour un descripteur fictif à deux dimensions, X et Y. La pré-
sence de groupes (en couleurs) permet d’attribuer un même critère sans avoir à réaliser un calcul.

Afin de caractériser cette information, nous utiliserons classiquement une mesure d’en-
tropie et plus particulièrement l’entropie de Rényi qui gnénéralise les définitions habi-
tuellement rencontrées (Hartley, Shannon, de collision, etc.). Pour une variable aléatoire
continue u, la définition générale de l’entropie de Rényi est donnée par :

Hα(u) =
1

1−α
log

(∫

Pu(v)αdv

)

(5.1)

et

Hα(u) =
1

1−α
log

(

n
∑

i=1
p(ui)

α

)

(5.2)

pour une variable aléatoire discrète, qui correspond à l’utilisation sur des vecteurs
binaires. Dans notre problématique, nous nous intéressons surtout au cas particulier où
α= 2 qui est celui de l’entropie de collision, tout à fait pertinent pour analyser la quantité
d’informations d’un ensemble de descripteurs dans l’étude de la confusion.

Dans le cas des descripteurs flottants, l’expression de l’entropie de collision associée à
l’ensemble des descripteurs calculés sur une image se déduit simplement de la définition
initiale :

H2(u) = − log
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∫
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1
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)D
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∑
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∫
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= − log
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1
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∑
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1
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)

(5.6)
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Dans le cas binaire, l’application de la définition de l’entropie de Rény à la distribution
de probabilité de l’ensemble des descripteurs s’écrit :

H2(u) =− log

(

∑

u

(

1

N

N
∑

i=1
µdH(u,ui)(1−µ)D−dH(u,ui)

)2)

(5.7)

=− log

(

1

N2

N
∑

i=1

N
∑

j=1

∑

u
µdH(u,ui)+dH(u,uj)(1−µ)2D−dH(u,ui)−dH(u,uj)

)

(5.8)

En raison de la sommation réalisée sur l’ensemble de l’espace des configurations, cette
dernière équation n’est cependant pas calculable pratiquement.

Une alternative consiste à dénombrer le nombre de configurations possibles de u qui
correspondent à une distance K donnée, la sommation se trouve ainsi réalisée sur le
nombre de distances possibles.
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FIGURE 5.2 – Puisque nous traitons des distances de Hamming, nous pouvons réorganiser les bits
entre ui et u j comme nous le souhaitons.

Définissons maintenant le partitionnement suivant de l’ensemble des composantes
du descripteur binaire. Soit J = {J1, . . . , Jdi j

} le plus grand sous-ensemble de {1, . . . ,D} tel
que dH(uiJ,ujJ) = 0 (autrement dit, l’ensemble des bits identiques entre ui et uj). Soit aussi
J̄ le complémentaire de J dans {1, . . . ,D}. Le nombre de bits de J̄ correspond à la distance
di j . Ainsi, indépendamment de la configuration de u côté J̄, la somme des deux distances
Dh(u,ui ) et Dh(u,u j ) vaut toujours di j .
Nous obtenons finalement l’expression suivante :

H2(u) =− log

(

1

N2

N
∑

i=1

N
∑

j=1

D−di j
∑

k=0
2di j

(

D−di j

k

)

µ2k+di j (1−µ)2D−2k−di j

)

(5.9)

Nous disposons ainsi d’un outil de mesure de l’entropie de collision d’une distribution
de vecteurs caractéristiques. Ce travail nous sera utile soit pour analyser l’efficacité du
filtrage, soit pour paramétrer les réglages de l’algorithme.
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Résumé

Ce travail s’inscrit dans une tentative de liaison entre la communauté classique de la Vi-
sion par ordinateur et la communauté du traitement d’images de documents, analyse et
reconnaissance (DAR). Plus particulièrement, nous abordons la question des détecteurs
de points d’intérêts et des descripteurs locaux dans une image. Ceux-ci ayant été conçus
pour des images issues du monde réel, ils ne sont pas adaptés aux problématiques is-
sues du document dont les images présentent des caractéristiques visuelles différentes.
Notre approche se base sur la résolution du problème de la confusion entre les descrip-
teurs, ceux-ci perdant leur pouvoir discriminant. Notre principale contribution est un al-
gorithme de réduction de la confusion potentiellement présente dans un ensemble de
vecteurs caractéristiques d’une même image, ceci par une approche probabiliste en fil-
trant les vecteurs fortement confusifs. Une telle conception nous permet d’appliquer des
algorithmes d’extractions de descripteurs sans avoir à les modifier ce qui constitue une
passerelle entre ces deux mondes.

Summary

This work tries to establish a bridge between the field of classical computer vision and
document analysis and recognition. Specificaly, we tackle the issue of keypoints detection
and associated local features computation in the image. These are not suitable for docu-
ment images since they were designed for real-world images which have different visual
characteristic. Our approach is based on resolving the issue of reducing the confusion
between feature vectors since they usually lose their discriminant power with document
images. Our main contribution is an algorithm reducing the confusion between local fea-
tures by filtering the ones which present a high confusing risk. We are tackling this by
using tools from probability theory. Such a method allows us to apply features extraction
algorithms without having to modify them, thus establishing a bridge between these two
worlds.
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