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Résumé

L’objectif de notre thése s’inscrit dans le cade ld construction panoramique des images de
télédétection (Images satellitaires, Radars, Aéaeret Cartographigues) de modalités différentds, q
chacune apporte un type d'information particuliggr@pos d'une scéne donnée. Ces images ne sont
généralement pas situées dans un méme référeptigials ce qui empéche leur exploitation
simultanée. Pour reconstituer un panorama a pidir grand nombre d'images, nous nous sommes
basés sur deux grands axes: une part importantaotite travail a été consacrée au recalage
automatique des images de télédétection en pgssalds étapes suivantes: 1) L'extraction de points
d’intérét, 2) La mise en correspondance des paiint$érét entre les images a l'aide de descripteurs
photométriques des voisinages de point, 3) Leafitrdes appariements produits a I'étape précédente
afin de ne conserver que ceux compatibles aveccon&ainte géométrique, dont on peut alors
calculer les parametres. Cependant, la ressembtdnatemétrique seule utilisée en deuxieme étape ne
suffit pas quand plusieurs points ont la méme appa. Nous proposons également différents
traitements permettant d’'améliorer sensiblementiwu et de corriger la plupart des défauts liés a
'assemblage et a la projection cylindriqgue d’'undection d'images acquises avec des parametres de
prises de vue différents. Notre premiére contrdouta consisté en I'élaboration d’'une nouvelle
approche d’extraction de points d'intérét (coind)aéde de critéres photométriques et géométriques.
Notre seconde contribution étend ce résultat arts fthangements de point de vue, en améliorant la
partie de mise en correspondance de la méthode &IFRIANSAC. Elles permettent d’obtenir des
correspondances plus nombreuses et plus densépanties, dans des scenes difficiles contenant des
motifs répétés observés sous des angles tresediféer

Mots-clés : points d'intérét,mise en correspondance, descripteurs SIFT, oneglete HAAR,
PROSAC, fusion d'images, forts changements de pl@ntue, mosaiquage.

Abstract

The objective of this thesis concerns the condtatf panoramic images of remote sensing (saellit
Radar, aerial and Cartographic images) from differaodalities, each of them provides a particular
type of information about a given scene. These @magre usually not located in the same spatial
reference, which prevents simultaneous operatioretonstruct a panorama from a large number of
images, we relied on two main areas: an important pf our work was devoted to the automatic
registration of remote sensing images through dlleviing steps: 1) Extracting interest points, 2)
Matching interest points using photometric desoriptomputed on point neighborhoods, 3) Filtering
previous matches so as to retain only those cobipatiith a geometric constraint, whose parameters
can then be computed. However, the only photomsimdarity used in the second step is not enough
when several points have the same appearance.sW@mpose various processing techniques which
appreciably improve the rendering of the mosaiagenand correct the majority of the defaults related
to the cylindrical projection and the assembly aflection of images acquired with differing image
capture parameters. Our first contribution was d¢laboration of a new extracting interest points
approach (corners) using photometric and geometiieria. Our second contribution extends that
result to strong viewpoint changes, improving thetehing part of the SIFT and RANSAC method.
The correspondences obtained are both more numenodismore densely distributed, in scenes
containing many repeated patterns seen from véigreint viewpoints.

Keywords: points of interest, matching, descriptors SIFT velat of HAAR, Prosac, blending,
multiview point, mosaicking.



INTRODUCTION GENERALE

Le traitement d'images joue désormais un role prdpoant dans un grand nombre de
domaines tels que l'imagerie satellitaire, optique médicale. La quantité des données,
souvent importante, peut étre allégée grace a wiematisation de l'analyse et de
l'interprétation des images.

Une des problématiques majeures en traitement gésast de pouvoir analyser et traiter
plusieurs images dans un référentiel commun pamuper ou comparer leurs informations
respectives. Ce probléme, connu sous le nom déagecéou alignement), est nécessaire des
gu'’il s’agit de confronter plusieurs sources d’imf@tions acquises a des temps différents, par
des capteurs différents ou a partir de vue difi@®r_e recalage d'images, fait référence a la
procédure ayant pour but de trouver une transfoomagomeétrique reliant deux ou plusieurs
images. Le but est de situer les images dans uremépere géométriqgue. C’est un domaine
de recherche aux multiples applications et impldquan vaste nombre de techniques
d’'imagerie numérique. Cette multiplicité proviessentiellement de la notion assez générale
de lien entre images: les méthodes de recalagesiemeent en fait a chaque fois qu’une
correspondance spatiale entre images est requése applications qui s’en déduisent sont
aussi nombreuses que variées.

L’expression du besoin de performance en systepesasx d’observation de la terre
s’oriente depuis plusieurs années vers I'amélionatie la résolution spatiale. Les nouvelles et
futures générations de systémes optiques commgraidnaute résolution spatiale ouvrent le
champ a de nouvelles applications comme la gesiésrrisques liés a I'environnement ou la
cartographie urbaine 3D, a condition de conseraerfauchée conséquente.

Or, pour la technologie actuelle des instrumentdiqops, on constate qu'un
accroissement de la résolution implique une dinmute la fauchée des zones imagées:
60km pour SPOT contre 11km pour IKONOS. Par aifieles plates formes des satellites
d’observation a haute résolution spatiale présémergrandes capacités de manceuvrabilité.
Cette agilité permet d’envisager I'acquisition,slal’'un méme passage orbital, de plusieurs
scenes élémentaires de faibles fauchées qui, nhiees a bout par des techniques de
mosaiquage, couvrent une zone de grande surface.

L'utilisation du mosaiquage permet donc, au nivegatéme, de réduire les contraintes
de dimensionnement du champ de linstrument et dancréation de produits images
mosaiquées haute résolution spatiale suivant umghelativement important.




La problématique

L’objectif du mosaiquage est de créer, a partipldsieurs images contigués ou non,
une seule image cohérente et homogene sur les gammsétrique et radiométrique. L'image
mosaiquée résultante ne doit pas présenter dentlisaives rédhibitoires en termes de qualité
géométrique intrinséque, radiométrique ou encorerafgitution de contraste entre les
différentes images la constituant, notamment aeaui\de leurs frontieres.

Les acquisitions suivant le méme passage orbitaldiféérentes scénes élémentaires
sont quasi-simultanées: elles permettent donc affranchir des problemes de différence
d'angle d’éclairement et de changements importdotgpaysage, a I'exclusion des objets
mobiles comme les véhicules et les nuages. La ejoauttie est que les images successives
présentent d'importantes discontinuités d’angle cqiésition, notamment dues au
basculement en tangage entre les prises de vue.

Ces différences importantes d’angles impliquentdistwrsions géométriques (effet de
parallaxe, variation de la taille du pixel au salpsi que des différences radiométriques
locales lorsque les éléments du paysage ne présepas des caractéristiques purement
lambertiennes (effet non négligeable du caractitieebtionnel de la réflectance de certains
eléments du paysage). Des traitements au sol samt d prévoir afin de corriger ou
d’atténuer ces différences pour la constitutiomaesaiques cohérentes et homogenes.

L’objectif de notre travail s’inscrit dans le cadie la construction panoramique des
images de télédeétection (Images satellitaires, Rad&ériennes et Cartographiques) de
modalités différentes, qui chacune apporte un typgormation particulier a propos d'une
scene donnée. Ces images ne sont généralementygas slans un méme référentiel spatial,
ce qui empéche leur exploitation simultanée. Coromgeut avoir des cas de construction
panoramique entre des images de télédétectiomséatlides modeles synthétiques.

L'utilisation d'un champ visuel large peut étre us@ution partielle, mais les images
obtenues avec un tel champ visuel ont des distessoibstantielles. La construction d’'une
mosaique consiste a recoller toutes les imagegfdeence dans le méme repeére, de fagcon a
reconstituer une seule vue d’ensemble de la scene.

Pour reconstituer un panorama a partir d’'un gramdbre d'images, nous nous sommes baseés
sur deux grands axes (voir figure 1):

= Une part importante de notre travail a été consaané recalage automatique des
images de télédétection et a I'estimation du mowrdrde la caméra.

= Nous proposons également différents traitementagttant d’améliorer sensiblement
le rendu et de corriger la plupart des défauts didassemblage et a la projection
cylindrique ou plane d’une collection d'images asqa avec des parametres de prises
de vue différents.




Le mouvement de la caméra entre deux positionestghé en prenant en compte les
contraintes photométriques et géométriques, et lservant le déplacement des points
considérés dans les images en tenant compte dwipéée de parallaxe. Le procédé utilisé
repose sur les étapes suivantes.

= Détection des points d’intérét.
= La mise en correspondance.
= Approximation de I'hnomographie correspondante.

L’extraction des points d’intérét doit se faire sarerte d’'informations utiles, d’ou la
nécessité de certains criteres de choix auxqudigemiorépondre ces points tels que: la
robustesse au bruit et aux changements de luméndaitprécision de leur position dans
image ou dans l'objet; linvariance aux transfatibns de rotation, d’échelle, de
translation,...; la localité qui permet a un poinétde plus robuste aux occlusions; la
distinctivité qui permet de mettre correctementerrespondance un point d’intérét avec un
autre point d’intérét sur une autre image.

Plusieurs types de points d’'intérét sont disposilkd@ans la littérature mais qui ne
vérifient pas toutes les contraintes citées ci«esBans notre travail de these, nous nous
sommes intéressés plus particulierement a dévelagux nouvelles approches différentes se
basant sur les points d’intérét et qui respectangrand nombre de contraintes géométriques
et photométriques.

Ensuite la recherche d’appariements, ou la miseogrespondance de points d’intérét
d’'une image a l'autre d’'une méme scene observéewaveoint de vue différent, est effectuée
a l'aide des descripteurs photométriques.

Puis, on détermine les parametres de la matricendevement, soit dans le cas de la
géométrie épipolaire, ou sont calculés les paranéte la matrice fondamentale encodant le
mouvement de translation et de rotation séparantiéeix vues a partir des coordonnées des
points d’intérét mis en correspondance, soit etrgigmant la mise en correspondance a deux
plans, la relation & estimer étant alors une hoapige.

Il est en méme temps nécessaire de realiser vagkitdes correspondances. Les appariements
extraits par les méthodes de mise en correspondansent pas tous exacts. L'utilisation de
procédeés capables de traiter la présence de doabégantes, tel RANSAC, permet de filtrer
les données afin de ne prendre en compte danduatian du mouvement que celles jugées
fiables, et ainsi de rendre robuste I'estimatiatistique subséquente. RANSAC nécessite la
fixation de deux seuils qui ont une forte influersze le résultat, I'un pour la précision des
appariements retenus, et I'autre pour la tailleimate de I'ensemble retenu.

Enfin, a partir de ces données filtrées, les inftrams concernant le positionnement de la
caméra sont obtenues.




Pour les contributions que nous avons apportées :

Plusieurs difficultés majeures rendent le processesrecalage difficile a réaliser
automatiqguement, surtout au niveau de la mise emsmondance des points d'intérét. Tout
d'abord, la représentation de l'information n'est la méme d'une modalité a l'autre ; de plus,
les éléments d'une méme scéne n'ont pas forcésenémes expressions. C'est pourquoi le
recalage automatique d'images de télédétection déalites differentes reste a I'heure
actuelle un domaine de recherche tres actif. Darnigawail de these, nous avons proposé donc
d'apporter un ensemble de contributions au problgenka mise en correspondance de points
d’'intérét et de l'estimation du mouvement. Pouracehous avons présenté plusieurs
approches, que nous résumons.

Notre £'® contribution est basée sur la détection des asllasconsiste & restreindre le
voisinage du coin recherché car la plupart des odéth actuelles travaillent sur tout le
voisinage d’'un coin (Q) afin de déterminer a I'adiene fonction de décision prédéfinie si Q
est un coin ou non. Nous avons remarqué que laritéagles détecteurs utilisé et connus, se
base que sur les valeurs radiométriques de I'inegeus particulierement sur celles prises
par le gradient ce qui va introduire des imprécisioon souhaitables dans nos applications.
Notre contribution consistait a introduire d’autresteurs géométriqgues de sélection des
points d’intérét en plus des facteurs de radiomgtri

Notre 2™ apport consiste en 'amélioration d’'une méthodenige en correspondance
de points invariante aux fortes déformations @és par I'algorithme SIFT, qui génére les
points d’'intérét et les descripteurs associéseghpt la mise en correspondance pour de forts
changements de point de vue. Notre extension remdaschéma de mise en correspondance
KD-tree et BBF par une autre méthode plus robustapide et qui se base sur la transformée
en ondelettes de Haar et améliore la sélectiompdiess d’images simulées pour fournir des
correspondances plus nombreuses et plus densédpanties. Elle permet en outre de mettre
en correspondance des scenes contenant de nontbotitsx répétés, par exemple des scenes
d’intérieur ou d’extérieur en milieu urbain, daresduelles de telles zones peuvent étre
observées sous des angles tres différents.

Notre dernier apport concerne |'étape de filtrages dcorrespondances et plus
précisément de remplacer la technique d’échantidige de I'algorithme RANSAC par celui
de PROSAQProgressive Sample Consensi®utot que de traiter tous les appariements de
la méme maniére (RANSAC), on sélectionne ainsi éegsantillons sur un ensemble de
correspondances les mieux appariées. Cet ensensblarae particularité de s’élargir petit a
petit au fil des itérations, ce qui permet une eeche plus rapide du consensus en utilisant
une fonction d’évaluation basée sur la probabilédausses alarmes.
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Figure 1. Schéma fonctionnel du systéme proposé pour larcmtisin
panoramique des images de télédétection

Ce manuscrit est divisé en deux parties : la prempartie (chapitres 1) porte sur
certaines considérations méthodologiques genemesgboutissent a la définition exacte du
probleme a traiter; dans cette méme partie, uraida l'art » nous permet de présenter les
meéthodes et les approches qui ont été proposéesl'dtude de ce probleme. La seconde
partie (chapitres 2 a 4) est consacrée a l'approdbmale qui a été développée durant cette
these, ainsi qu'a la présentation de résultatsabtsur des données synthétiques et réelles.

Le premier chapitre traite le probleme de recaldge point de vue général. Nous
présentons les différentes étapes qui composergchlage d’'images et nous abordons les
deux approches principales pour recaler une pairegdes. Ces approches sont les méthodes
basées sur l'utilisation directe des niveaux dhiste® des images et les méthodes baseées sur la
détection de primitives images. Nous étudions alasis ce chapitre les mesures de similarité
et les méthodes d’optimisation pouvant étre utésgour le recalage d’'images.




Le but du Chapitre 2 est de proposer une contohutiu probléeme de mise en
correspondance sous contraintes photométriquesntieges satellitaires multi-temporelles.
L’originalité de cette contribution repose sur iligation de nouveaux détecteurs de points
d’intérét a base de l'algorithme SIFT et RANSAC pbextraction de points d’appui fiables
des images satellitaires a recaler. Les pointspdiapont, par la suite, mis en correspondance
par une mesure de similarité basée sur l'algoritidbetree et I'ondelette de HAAR. En
partant des points homologues, les parametres di¢lmde transformation peuvent ainsi étre
estimeés dans le chapitre 3. Nous détaillons ldérdifites méthodes pour créer ces mosaiques
et les méthodes d’estimation des homographies anstituent la phase la plus difficile dans
notre travail. Cette stratégie de mise en corred@oce sous contraintes géométriqgues a
montré la capacité de recaler réellement des imagét-temporelles avec précision sous-
pixelique. Aprés avoir évoqué l'importance du ragal dans le domaine du traitement
d’'images en général et en imagerie satellitairpaticulier, nous présentons dans le chapitre
4 I'ensemble des développements méthodologiquasifsebux algorithmes proposés. Les
résultats expérimentaux sont alors exposes.

Nous terminons ce document par une conclusion gtiem avant les contributions et les
perspectives de nos travaux.
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CHAPITRE 1

RECALAGE D’IMAGES — CAS DES IMAGES DE TELEDETECTION DE
MODALITES DIFFERENTES

1.1. Présentation générale du processus de recalajenages

On dispose de deux ensembles de données, deuxsinmag®nt été obtenus a partir de la
méme scéne 3D mais dans des conditions différemedes d’acquisition différents et/ou
depuis des points de vue différents et/ou a dearitsdifférents. On considére que la scéne a
subi des modifications mineures entre les deux iaitoguns, de sorte que les positions
spatiales, les propriétés géométriques, ou enesrprbpriétés physiques d’'une forte majorité
d’éléements de la scene sont restées quasiment @esesn Une acquisition consiste en la
projection sur un plan 2D d’informations liées a&wstene en 3D. L'objectif du recalage est
de trouver une transformation géométrique, issum ahodele particulier, qui permette de
placer sur un méme point du plan deux projectianssg rapportent aux mémes éléments de
la scéne (voir figure 1.1).

Capteur 1 Capteur 2

™
L

Plan 2D Plan 2D

Scéne 3D

)

Elément 1

Elément 2 Elément 3

Figure 1.1. Principe du recalage

En réalité, les images a recaler ne sont pas déficomme deux plans 2D continus, mais
comme deux tableaux 2D de pixels. Chacun d’entreestilié a une cellule de résolution au
sol d’'une certaine aire : de ce fait, plusieursné&lgts de la scene peuvent étre intégrés au sein
d’'un méme pixel, ou au contraire, une cible peytaaenir a plusieurs pixels a la fois. De
plus, la nature des capteurs utilisés agit commidtta qui sélectionne I'information : dans le
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cas de modes d'acquisition différents, I'expressims éléments de la scéne peut changer
d’'une image a l'autre.

Au final, la transformation géométrique recherchest donc la fonction qui superpose
géométriquement les pixels de chacune des dewesrant il est possible de décider s'ils se
rapportent aux mémes groupes d’éléments de la scéne

Figure 1.2 Baie de Tokyo acquise par le capteur multispéttaadsat (a g.) et par le capteur radar AMI-
ERS2 (ad.).

Par exemple, deux images de modalités différerdda daie de Tokyo sont représentées
dans la figure 1.2. A gauche se trouve une imagkispectrale (Landsat 7), et a droite se
trouve une image radar (AMI-ERS2); les deux imagessédent la méme résolution, soit
30m. Entre ces deux images, il existe de nombresisastures que l'on peut reconnaitre,
comme la forme de la baie, le tracé des cours deancore la ligne de cote. En revanche, de
nombreux autres éléments de la scéne ont des sipreglifféerentes comme la végétation ou
encore le milieu maritime. Ces deux images ne pastrecalées, alors que I'application d'une
simple transformation rigide (composition d'uneatmn et d'une translation dans le plan)
permettrait de superposer entre eux une large itéagéléments.

Le recalage d'images ne concerne pas uniquemggiétietection, mais aussi le domaine
médical ainsi que celui de la robotique, de l'awtsation... et de la vision par ordinateur en
général. Par exemple dans le cas médical, il estilple d'utiliser comme sources de données
complémentaires, la Tomodensitométrie, sensibke grésence de structures solides comme
les os, et la Tomographie d'Emission Monophotonjgjugt sensible & I'activité métabolique
et qui ne peut détecter les structures solidesdguenaniéere indirecte. Comme les images
acquises par ces deux procédés ne sont trés peofedl pas de méme résolution, et prises
depuis des points de vue et a des instants diti§reat exemple donne toute la mesure de la
difficulté du recalage d'images médicales. Ce typpproche « multi-source » et/ou « multi-
temporel » est d'ailleurs une pratique tres réparedumédecine: il peut s'agir d'examiner le
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développement d'une tumeur, de contréler et sueseeffets d'un traitement, de comparer
I'anatomie du patient avec des atlas, etc...

Dans le cas plus général de la vision par ordimateaus pouvons par exemple citer des
applications comme la segmentation d'image, lamegigsance de formes, la reconstruction
3D d'objets, leurs localisations dans I'espac&aleking, la vision stéréoscopique, etc... Il est
important de noter que ces trois domaines d'agjitalu recalage, télédétection, imagerie
meédicale, et vision par ordinateur, ne sont pagsliet que bien au contraire, les recherches
dans les trois domaines sont interdépendantes.

D'une facon générale, la majorité des algorithmigdssés en recalage d'images sont
décomposables en plusieurs sous-étapes; la mddutkices algorithmes permet alors de
replacer ceux-ci dans un contexte unifié qui feeileur comparaison. Les algorithmes de
recalage sont communément divisés de la manievargei:

= Etape de mise en correspondanci s'agit de |'étape la plus importante du preces
de recalage. La mise en correspondance consistpérer dans les images des
occurrences qui sont associées aux mémes élemeasstene. Pour cela, il existe
deux approches: la mise en correspondance peweaepoit sur le contenu pixelique
des images (méthodes « area-based »), soit silisdtibn de caractéristiques
d'éléments remarquables qui ont généralement eédéi&ction, un support
géographique effectif (méthodes « feature-based 'emploi d'une méthode feature-
based nécessite alors une étape préalable d'éxtrdet primitives.

= Etape d'estimation de la transformation géométriquié s'agit de choisir un modeéle
de transformation géométrique, puis d'en estimer parametres a partir des
appariements {y}i-1.n €tablis lors de I'étape de mise en correspondariostance
particuliere du modéle ainsi identifiée permet allerrecalage des images.

= Etape de transformation et rééchantillonnagéimage esclave, qui est celle devant
étre recalée sur l'image maitre, est transformeée«iDéplacée ») en fonction de
l'instance particuliere du modele qui a été estitoée de I'étape précédente. Aprés
transformation, les nouvelles coordonnées des pixadd limage esclave sont
généralement non-entieres; il est alors nécesdaimgéchantillonner cette image sur
une grille 2D réguliére.

Ces étapes sont resumées dans la figure 1.3 seiivant
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Feature-based :
Utilisation des caractéristiques
Utilisation du contenu pixelique déléments remarquab|es

Area-based :

=
=

U

Mise en correspondance

0

Identification d’une instance particuliére d’un nébel
géomeétrique (estimation de parametres)

=

U

Transformation et rééchantillonage

Figure 1.3. Organisation modulaire classique d’un algorithoherecalage

Les méthodes area-based consistent a définir usarmde similarité qui permet d’évaluer a
guel point deux sous-images (correspondant a dewétdles dans chaque image) se
ressemblent. Il s'agit donc de tester plusieuneepale fenétres et de ne retenir que les paires
les plus pertinentes en fonction de leurs niveaeixcdessemblance » : les méthodes area-
based reposent alors sur la définition de métriquesitilisent les intensités de voisinages de
pixels. Qu'il s'agisse de calculer directement iktadce entre intensités, de calculer une
dépendance statistique ou encore une informati@ctigde locale (ondelettes), toutes les
méthodes area-based ont pour point commun l'utdisale l'information supportée par les
pixels eux-mémes. Par ailleurs, l'utilisation detngées sur des pixels ne se limite pas
seulement a I'emploi de voisinages. Ainsi, il estsa possible d’utiliser les deux images dans
leur globalité, et d’optimiser la mesure de sinii@aren fonction des parameétres de la
transformation géométrique recherchée : lorsqu'ueximum est atteint, alors les deux
images sont considérées comme recalées et I'dlgmitdonne en sortie les parametres qui
correspondent au maximum atteint. De plus, il exd#s méthodes non paramétriques qui
consistent a optimiser un champ de déplacemendtaan guidé par une mesure de similarité,
avec contraintes sur la régularité du champ (méhaites « variationnelles » dans lesquelles
on optimise une fonctionnelle). L'une des mesueesithilarité parmi les plus connues est
« I'Information Mutuelle » [VIO97] : elle repose sliidée de mesurer une dépendance
statistique entre deux signaux.

Les méthodes feature-based reposent quant a etléstsisation de singularités spatiales
comme des points, des croisements, ou des stracfltes complexes. Dans ce type
d'approches, se pose la question de I'extractionce® singularités, de leur bonne
représentation dans les images, et plus encorudedractere « généralie, de la possibilité
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de pouvoir les extraire quelles que soient la sitnaet les particularités de la scene étudiée.
Nous reviendrons sur les méthodes feature-basedthatgere plus approfondie dans le
prochain chapitre de cette thése. Ajoutons simpténtpie les méthodes feature-based
peuvent étre principalement répertoriées en deassek: les méthodes qui utilisent les
relations géométriques entre les singularités dperg et celles qui utilisent des relations
structurelles d'autre part.

Le choix d'un modéle de transformation géométrigsieimportant, puisque celui-ci est
étroitement lié aux déformations que subisseninfegyes. Les modéles de transformation se
distinguent en deux catégories: d'une part les teedgobaux qui s'appliquent a la totalité de
image esclave, et d'autre part les modéles loapuxs'appliquent sur des morceaux de
I'image esclave, pour lesquels les parametres tlariaformation varient a chaque fois. Par
ailleurs, des modeles de transformation mixtes temis ou une partie seulement des
parametres sont fixés pour la totalité de lI'imageawe. Parmi les modeles qu'il est courant
d'utiliser en recalage d'images, citons:

= Les similarités qui consistent en la compositiamd' translation dans le plag,{j),
d'une rotation d'angle et d'un changement d'éekdljuatre paramétres),

= Les transformations affines qui forment un autreléle de transformation Iégerement
plus général que les similarités (six parametres),

= Le modele de projection en perspective qui esé utdns le cas ou le point de visée
d'un capteur n'est pas au nadir «point situé aedicale du capteur » (huit
parametres),

= |Les modeles a base de fonctions radiales,

= efc...

Les modeles a base de fonctions radiales formendes exemples de modéles mixtes. lls
sont définis comme suit:

x' =ag+a,.x+ay+yr,ct.g(r)
(1.1)
}’/ = by + by.x + by + Z?Iﬂcz‘z-g(ri)

avec g une fonction radiale et ave@gal a la distance entre la position courante) &t \a
position du gme point apparié de I'image maitrg,{®; ce sont les fonctions g qui permettent
des transformations géométriqgues locales, par MppTS aux parametres (a,a) et
(bo,b1,b). Plusieurs choix sont possibles pour la foncgpdont certains sont résumés dans le
tableau 1.1 ci-dessous:

11
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(x —x)*+ (y —y)?

Quadratique | Quadratique inverse Gaussien Thin plate spline
1 =x)* +=y)” x—x)%+ (- y)4
(x-%)%+ (y-y)? R [Ce=x)" + (&7 = y)7]

Log[(x — x)* + (v — ¥:)?]

Tableaul.l. Exemples de fonctions radiales [ZITO3].

Les modéles a base de fonctions radiales permetterart leurs capacités a transformer les
images aussi bien globalement que localement, efiobtles recalages généralement de
bonnes précisions ; leur principal défaut résidesdee que l'estimation des parametres, au
nombre de 2N+6, est trés colteuse en temps dd.calcu

La transformation et le rééchantillonnage de l'imagclave constituent I'étape finale du
processus de recalage. La transformation de l'ireaglave peut étre effectuée de deux fagcons
différentes (voir figure 1.4):

= Transformation « forward » : Elle consiste a appiga chaque position de l'image
esclave la ou les transformation(s) géométriqueésliculiere(s) (dans le cas de
transformations par morceaux).

= Transformation « backward » : la ou les transforomat inverses sont appliquées sur
chaque position de l'image maitre pour extrairealaur des pixels correspondant de
I'image esclave.

.‘;‘-H_“_i.
g L T
«d | / \ = ] o/ 9
f )\ \ o f1 P / /
A [ 7
Image maitre L s Image maitre Image esclave ™

" Image esclave

Figure 1.4. Transformation forward (a g.), et backward (a d.)

Le rééchantillonnage est nécessaire puisque daoasucomme dans l'autre, les positions
obtenues ne seront vraisemblablement pas de cawdsrentieres (voir figure 1.4). Il s'agit
alors d'interpoler I'image esclave transforméeuswr grille réguliére 2D ; pour cela, plusieurs
fonctions peuvent étre utilisées : plus procheimpisterpolation bilinéaire, bicubique, spline,
B-spline, gaussienne, etc...

12
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1.2. Restriction du probleme au cas d'images de &létection de modalités différentes

Dans cette seconde section, notre but va étrerdensicrire le probleme de recalage que
nous souhaitons traiter dans cette these. Pourraalia allons utiliser certaines connaissances
lites au domaine de la télédétection qui vont npeisnettre de restreindre notre champ
d'investigation; ces restrictions sont au nombreeiex : I'une concerne le choix d'un modéle
de transformation géométrique utile au recalagajisaque l'autre concerne la nature de ce
qui peut constituer une information commune auxgesade différentes modalités. Celles-ci
sont argumentées dans les deux sous-sections tsvan

1.2.1. Choix d'un modéle de transformation géomédri

Le choix d'un modele de transformations géomeétsgest important puisqu'il est
étroitement lié aux déformations géometriques qumssent les images. En effet, I'ensemble
des distorsions dans les images demandent autatraittements particuliers, afin que les
pixels appartenant aux régions déformées puissemtrécalés. Par conséquent, des images
ayant subi de nombreuses déformations géométrigatsment, pour étre recalées entre elles,
l'utilisation de modéles de transformations géoimétis ayant de nombreux degrés de liberté:
plus les déformations géométriques sont complepkss un modéle doit permettre des
déformations locales, et plus le nombre de parawatu modéle est important. Or lorsque
'espace de recherche (nombre de parametres) tleyiand, le probleme du recalage se
complexifie par la méme occasion. Nous avons dount intérét a utiliser des modeles de
transformations géométriques les plus simples plessiet donc a ce que les images soient au
mieux corrigées de leurs déformations géométriques.

Les déformations que subissent les images sont diéerses, et dépendantes des
modalités d’acquisition; néanmoins, nous pouvos<lasser de la maniére suivante:

= Déformations prévisibles: ce sont les déformatidites « systématiques », liées
principalement au fonctionnement des capteurs.

= Déformations imprévisibles: ces déformations ré&siltde parametres exogénes au
systeme d’acquisition.

Etant donné que les déformations géométriques gbissent les images ne sont pas les
mémes d'un type de capteur a l'autre, il nous fpangiortant de donner quelques éléments
supplémentaires quant a leurs fonctionnements.lEges capteurs radars qui sont de type
actif, il existe trois types de capteurs passifstiques) : « whiskbroom », « pushbroom »
(voir figure 1.5) et les photographies aériennes.

13
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Moteur Capteurs disposés
en ligne

Miroir =7

rotatif

/.s\/ Systeme optique

.‘{\ ‘L"-I
Champ de visée || % f

instantané /| Champ de visée |

Sens de o ] Image acquise instarftané
Baaya i

ligne par ligne

N

f1
Cellule de résolution Cellule de résolution
au sol au sol

Figure 1.5. Capteur whiskbroom (a g.) et pushbroom (a d.).

Dans le cas d'un systeme whiskbroom [CHRO0G6] (aasgelé « across-track scanner »),
un miroir rotatif permet a un seul capteur de seatensurface du sol, par un mouvement qui
oscille dans une direction perpendiculaire a laalion de déplacement de la plate-forme ;
dans ce type d'acquisition, un seul pixel est estr@ga la fois. Dans le cas d'un systeme
pushbroom [CHRO6] (aussi appelé « along-track ssam), ce n'est pas un capteur qui est
utilisé, mais un ensemble de capteurs qui sont od&p de facon linéaire et
perpendiculairement a la direction de déplacemeat |lal plateforme; dans ce type
d'acquisition, les images sont acquises ligneigael Les systémes pushbroom ont l'avantage
d'étre moins affectés par des déformations géoquési que les systémes whiskbroom, mais
nécessitent que les capteurs soient tous correntecadibrés en méme temps. Avec leur
unique capteur, les systemes whiskbroom n'ont pasnconvénient; en revanche, ils sont
d'une résolution radiométrique moindre a causeadude temps disponible durant le balayage
pour effectuer chaque mesure. Dans le cas desgrhptues aériennes enfin, tous les pixels

sont obtenus simultanément.

Nous allons maintenant porter notre attention sardéformations prévisibles; sans étre
exhaustifs, notre but va étre simplement de doguelgues exemples de telles déformations.
Parmi les déformations preévisibles, celles qui $esplus marquantes et qui concernent aussi
bien les systemes whiskbroom, pushbroom ou radatr Is#es au caractére aéroporté des
plates-formes qui les convoient. En effet, de naubes déformations géométriques
proviennent du fait que les parameétres du vol petueleanger durant les acquisitions, comme
I'attitude (tangage, roulis, lacet), l'altitude lawitesse de déplacement. Dans la figure 1.6 ci-
dessous, nous représentons les effets de telledioas sur des images non-corrigées.
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....... : Axe de lacet
Tangage

Altitude O H/F

F SN I Axe de roulis
Roulis .+ S~

Vitesse

Lacet
Axe de tangage

Figure 1.6. Déformations causées par les changements de garesrde vol des plates-formes

On peut notamment remarquer les déformations iraptas provoquées par le roulis de la
plateforme, qui donnent une allure ondulée aux @mad?’armi les autres exemples de
déformations prévisibles, nous avons:

» La « distorsion tangentielle d'échelle » qui conedes systemes whiskbroom, et qui
est causée par la vitesse de rotation constanteirdir : le champ de visée instantané
du capteur se déplace alors plus rapidement ldradgteint les bords de limage. Il en
résulte que les cellules de résolution au sol mé gas distribuées uniformément dans
la direction perpendiculaire au déplacement dddtegorme. Cela provoque alors un
effet de compression sur les bords de l'imagegpeises pixels sont, eux, positionnés
uniformément.

= La déviation oblique des cellules de résolutiorsalildue au temps fini pour que les
systemes whiskbroom acquiérent une ligne de limalges que la plate-forme
continue sa progression.

» Les effets de compression : les cellules de résolatu sol des systemes dont la visée
est large (systemes optiques) sont d'une surfgoérisure sur les bords de l'image,
provoquant un effet de compression dans les imagesorrigées. Cet effet peut-étre
accentué par la courbure terrestre (systemes ppas).

= La rotation terrestre (systemes spatioportés), qqoant un déplacement des pixels
vers |'Est.

= FEtc...

Le point important & retenir est que toutes cesrd@&tions peuvent étre systématiguement
corrigées, y compris les déformations complexes duwe changements d'attitudes, de vitesse
ou d'altitude des plates-formes aéroportées ; fem, gfiace aux INCS (« Inertial Navigation
and Control System »), les changements des pamsrairvol sont enregistrés et peuvent étre
pris en compte lors du processus de correctionndages [LILO4]. Nous considérerons donc

15



CHAPITRE 1 RECALAGE D'l MAGES — CAS DESIMAGES DE TELEDETECTION DE M ODALITES DIFFERENTES

dans notre travail que les déformations prévisibleisété éliminées des images devant étre
recalées.

Les déformations imprévisibles résultent de paregsétexogenes au systéme
d’acquisition, principalement des effets de reliefn effet, ceux-ci provoquent des
déformations parfois importantes et sans cohérehge type d'image a l'autre, modifiant
angles et orientations par rapport a la réalittadeene. La figure 1.7 illustre, dans le cas des
photographies aériennes par exemple, comment getprdans le plan-image un point P situé
a une altitude h.

ZJL |
y
PI ; x'
Plan image
f
Lentille
H

X

Figure 1.7. Géométrie d’une photographie aérienne.

Le centre optique est situé en (0,0,H), le poiesPsitué en (x,y,h) et apparait dans l'image au

point P' de coordonnées (x'y',H+f), ou f est latatice focale. Nous avons les relations

suivantes:

e L y = —fy
H—-h H—-nh

X

(1.2)

Ainsi, si le sommet d'une cible est situé a unitude h quelconque et que sa base est située a
une hauteur h=0, nous obtenons :

: —f.x : —f.y

X sommet = H—h et ¥ commet — H—h (1.3a)
7 _f'x 7 _f'y

X'pase =~ €0 Ve = g (1.3b)

Base et sommet ne sont donc pas situés sur les sng@mads, le sommet ayant subi une
homothétie dans le plan I'éloignant du point ppatide I'image. Plus généralement, dans les
photographies aériennes, les cibles situées awslads l'altitude moyenne de la scene
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subissent un déplacement radial qui les éloigneaint principal de l'image, tandis que les
cibles situées en dessous subissent un déplaceadgaitdans la direction du point principal.
Dans le cas des images whiskbroom/pushbroom, lEsnaigtions sont presque similaires,
sauf que chaque ligne de limage finale peut éresidérée comme une « image » a part
entiere ; il n'y a donc pas de point principal ueiglans I'image finale, mais un ensemble de
points principaux qui s'organisent en ligne palafieent a la direction de déplacement de la
plate-forme. Par conséquent, dans les images wioiskiipushbroom, les déformations dues
au relief sont unidimensionnelles et dans la dimeciperpendiculaire a la direction de
déplacement de la plate-forme.

Les systemes radars connaissent des déeformatiomtiefedifférentes des systemes optiques.
Les radars enregistrent les distances entre lésscéi I'antenne en mesurant les temps de
propagation des ondes réfléchies : on parle alers distance-temps ». La distance entre les
cibles, la « distance-sol », ne peut étre connuieditectement par trigonométrie. La partie
gauche de la figure 1.8 illustre la différence enin arrangement des pixels en distance-
temps et un arrangement des pixels en « distarice-so

Radar Radar

Distance-sol

Distance-temps Conversion distance-sol

Figure 1.8. Différence entre arrangements de pixels en desasol (a g.). Effets de
relief lors de la conversion en distar-sol (a d.)

Les effets de relief apparaissent alors lors dmtaversion en distance-sol des images
radars. La partie droite de la figure 1.8 illudtesituation pour un point situé en altitude: le
point C est situé a une altitude Iégerement supexia celles des autres points. Du fait de son
élévation, la distance entre le point C et le aaptadar est plus court: lorsque l'arrangement
des pixels d'une image radar est converti en distanl, le point C est alors bien plus proche
du point B qu'il n‘aurait di I'étre. C'est ainsi'equimagerie radar, les points suréleves
subissent un déplacement apparent dans les imaghseetion du capteur, contrairement aux
images optiques ou ce déplacement se fait en pETsé.
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En définitive, toutes les déformations de relieluipaient étre prévisibles (et donc
corrigibles) si les différentes altitudes de larscétaient connues. Ce type d'information
pourrait étre apporté par des Modeles d'Elévatiométique (MEN) par exemple. Mais d'une
part ces modéles ne sont pas toujours disponiélabautre part cela nécessiterait le recalage
des images avec les MEN relatifs aux scenes émid&gla suggere qu'a défaut d'avoir les
altitudes de la scéne, il faut utiliser des modéledransformations géométriques complexes
pour faire face a n'importe quelle situation. Orpuobleme de recalage d'images peut tout a
fait se traiter de maniere hiérarchique. En effans un premier temps, les images (ou leurs
sous-parties) peuvent étre recalées de facon gl@b#hide d'un modéle de transformations
géométriques simple a faible nombre de paramétmrdis que les régions les plus déformées
peuvent étre traitées dans un second temps (sesel@écessaire) par des modéles ayant plus
de degrés de liberté : la transformation finaleasalors formée par la composition des
transformations. Mais au-dela d'un simple mécanianadytique (composition de fonctions),
décomposer un probleme de recalage en l'estimdéidransformations qui s'appliquent a des
échelles différentes est favorable a la simplifaadu probleme initial: en effet, méme si une
transformation globale ne peut recaler tous leséfds entre eux, elle fournit en revanche de
précieux indices quant a la proximité des éléemeggtants a recaler, facilitant I'estimation des
transformations plus fines utilisées en aval. Laacirisation d'une transformation
géométrique globale se révele donc une étape pimlerdans le processus de recalage. C'est
sur cette premiére transformation, a la racine rdegssus de recalage, que nous allons nous
concentrer dans cette thése, en nous efforcantldiemer une estimation sans que celle-ci soit
perturbée par les déformations restantes.

Ainsi nous choisissons comme modeéle de transfoomagiéométrique celui de la
transformation rigide, qui consiste en la compositl'une rotation et d'une translation dans le
plan ; dans le cas de changements de résolutiom lestcapteurs, il sera tenu compte en plus
d'une homothétie: le modele de transformation géague correspondra alors a une
similarité. Ce modéle, simple, nous permettra dee fiace a la plupart des situations de
recalage en télédétection. Par exemple, ce chodétéaadopté dans les travaux suivants:
[LI95], [HSI97], [WAN97], [ZHAO4], [CUI07], [SHAO7] [LIO7], [CUI09].

1.3. Principe du recalage géométrique d’images

Les algorithmes de recalage d’images, détermineamt rélation géométrique
(transformation spatiale) liant deux images coméndes informations communes. En
d’autres termes, le recalage d'images est 'op@maqui situe deux images ou plus contenant
des informations homologues, dans un méme repema@éque. Ces images peuvent étre
représentées en 2D (le type d'image d’'intérét datte these) ou en 3D. La figure 1.9 montre
une représentation simplifiée du lien entre deuages 2D issues d’'une méme scéene 3D.

Si les images a recaler sont issues de captetésetifs (par exemple des images IRM et
des images ultrasonographiques), alors le recatsgjedit multimodal. En revanche, des
images issues d’'un méme type de capteur font @pgelrecalage monomodal.
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o
Point de vue 2 4
Point de vue 1

Figure 1.9. Représentation simplifiée de I'espace T de t@nsétion 2D—-2D pour le
recalage entre deux images d’une méme scene pasgsieux points de vue différents.
T représente un changement de perspective.

Les applications du recalage dimages sont trégesadl est utilisé dans la vision
stéréoscopique, la reconnaissance de formes, dansvi d’objets, le mosaiquage d’images,
I'indexation de bases d’images, etc. Etant donntiéle vaste champ applicatif du recalage
d’'images, nous allons aborder seulement quelquesgbes significatifs (pour notre travail)
du recalage d’'images dans le domaine médical. pescas trés complets sur les techniques
de recalage dans des divers domaines peuvent@ireés dans [BRO92] et [ZITO3], et dans
[PLUO3] pour des applications dans le domaine nadic

1.4. Définition mathématique du recalage d’'images

Le processus de recalage de deux images peutodétnellé mathématiquement comme
suit :

T = argopt Yx sim[g(Ir (X)), Qg (Ip(T(X))))] (1.4)

Dans l'équation (1.4)p est limage a recaler avelk (respectivement, image a
transformer ou source et image de référence oe)cibkst la transformation qui va amener
les coordonnées des pixels de I'imagaléns le systeme de coordonnées de I'imageds
valeurs des parametres de cette transformation swmbbalisées par une méthode
d’optimisation,argopt, qui cherche a maximiser ou minimiser une mesersiuhilarité,sim.
Cette derniére est calculée soit a partir de prestimages détectées par une fonction g, soit
directement avec les niveaux de gris des imageass Da dernier cas, aucune fonctgn’est
appliguée. Cet algorithme d’optimisation cherches lealeurs des paramétres de la
transformation dans un espace de recherche donnE p@ est la méthode d’interpolation
associée a la transformatidnqui sera appliquée a l'imade. T est la transformation qui
optimisesim et qui superpose au mieux les parties communesees.
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Pour notre étude, nous avons séparé les méthodescdmge en deux classes: les
méthodes qui n'utilisent pas la fonction g, que sallons appeler méthodes de recalage
basées sur les niveaux de gris des images, etddwdes qui en font usage, appelées dans
notre document méthodes basées sur la détectiprindigives images.

Méme s'il est possible de reconnaitre tous les éfgsnmathématiques dans les deux
approches de recalage d’'images, certains de cese@g sont utilisés de fagon différente.
C’est pour cette raison que nous allons d’'abordater les éléments du recalage d’'images
qui sont communs aux deux approches: I'espace aerehe et l'interpolation des images
transformées, pour ensuite présenter l'utilisattqpre chaque approche fait du reste des
eléments.

1.4.1. Espace de recherche (types de transformjatio

Le choix d'un modéle de transformation géométrigsieimportant, puisque celui-ci est
étroitement lié aux déformations que subisseniniegyes. Les modéles de transformation se
distinguent en deux catégories: d'une part les teedgobaux qui s'appliquent a la totalité de
l'image cible, et d'autre part les modéles locauixstappliquent sur des morceaux de l'image
cible, pour lesquels les parametres de la trangfbom varient a chaque fois. Par ailleurs, des
modeles de transformation mixtes existent, ou waréepseulement des parametres sont fixés
pour la totalité de limage cible. Parmi les modédgl'il est courant d'utiliser en recalage
d'images, citons l&ransformation projectivéx 8 degrés de liberté (1 axe de rotation dans le
plan image, 2 directions de cisaillement (shearidgptations en perspective dites hors plan,
2 translations et 1 changement d’échelle isotropddanmoins, pour des mouvements
particuliers (plus limités) de la caméra, la misecerrespondance entre les vues de la scene
peut étre effectuée en utilisant des transformatiplus simples. Ces transformations ont
moins de degrés de liberté et par conséquent,représentées par moins de parametres. Les
transformations géométriqgues élémentaires (transktrotations et changements d’échelle)
peuvent étre combinées pour obtenir des transfansafplus ou moins complexes avec
différents degrés de liberte.

Pour le texte suivant, les coordonnées homogenegsreprésentées par le symbole ™ (par
exemplex). Les coordonnées standards n'ont pas de” (tilde).

= Translations: Si le mouvement de la caméra consiste seulemenegnranslations
paralleles au plan d’acquisition, le rapport ené® images peut étre représenté par
une transformation a 2 degrés de liberté. Ce maaslée plus simple. Ces translations
(x’=x +t) peuvent étre exprimées sous forme matricielles dsnespace projectif :

X' = t]X (1.5)

ou | est la matrice unité de taille 2x2, t t, )" est le vecteur des translations et
X=(x,y, 1)" est un vecteur 2D en coordonnées homogénes.
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Transformation rigide: Un mouvement de la caméra entrainant des tramstati
paralléles au plan de la scene et une rotatioruadi® I'axe perpendiculaire a ce plan,
peut étre modélisé par une matrice de transformatigide ou euclidienne (ainsi
nommeée car les distances euclidiennes, le pasiéliet les angles sont préservés) a 3
degrés de liberté. Elle peut étre exprimée soufori@me x'= Rx +t ou de fagon
matricielle :

X'=[R t]1X (1.6)

. _ [cos(8) —sin(B)

Ou k= sin (8) cos (0)

0 est 'angle de rotation dans le plan. R est un&iogaorthonormale de rotation avec
RR = let|R|=1.

Similitude: Si des translations le long de I'axe perpendicelau plan de la scéne (qui
se traduisent par des changements d’échelle dead&n sont ajoutées a la
transformation euclidienne, elle devient une sionile telle que xX’=sRx +t, ous est
un facteur d’échelle. Elle peut aussi étre eciai@me suit

a —-b tx]

X' =[sR t]%= [b v

(1.7)
y

ota =scosf) etb =ssin@).

Cette transformation a 4 degrés de liberté (2 ka#iogs, 1 axe de rotation et 1
changement d’échelle isotrope) préserve les argglés parallélisme entre les lignes.
Des applications dans le filigranage d’'images [L1NOdans l'imagerie satellitaire
[CHE94] et dans la photographie aérienne [XIEQO3] &@ développées a I'aide de ce
type de transformation.

Transformation affine: Pour cette transformation, le changement d’échebeé
asymetrique et donc, un effet de « cisaillemenpaggit. La transformation est définie
par la matrice (de taille X 3) a 6 degrés de liberté :

(1.8)

~ a a t ~
XI:[A t]X:[OO 01 x]

Ao a1 Uty

La matrice A peut étre représentée par une congunale matrices de rotation et une
matrice de facteurs d’échelle asymétriques [HARO04]

A =R(6)R(—9)DR(¢) (L.9

avec 0 I'angle de rotation de I'image, I'angle de déformation (Figure 1.10) et

D= [’})1 /?2] (1.10)
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OUA; etA; sont les facteurs d’échelle asymétriques.

Cette transformation préserve le parallélisme strépports de longueurs entre les
lignes ainsi que les rapports de surfaces.

Figure 1.10 Déformations issues d’'une transformation affi@gres [HARO4]). (a)
Rotation d'angl&). (b) DéformatiorR(-¢)DR(gp). Il faut noter que les directions des
changements d’échellé (et/,) sont orthogonales.

Des exemples d’application de ce modele de tramsfoon sont le recalage de
contours et d'images échocardiographiques [DYD@3]recalage d'images CT-T2
[ZHAO4] ou le recalage de documents photographiésnaain avec un appareil photo
[SATO4].

= Transformation projective: Cette transformation est aussi appelée transfaymat
perspective ou homographie. C’est un modele defivamation a 8 degrés de liberté.
Ceci implique des mouvements de translation, datioots, de changements d’échelle,
ainsi que des changements de perspective de la@drotations hors plan). Elle peut

étre exprimée comme sulf’~H X, ou H est une matrice de taille 3x3. Celle-ci peut
étre écrite aussi comme suit :

B hoo  ho1r  ho B
X=lhyp hi1 hp| X (D11
hao  ha1  hy

La matrice de transformation projective peut étre décomposée en une série de
transformations [HARO4] :

sR tJ[K 011 O At
H= HsHpHp = [OT 1] [OT 1] [VT v] = [VT V] (1.12)

avec A une matrice non-singuliére donnée par= sRK + tv' et K une matrice
triangulaire supérieure normalisée de telle facoa detK) = 1. R est encore une
matrice de rotation dans le plan, s est un faad&ahelle, t est un vecteur translation
etv = (v1, vo)" est un vecteur contenant les deux premiers élérdentsrmalisation de
la matrice de transformation perspectigy,(hy1). Cette composition est valide pour
v # 0 et elle est unique siest positif.
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Les coordonnées homogenes résultantes doiventnétrealisées pour obtenir des
coordonnées « inhomogéenes »:

' hoo X + ho1Y + ho2 r _ higx+hy1y+hyy

= et y =
hyox+hy1 Y+ hyy haox+hy1 Y + hyy

(1.13)

Les transformations projectives préservent leselgdroites. Ce modéle est utilisé
lorsque la caméra effectue des mouvements libres da repére tridimensionnel,
comme par exemple lors de la prise d’une vidéo BBJAdans le cas du mosaiquage
d’'images issues d’exploration sous-marine [GRAQbpour des photographies prises
avec un appareil photo déplacé manuellement [ZOMOO]

Le tableau ci-dessous donne un résumé des modelesadsformation décrits

précédemment.

Transformation Matrice Effet Invariants

Identité [ 10 0] I
0 degré de liberté 0 10

Translation [1 0 tx] Orientation, distances, angles,
0 1 ¢ parallélisme, lignes droites
2 degrés de liberté
L
Rigide [cos 6 —sin6 \\/ Distances, angles, parallélisme,
sine  cos6 lignes droites
3 degrés de liberté
Similitude [S cosf —ssinb Q Angles, parallélisme, lignes droites
ssind s cosO
4 degrés de liberté
b K
Affine [aoo Qo1 aoz] / f Parallélisme, lignes droites
Ao Q11 Q12 |
6 degrés de liber
Projective [Eoo 201 Eoz] m
10 11 12

8 degrés de liberté¢  thao hay hyy ———= Lignes droites

Tableau 1.2. Modéles de transformations géométriques linéaims 2D. Toutes les
transformations comprennent les paramétres de dadfiormation précédente a laquelle nous
rajoutons de nouveatparametres. Les parametrgst, s,6 sont expliqués dans le texte.
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1.4.2. Interpolation des niveaux de gris des imaggssformées

Un pixel dont les coordonnées sont entieres dansmdie a transformer, ne sera pas
forcément placé sur des coordonnées entiéres tmagé transformée. Par ailleurs, un pixel
de l'image a transformer ne correspond pas a uh @zal de l'image transformée (et
inversement). Pour ces raisons, il n’est pas suftide recopier les niveaux de gris de I'image
a transformer vers I'image transformée.

Lorsqu’une transformation est appliguée a une imagrx méthodes peuvent étre
utilisées pour déterminer les valeurs d’intenséé fdixels de I'image transformée: la méthode
directe et la méthode inverse. Pour les deux még)dd premiere étape consiste a appliquer
la transformation aux coordonnées minimum et marinue I'image (les quatre coins). De
cette facon, la surface du polygone a quatre c@ieanding box ) sur laquelle I'image
transformée va étre « reproduite » est connue.aSméthode directe est utilisée, la
transformation est appliquée a toutes les coordesdés pixels de I'image originale (image
source) et le niveau de gris des pixels originastxcepié dans I'image transformée sur les
pixels dont les coordonnées sont les entiers les ploches des coordonnées calculées. Cette
opération est illustrée dans la figure 1.11(agxXilste deux problemes associés a l'utilisation
de cette technique. D’une part, lorsque la tramsédion est appliquée a I'image originale,
certains pixels de I'image transformée peuvent areespondre a aucun pixel dans I'image
originale. Cela fait apparaitre des trous de nixe#igris dans I'image transformée. D’autre
part, un pixel dans I'image transformée peut cuasre a plusieurs pixels dans I'image
originale. Donc, les valeurs d’'intensité des pixait se superposer a une méme position
dans l'image transformée. La méthode directe nmeepas d’affecter une et une seule valeur
de niveaux d’intensité a la totalité des pixeld’ideage transformeée.

En raison des inconvénients liés a l'utilisationla@enéthode directe, la méthode inverse
est généralement préférée. Pour cette méthodefoisméextension de I'image transformée
connue, la transformation inverdé" est appliquée a toutes les coordonnées entiées de
pixels de limage transformée pour calculer, pouraque pixel, le niveau de gris
correspondant a cette position dans lI'image orlgin€omme il est probable que cette
position ne soit pas entiere, il faut alors calcudevaleur de ce pixel par interpolation des
valeurs des pixels voisins. Le principe de la méthanverse est montré dans la figure
1.11(b). Cette méthode garantit I'absence de tdans I'image transformée.

Pour calculer la valeur du pixel dans I'image tfarmeée, une méthode d’interpolation
qui prend en compte les valeurs d’intensité deselpixdans le voisinage du pixel
correspondant dans I'image source est utiliséeplles connues étant les interpolatiquas le
plus proche voisiybilinéaire etbicubique

= Interpolation par le plus proche voisinCette méthode d’interpolation est la plus
simple. Ici, la valeur du pixel cherchée est ob&ereomme son nom l'indique, en
prenant la valeur du pixel qui sera le plus prodbda position calculée sur I'image
originale.
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T=[sR {] T=[sR {]
s=2, =0, t=0 (2. 2K 1) §=2. =0, 10
1R(11) X , 1x(0.5, 0.5) =i (T (1,1)) Ly ,
y % y

” 5 Ir(T(x, Y)) X (T, y)
Ir(2, 2) Ir(2, 2) =I(T *(4,4)) ~_ I (4, 4)
Image originalelg) Image originalelg) >
I (4, 4FIR(T(2, 2)) ]
Image transforméd ) Image transformed )

@) (b)

Figure 1.11 lllustrations des deux approches possibles pansformer une image : directe
(@) et inverse (b).ql est I'image originale et est limage transformée. T est la
transformation appliqguée aux coordonnées des imagastransformation prise comme
exemple ici est une similarité qui va multiplierr pdeux la taille de l'image (s = 2). (a)
Transformation de I'image en appliguant la méthatleecte. (b) Transformation par la
méthode inverse avec une interpolation par le phaghe voisin.

= |nterpolation bilinéaire Cette méthode considére un voisinage de taille 2 pixels
autour de la coordonnée d’intérét calculée (figlrE2). Une moyenne pondérée est
donc calculée avec les valeurs d’intensité de ceéxdls. C’'est une extension de
I'interpolation linéaire au cas bi-dimensionnel. irgéthode consiste a appliquer une
interpolation linéaire d’abord dans une directioreesuite dans l'autre. Si les quatre
valeurs des pixels les plus proches autour de &itipo d'intérét sont connues, la
valeur du pixel de coordonnégs,(p,) dans I'image transformée peut étre calculée
comme suit. Soit (X, y) les coordonnées entiérepixiel situé immédiatement en haut
et a gauche du pixel de coordonnées non entiémesneade I'image transformée dans
limage a transformer avec{figure 1.12). Linterpolation selon 'ax@ est effectuée
avec la relation (1.14).

Ir(px,y) = (1 —a)lz(x,y) + alg(x +1,y)
(1.14)
Ly +1D)=A-a)lzg(,y+ 1)+ alg(x+1,y+ 1)

ol a est la distance, dans la directndu point dont I'intensité doit étre calculée a la
position du pixel pris comme référence ¥). Avec ces deux valeurs, il est maintenant
possible de calculer le niveau de grigpx, py) du point de coordonnées entiéres
(Px py) dans I'image transformée en interpolant les nixege gris seloiy:

Ix(prpy) = (1 = B)Ir(Py,y) + blg(pr,y + 1) (1.15)

ou b est la distance, dans la directyon
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Le résultat de cette méthode est visuellement loeguplus lisse (moins pixelisé) que
celui obtenu par la méthode du plus proche voisin.

Coordonnée
te référence

1 1
(x,y) !/ (Pxy) (x+1y)
® Coordonnée ou la valeur d’intensit§ [~~~ 9‘ R | i; v
doit étre calculee ! > —Ll
1 \ 1
@ Coordonnées des centres des pixels . ! . s
P I : | IpX py) = (THX, "))
o Coordonnées des points a calculer | =+ = @+ =+ + 6=+ @ = . =
pour l'interpolation selot (oy+1); (LD Ly
1 1

Figure 1.12. Interpolation bilinéaire.

= [nterpolation bicubique Cette méthode prend en compte un voisinage te #&i4.

Les seize pixels les plus proches du pixel dontdisité doit étre calculée définissent
ce voisinage. Comme montré dans la figure 1.13, mogenne pondérée des seize
niveaux de gris est calculée en utilisant un patyaédu §medegré. Comme pour
I'interpolation bilinéaire, une premiere interpadat cubique est appliguée d’abord
selon une premiere direction et ensuite selonréaeh considérant cette fois-ci quatre
pixels par ligne. Les coordonnées entiengsy] sont encore celles du pixel situé
immediatement en haut et a gauche du pixel de oooges (fy, py) dont le niveau de
gris lr(px, py) doit étre calculé, a est la distance selantre les points de coordonnées
(X, y) et (ox, py). L'interpolation selorx est calculée comme suit :

(P, y) = —a(l —a)Ilg(x —1,y) + (1 —2a% +a®)Iz(x,y) + a(1+a—a®)Iz(x +
1,y) —a?(1 — a)lg(x +2,y)

Py -1 = —a(l-a)lrlx—1,y—-1+ (1-2a*+a®)l(x,y— 1+
a(l+a—-a®)lrx+1,y—1)—a’(1 —a)lz(x+ 2,y —1) (1.16)

ey +1D) = —a(l—a)lg(x—1,y+ 1D+ (1-2a%+a®)lz(x,y +1) +
al+a—-a®)lx+1L,y+1) —a?(1—a)lg(x+2,y+1)

Ir(ppy+2)= —a(l—a)lg(x—1,y+2)+ (1 —2a% + a®)Iz(x,y + 2)
+a(l+a—a®)lr(x+1,y+2)—a?(1 —a)lg(x+ 2,y +2)

Avec les quatre valeurs obtenues, la valeuk(i®, py) peut étre calculée comme suit:

Ig(ppy) = =b(1 = D) r(Px,y — 1) + (1 — 2b% + b*) I (py, ¥) + b(1 + b —
b (x,y + 1) — b*(1 — b)Ir(py,y + 2) (D17
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La distance b est définie sur la figure 1.13 (GSsiris).

Coordonnée

de référenc\\

doit étre calculée
@ Coordonnées des centres des pixe

o Coordonnées des points a calculer

® Coordonnée ou la valeur d'intensite

pour l'interpolation selot

IR(PX, PY) = r(TH(X, ¥))

oty gy
' i
oL _ ) _ 4r2y)
| |
(LY G E b aerdlyrD)ioa2ye)
1(Pxy+L) 1 I
(x-Ly+2) o (X ] x+1 y-l-_2)I (x+2,y+2)

N(28'

.L*?)é._.%qﬁ.

.?_._

Figure 1.13. Principe de I'Interpolation bicubique.

La figure 1.14 montre un exemple du résultat dppli@ation des méthodes d’interpolation
décrites ci-dessus. L'interpolation bicubique fautm rendu visuel légerement amélioré par
rapport a I'interpolation bilinéaire. Cependante ebquiert beaucoup plus de temps de calcul
gue cette derniére. Pour la plupart des applicatida recalage d’images, linterpolation
bilinéaire offre le meilleur compromis entre rendsuel et temps de calcul. L'interpolation
par le plus proche voisin peut étre préférée siviaeurs d’intensité originales doivent

(o] [e]

absolument étre préservées.

[¢]

(a) (b)

()

(d)

Figure 1.14 Résultat des différentes méthodes d'interpolatipour une

transformation constituée d'un changement déchellen facteur 6. (a) Image
originale. (b) Interpolation de (a) par le plus miwe voisin. (c) Interpolation bilinéaire
de (a). (d) Interpolation bicubique de (a).
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1.5. Recalage basé sur les niveaux de gris des imsag

Pour définir une méthode de recalage basée suriveaux de gris des images, il faut
d’abord choisir une mesure de similarité permeteffectivement de comparer les images.
Cette mesure sera sélectionnée en tenant compteadsstéristigues des images (mono ou
multimodalités, bruits présents sur les imagesordgditions géométriques, etc). Une fois la
mesure de similarité choisie, une technique deeretie de la similarité optimale doit étre
mise en place. Pour mesurer le degré de simildeitdeux images, des méthodes basées sur la
comparaison directe des niveaux d’intensité, laétation des images, la transformée de
fourier ou des fonctions statistiques ont été pseps. Ces techniques sont décrites ci-
dessous.

1.5.1. Mesures de similarité

a. Différences de niveau de grida facon la plus simple de recaler deux imageésies
comparer directement leurs niveaux de gris pixelgdeel. Soitlg(x) 'image de référence et
In(x) 'image & recaler surg] avec x = X, y)'. Pour effectuer le recalage, nous pouvons
calculer le minimum de la Somme des Différence€aué, (SDC), entre les images,

SDC = ) Up(T(X)) = L (P (1.18)
X

ou T est la transformation appliquée aux coordonnéeldmdage sourcdp(x). Ce genre de
mesure est bien adapté a des applications ou lagesnsont issues d’'un méme capteur
(monomodalité) avec des conditions d’éclairage preshes entre les images a recaler.

b. Corrélation croisée:Une alternative a la difference d’intensité enege Images est
I'utilisation d’'une corrélation croisée qui perntatde maximiser pixel a pixel le produit de
deux images,

€C =) 1) 1p(TG) (1.19)
X

Un probleme lié a la corrélation est que si unéorédans I'imagédp a des valeurs d’intensité
trés supérieurs au reste de I'image, il est trébairle que le maximum de la fonction de
corrélation sera faussé par cette partie de I'im@gest pour cela, gu’en général la corrélation
croisée normalisée est préférée:

ZX[IR(X) - iR][IR(T(X)) - iD]
\/ZX[IR(X) - iR]Z[ID (T(X)) - iD]z

CCN =

(1.20)

o1 1
i = Nz Ih(x) et I= Nz I,(T(x) (1.21)
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sont les moyennes des imagedeaist le nombre de pixels dans les images. Le edsildt la
corrélation croisée normalisée est toujours comgmise -1 et 1. Cependant, cette mesure est
non définie si 'une des images a une varianceeégatéro. Cette mesure de similarité est
souvent utilisée pour aligner des images dontele ést décrit par des translations 2D, mais
peut également étre utilisée s'il existe des vianat légéres de rotation et de changement
d’échelle. Cette mesure de similarité est utiliegée du recalage d’images monomodalité. La
CCN est moins sensible aux changements d’illunonague la SDC.

c. Recalage basé sur la transformée de Fourieborsque entre deux images, les
composantes dominantes de la transformation santraeslations, une approche basée sur la
transformée de Fourier peut étre suffisante. Lacpe de cette technique repose sur la
propriété de translation de la transformée de EBouln effet, la transformée de Fourjér
d’'une imagdp(x + t) ayant subie une translatiomn (ty, t,), aura la méme image des modules
gue celle de limage originale(x), mais I'image des phases variera proportioenednt
avec le déplacement,

F{lp(x+0)} = F{l, (0}e 2™ = Tp(f)e WY (1.22)

ouf = (u,v)" est le vecteur des fréquences spatiales de l'irat@jg(f) dénote la transformée
de Fourier de 'imagé(x).

Une autre propriété utile de la transformée de iEoesst gu’'une convolution dans le domaine
spatial correspond a une multiplication dans le @omfréquentiel (théoreme de Plancherel).
Donc, la transformée de Fourier de la corrélatiovisée des images peut étre exprimée
comme suit :

FO 1rG) Ip(c+0) = FlI(®) @ 1p(0) = Ta(HTy' () (1.23)
X

ou [ dénote I'opération de convolution &,"(f) est le conjugué complexe &8, (f). En
résumé, pour évaluer de facon efficace la cormfatiroisée entre les images sur toute la
gamme de valeurs possibles de t, la transforméeodeier des imagek(x) et Ip(x+t) est
calculée, pour ensuite, effectuer le produit derdmsformée de la premiére image par le
conjugué de la deuxieme image. Finalement, |la fivam&e de Fourier inverse est calculée.
L’algorithme de la transformée rapide de FourigfT{FFast Fourier Tansform) permet de
calculer la transformée d’une image de taille N xeMOQNM log NM opérations (N et M
étant des puissances de 2). Ceci est sensiblerhentrapide que les ®M?) opérations
requises par une recherche exhaustive dans lésgpeosinmunes des images a recaler.

d. Corrélation des phasestUne variante de la corrélation croisée dans le doende
Fourier, aussi utilisée pour I'estimation du déplaent entre images, est la corrélation des
phasesCCcp). Dans cette méthode, le spectre des deux imagesreettoyé » en divisant le
produit des transformées (équation 1.23) par ledubes des transformées avant d’appliquer
la transformée inverse de Fourier,
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Tr(NT } (1.24)

_ -1
CCcp(D) =F {”zR(f)llII‘ID(f)”

Dans l'idéal, le résultat est une impulsion unidoealisée a la valeur correcte de t. Cette
caractéristique simplifierait I'estimation du démanent.

e. Transformée de Fourier-Mellin: Méme si le recalage basé sur la transformée de
Fourier est utilisé pour estimer des déplacememiie des images, il peut étre utilisé aussi,
sous certaines conditions, pour calculer des mtatet des changements d’échelle isotropes
sans aucun déplacement. D’abord, il faut estimeaguement la rotation entre les images. Si
le lien géométrique entre deux images est uneiootatkR(d) ou & est le déplacement
angulaire, tel que:

Ip(Rx) = Iz(x) (1.25)

alors ces images peuvent étre ré-échantillonnéem@mionnées polaires en prenant comme
origine le centre des images (figure 1.15),

Ix(p,8) = Ix(pcosb, psind ) et I,(p,0) = Ip(pcosh, psind ) (1.26)
ou
p=+J(x—x)%+ ¥y —y)* et 0 = tan™?! C::—i'z) (1.27)

avecx; ety. les coordonnées du centre des images. De cesamupeut étre déduit que:

I(p, 60 +0) = Ix(p,0) (1.28)

ou le symbole  représente les images ré-échantiis.

Il est alors possible de calculer ce décalage airguén utilisant la corrélation basée sur la
transformée de Fourier (équation 1.23) ou sur fegtation des phases (équation 1.24).

Si entre les deux images, il existe aussi un faa&chelles, ce changement peut étre
représenté en utilisant des coordonnées logaritesiqur I'axe des coordonnées polaires:

Ip(e’Rx) = Ix(x) (1.29)

avecs = log(p) le déplacement sur I'axe lgg(qui représente le changement d’échelle. En
faisant le ré-échantillonage des images en cookkmiogarithmiques-polaires (figure 1.16),
nous avons

Ix(s,0) = Iz(eScosh,essinf) et Ip(s,0) = Ip(eScosh, essind) (1.30)

avec s =log(p), Iz(s,0),I,(s,0) les images ré-échantillonnées en coordonnées
logarithmiques-polaires, telles que
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I(s+56+8)= Ix(s0) (1.31)

Il est maintenant possible d’appliquer la corréiatbasée sur la transformée de Fourier pour
trouver les déplacements angulaire et en échelie s images.

vA

A

-

X

pm.’n-l = - . - .-" r r r r .._

0"R® 7 3R 2¢8 0T g 37 20
43 "2 4 2 "2

(c) (d)

Figure 1.15 Ré-échantillonage d'images en coordonnées pda{a Image originale. (b)
Image apres une rotation de -45°. (c) Ré-échamidlye de I'image originale en
coordonnées polaires. (d) Image avec rotation eor@onnées polaires. Le décalage sur
'axe 0 entre les images (c) et (d) est visible. Ce déptant peut étre obtenu par
corrélation croisée en utilisant la FF

Pour le cas ou une translation existe aussi emgeirhages (pour former un modeéle de
transformation de similitude),

Iy(e’Rx +t) = (%) (1.32)

il est aussi possible de récupérer cette translati@is il faut appliquer une procédure
spécialement adapté a ce cas. Sur la base d’uailtd®/[CAS87], [RED96] ont développé un
algorithme pour estimer les parametres d'une dumid. D’abord, il faut obtenir la
transformée de Fourier des images, pour ne retprarles amplitudes des spectres. Cette
amplitude est censée étre invariante aux dépladsmdans le domaine spatial (si les spectres
sont cycliques). Lorsque I'échelle et la rotatimmtsconnues, une image peut étre obtenue
avec l'inverse de ces parametres appliqués a lamadgransformer pour ensuite estimer le
déplacement par la corrélation basée sur la tramgf® de Fourier.
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Pour que cet algorithme fonctionne, il est nécessgie le déplacement entre les images
soit petit (quelgues pixels seulement) et que Ieteou informatif dans les images soit

important (figure 1.17).
| - | -
(c)

o
-

=Y

b

(a)

log

log g, g

log p,,, logp,,, log p,,
-k | :

0 (a) 2o 0 (b) 20 0 (c) I @ 0 (d) 2o

log p,,;

Figure 1.16. Ré-échantillonage d'images en coordonnées logimsd. Les zones en noir
représentent les couples, @) non contenus dans les images (a) et (b). (a) évagginale.

(b) Image aprés une rotation de -45°. (c) Un gressiment de I'image (a) avec un facteur
d’échelle de 1,5. (d) Image (a) apres rotation d6°-et changement d’échelle de facteur
1,5. (e) Image originale rééchantillonnée en coomiges log-polaires. (f) Image en
coordonnées log-polaires de l'image (b). Il existe déplacement sur I'ax@. (g) Un
déplacement sur I'axe lgg (variation de I'amplitude) est visible lors du é&hantillonage

de l'image (c) en coordonnées log-polaires. (h) Répments sur I'ax® et logp) pour
I'image avec rotation et changement d’échelle. @&slacements peuvent étre obtenus par
corrélation croisée en utilisant la FFT.

_Ir,na,lge de —{ FFT Module » Pass-haut Modul€
référence
+ A\ 4
LOG-POLAR
Image source Transformation | Module
» Module *
A Module de Corrélation
Translation des phast
Module
* v v
Translation Mise en échelle Rotation

Figure 1.17. Organigramme de la transformée rapide de Foufig¢t11]

f. Critere de Woodste recalage d'images multimodales (images isseasagteurs basés
sur des principes physiques différents) est tras/estt nécessaire, spécialement dans le
domaine médical, mais compliqué du fait des difiées de nature, de taille ou de résolution
de ces images.

Par exemple, la comparaison entre des images aiatesnet fonctionnelles d’un patient
permet d’améliorer et/ou de préciser le diagnofans ce cas, une approche basée sur une
mesure statistique de la distribution des pixetssdamage est préférée. Le critere de Woods
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[WOOQO93] est une mesure de similarité initialemeréée pour le recalage IRM-TEP. Ce
critere suppose que les pixels ayant une intedsitans I'imagdp correspondent tous a des
pixels d’'intensité r dans I'imaglk si les deux images sont recalées. De facon sixgplife
critere de Woods indique que I'histogramme conjdies images sera moins étalé lorsque les
images seront recalées. Ce comportement est dldsins la figure 1.18. Ce critere peut étre
calculé de la fagon suivante:

g
CWUgllp) = ) 2% pg (132)
R ID|R
Avec
1 1
mIDIR = EZ DpRD et O-IDlR = \/EZ(D _mIDlR) (133)
D D

ou R et D sont respectivement, les niveaux de dgssimagesr et Ip, My, €top, , sont

respectivement, une moyenne et une variance conddlles, c’est-a-dire, la moyenne et la
variance des niveaux de gris D de I'imdgeorrespondants tous a un méme niveau de gris R
dans I'imagelgr. pr est la probabilité d’'un niveau d’'intensidans lI'imagelr. prp €st la
probabilité jointe des niveaux d’intensité R et ©MIg|lp) est minimal lorsque les images
sont recalées.

(b) (c) (d)

Figure 1.18 Histogramme joint de deux images IRM. (a) Deuxges IRM décalées 'une
par rapport a l'autre (translation sur I'axe horintal). (b) Histogramme joint pour un
déplacement de 4 pixels. (c) Histogramme joint ponrdéplacement de 2 pixels. (d)
Histogramme lorsque les images sont recalées.

Information mutuelle. L’information mutuelle prendon origine dans la théorie de
l'information.

C'est une mesure de la dépendance statistique algox groupes de données.
L'information mutuelle entre deux variables alémsilg et Ip (les images a recaler) est
donnée par

I, 10) =H(Ir) — H(Irllo) = H(Ir) +H(Ip) — H(lr, Ip) (1.34)
avec

HUg) = = ) paln@g) et HUp) = = > ppln(pp) (135)
R D

ou H(Ir) etH(Ip) sont les entropies des niveaux de gris des imiagedp respectivement et
H(Ir|lp) est I'entropie conditionnelle. Les entropidglgr) et H(Ip) prises de facon séparée,
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mesurent la complexité des images, tandis querdpid jointeH(I, Ip) mesure la quantité

d’information que les imagdget|p apportent en méme tempw. etpp sont des fonctions de

densité de probabilité des niveaux de gris R gigb est une fonction de probabilité jointe. Si
les images sont proches, une image fournit la migrioemation que l'autre et I'entropie

jointe est minimale.

Pour des applications pour lesquelles I'informatioatuelle est effectivement adaptée,
l'information mutuelle est maximale si les imagestsrecalées. Dans ce cas, la maximisation
de l'information mutuelle conduit a la superpositides images. L'un des premiers travaux
concernant ['utilisation de l'information mutuellest celui développé par [VIO97]. lIs
décrivent l'utilisation de cette technique pouralec des images IRM et pour recaler des
objets 3D a une scéne réelle. Les auteurs utiligeriénétre de Parzen pour calculer les
fonctions de densité de probabilité. En utilisane unéthode similaire, construisent des
images panoramiques a partir d'images endoscopiques

Actuellement, le recalage basé sur I'informationtuelle est une technique treés utilisée
pour le recalage d'images multimodales. L'inconeétide cette mesure est le codt en terme
de calcul, car la détermination de I'informationtomelle est longue par rapport aux mesures
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Figure 1.19. Information mutuelle: Critere de MI (a) calculé &oisinage du point P entre
la nouvelle et I'ancienne photographie de la moseaip). Le maximum de Ml montre la
position appariée correcte (point A). Le point Bdigue la fausse position appariée
sélectionnée précédemment par I'opérateur humalarréur a été provoquée par la
qualité et la nature complexe de I'image.
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1.6. Recalage basé sur des primitives images

La deuxieme approche pour recaler les images estebsur la détection de primitives
images. Ces méthodes utilisent des techniques fspi&s de segmentation adaptées a
'application. Les algorithmes de segmentation smprésentés par g dans la définition
mathématique du recalage d’images donnée par kiéqud.4. Ces primitives images a
extraire peuvent étre des coins, des contoursyrétgens, etc. Il est possible d’extraire des
primitives images des deux images a recaler, maissti aussi possible d’en extraire
uniguement dans une seule image pour les « compatieectement aux niveaux d’intensité
de l'autre image. Dans le cas plus classique ox deages sont segmentées, une distance
entre les primitives est souvent calculée pour meedeur degré de superposition (distance
euclidienne, distance de Hausdorff, carte de distsyretc).

Les paramétres de l'espace de recherche sont aeamougonnés par la matrice de la

transformation géométrique liant les images. Ceté¢thode de recalage a été utilisée depuis
longtemps dans la vision stéréo et est de pluslenyiilisée dans le mosaiquage d’'images
[BROO03] [HEIO5].

La premiere étape dans cette approche est I'eidrades primitives images.

1.6.1 Détection des primitives images

Le choix d'un type de primitives images a déteck&pend de plusieurs facteurs. Ainsi,
les caractéristiques du capteur sont a prendreoempte (choix d’'une primitive la moins
sensible possible au bruit caractéristique du captee choix de la mesure de similarité est a
faire en fonction du type et de la quantité decttmes présentes dans lI'image (lignes, cercles,
etc).

Souvent, les méthodes de détection de primitiveggercherchent sur toute I'image des
« candidats » pour ensuite décider si I'informatititectée est une primitive image du type
souhaité ou pas. Les primitives résultantes somtrégions de I'image qui forment des points
isolés, des courbes continues (point connectéslesuégions connectées. La caractéristique
la plus importante d’'un détecteur de primitives ges est larépétabilité c’'est-a-dire, sa
capacité pour détecter la méme primitive dans @lusiimages de la méme scene. Un grand
nombre d’algorithmes de détection a été déveloQ@s. détecteurs varient selon le type de
primitive a détecter, la complexité de calcul etdpétabilité. Au final, la qualité du recalage
dépend des performances du détecteur de primitives.

Nous présentons, ci-dessous quelques primitivegamaommunément utilisées dans la
littérature pour recaler des images.

a. Contours Les contours sont des régions d’'une image correlpd a une forte
variation d’intensité. En 1D, le profil d’'un tel hgement d’intensité aurait de facon idéale la
forme d’un échelon, ou pour étre plus proche de&&dité, d'une rampe plus ou moins étalée
(figure 1.20). Une fagon évidente de détecter &gations de niveaux de gris est de dériver le
profil 1D. Dans les images, la dérivée doit étmaptacée par un gradient qui peut étre calculé
a partir de deux dérivées (composantes orthogqgrigfEguement selon les lignes et colonnes
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des images). Deux informations importantes qui patvétre calculées a partir des

composantesa% et? du gradient sont 'amplitude et l'orientation duadient. Etant

y
donnée une imadé¢x), le module de son gradient s’exprime comme sulit
RICUCTICNN
IVIx)| = J( — ) +( 6y> (1.36)

et I'orientation est donnée par :

oy

aI(x)
2VI(x) = arctan< ?&) (1.37)

Un maximum local de I'amplitude du gradient va és@nter un point du contour dans
limage. Quand la dérivée premiére représente uxirman, la dérivée seconde doit avoir une
valeur nulle. Ceci, est illustré dans la figureQl.Z’est pour cette raison qu’'une approche
alternative dans la détection de contours estale/ér les zéros dans les images des dérivées
secondes. L'opérateur différentiel utilisé poueeftier cette opération estllaplacien

921 (x) N 0%1(x)

2 —
ViI(x) = 922 377

(1.38)

En pratique, des approximations des dérivées dagdamsont obtenues par la convolution
des images avec des filtres. Les filtres approxtmdes gradients sont aussi appelés
opérateurs de gradient. Parmi les plus utiliséasmmuvons citer I'opérateur de Roberts, de
Prewitt, de Sobel, de Kirch et de Robinson.

Une amélioration de la détection des contours pandthode du gradient a été proposée
par Canny [CAN86]. Cette méthode vise a développeffiltre optimal pour détecter un
échelon affecté par du bruit blanc. Dans I'artimtigginal, Canny propose une série de critéres
gu’'un détecteur de contours optimal doit remplie jhremier critere, est d’avoir apres la
détection, un rapport signal (gradient au niveas cmntours) a bruit le plus élevé possible
(distorsion contour/bruit). Le deuxiéme critere ggé la distance entre les points du contour
détecté et les points correspondants dans l'imagetdur réel) doit étre minimale. Le
troisieme critere est d’avoir une seule réponse pbaque contour. Canny a démontré que la
dérivée premiéere est le filtre simple qui approxieemieux le filtre optimal.

Le travail de [MAKO1] est un exemple de I'applicatidu filtre de Canny a I'extraction
des contours d'images IRM qui sont recalés avedrdages TEP via une transformation non
linéaire. La superposition de ces données doititiercle diagnostic de maladies coronaires.
[GAYO06] utilisent le détecteur de Canny pour extedies contours d’'une image 2D qui sera
recalée avec un modéle 3D déformable en minimitardifférence d’intensité entre les
contours et le modele 3D.
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Représenter une image par ses contours, a l'avarttagréduire considérablement la
guantité de données tandis que la plupart desnmations importantes est retenue. De cette
facon il est possible de diminuer le temps reqoisrpecaler une paire d’'images, mais il est
aussi possible que la qualité du recalage en Heitée.

4 T T T T T T T

=== Changement d'intensité

=== Premiére derivée
Seconde dérivée

L _

3k d

1 1 1
'—L‘E.O -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figure 1.20 Représentation du profil d'un changement d'intién@n noir). En gris fonce,
la premiére dérivée. En gris clair, la dérivée sede.

b. Coin: Un coin peut étre vu comme des variations deauxele gris pour lesquelles il y
a deux directions dominantes différentes dans usinage local centré sur le point d’intérét.
Le terme coin est un terme générique. D’ailleurs,cain peut aussi bien faire partie d’'une
intersection de droites que de la rencontre de dmgments de droite ou bien encore
correspondre a I'intensité maximum dans une courbe.

Une des méthodes les plus utilisées pour la détedis coins est le détecteur de Harris
[HAR88]. C’est une méthode basée sur le travailMimavec [MOR79]. Le détecteur de
Harris utilise I'auto-corrélation locale d’'une imagCette auto- corrélation locale, mesure les
changements locaux des niveaux de gris au traveng ghetite fenétre qui est déplacée pour
parcourir toute I'image. Soit(x) le pixel superposé par le centre de la fenédtaefonction
d’auto-corrélation est calculée avec les niveaugriiede 'ensemble des pixels de la fenétre
W. Le vecteur u =Ax,Ay)" permet de couvrir 'ensemble de la fenétre W ptésente des

déplacements relatifslax) avec x =, y)" . Une valeur de corrélation est calculée pour tout
[(X) comme suit :

C(x) = Z[z(x —u) — (]2 (1.39)
w

Les niveaux de gris de W sont en général pondagésipe Gaussienne centrée Huj). En
faisant un développement limité du premier ordresénes de Taylor de I'expression sur u
nous obtenons :'Myu, avec My une matrice des dérivées secondes de la régidyséna
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[0 01 (x) 21(x)]
| = O0x? — ox dy |

My = | 91 (x) A1 (X) 921(x) | (1.40)
[W ox dy — dy? J

Ce detecteur utilise les valeurs prophMeset A; de la matrice ] pour vérifier si W
recouvre un coin. Sip= 0 etA;= 0, il n'y a pas d'intersection sur la coordonné&ik\g= 0
etA;> 0, cela veut dire qu’un contour a été trouvé\¢Si 0 etA; > 0 et les deux valeurs sont
différentes, une intersection a été trouveée. Unmeaahe plus simple, qui évite de calculer les
valeurs propres, pour indiquer quels points setgetentiellement des coins a été proposée
aussi par [HAR88]. Les auteurs proposent d’utiliggrcomme suit:

R = det(My) — a trace(My)? = AgA; — a(Ay + 1,)? (1.41)

ou « es une valeur déterminée de fagcon empiriqu® 8¢ 0, il existe un coin; &R << 0, il
existe un bord ; siR] < 0 c’est une région ou il n'y a pas de changemelintensite.
[HAR88] proposenta = 0.06 pour une application du suivi d’objets. [$4 proposent

min(Ao = A1) pour améeliorer la détection des coins dans leecad suivi du mouvement a
partir d'une séquence d’'images.

Les points détectés par l'algorithme de Harris oet pas invariants aux changements
d’échelle. [LIN98] modifie le détecteur de Harrisys le rendre invariant aux changements
d’échelle. D’autres algorithmes développés poueatét des coins sont: SUSAN (Smallest
Univalue Segment Assymilating Nucleus) [SMI97] déppé dans le cadre d’'une application
au suivi d'objets, l'algorithme FAST (Features frohccelerated Segment Test) [ROS05]
développé pour la modélisation 3D en temps rédé etetecteur de [WAN95] utilisé pour
'extraction de mouvement a partir d’'une séquentmaties. Un résumé, ainsi qu’une
comparaison expérimentale des détecteurs d'intitmesaont été effectués par [SCHOO].

c. Régions: Les régions sont des primitives images trés @ghsdans le recalage
d'images médicales. Elles sont obtenues par desithignes de segmentation dont le but est
de détecter des structures anatomiques particsliéres snakes (contours actifs) sont un
exemple de modele déformable tres utilisé. Un sredteun contour qui est attiré par la
primitive a détecter. Par exemple, s’il faut détenile pourtour d’'une région, le gradient de
image peut étre vu comme une énergie qui atéredntour (énergie externe au contour).
Une énergie interne au contour (liée a l'allongeimena la déformation du contour) est
définie selon I'application pour introduire des naissances a priori de la forme sur la région.
La minimisation de la somme des énergies (inteetexternes) fait converger le snake vers
les bords de la région. Par exemple, [DAV96] wilisn contour déformable pour segmenter
des images IRM du cerveau qui seront ensuite resaéntre elles pour comparer les
différences entre un individu sain et un malade.e Uautre application des modéles
déformables est celle de [THO96], qui utilise cesdiles pour segmenter des surfaces dans
des images IRM qui sont recalées entre elles. Cdage est utilisé dans le cadre de I'étude
de la maladie d’Alzheimer.
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Une autre approche de segmentation en régionemotalt différente de la précédente
repose sur les descripteurs invariants. Les paiegsnentés par les détecteurs de contours et
les détecteurs de coins ne représentent qu’'unie piaas petite de lI'information par rapport a
la taille de l'image. Cette information peut étr@mplétée en prenant en compte la région
autour des points détectés par ces détecteursapmoches basées sur les descripteurs
invariants utilisent en général un détecteur degiour trouver des points de départ pour
ensuite effectuer des statistiques sur les nivedgngris des régions englobant les coins
détectés. Ces statistiques conduisent a des descspde régions qui sont invariants aux
changements d’échelle et aux transformations affi@ette invariance peut s’avérer tres utile
lors du recalage d'images caractérisées par dé&safites en termes d’échelle et méme de
perspective.

Une facon simple d’obtenir une invariance aux cleamgnts d’échelle est de chercher des
maxima des niveaux de gris (comparer) a des ésheiitrentes. Ces différences d’échelles
peuvent étre représentées dans une pyramide dackeapli chaque niveau est une image
correspondant a la différence de deux imagesditiygar des gaussiennes (DoG) [LOWO04].
Un exemple de descripteur invariant aux transfoionat affines (et méme a quelques
transformations en perspective) est le détectebl §5cale Invariant Feature Transform)
proposé par [LOWO04].

D’autres algorithmes développés récemment et qudwisent a une invariance aux
transformations affines sont GLOH (Gradient Locatemd Orientation Histogram) [MIk04]
et SURF (Speeded Up Robust Features) [BAY06].

d. Approches a base d’'ondelettées ondelettes ont aussi été appliquées a la détats
points d’'intérét. Dans [CHA91], I'image d’entrée d€composée par les ondelettes B-splines
suivant plusieurs échelles. La somme des compasdrdquentielles des sous-bandes bas-
haut, haut-bas, et haut-haut est seuillée pounwohte carte contours. Un point d’intérét est
alors détecté si la composante haut-haut est phrsdg que le seuil et appartient a la carte
contours. Cependant, Fransson [FRA92] prétend emiesdus-bandes haut-haut sont pleines
de bruit en pratique. Il utilise donc les sous-lEmbtas-haut et haut-bas pour détecter les
coins. Chen et al. [CHE95] ont proposé un nouvedeaateur de contours et de coins basé sur
le ratio des modules de la transformée en ondsletter-échelle (figure 1.21). Ce détecteur
de contours peut correctement détecter les contagositions des coins, permettant ainsi
la détection précise des coins. Pour réduire lebmende points a traiter, ils appliquent la
méthode de suppression des nonminima sur l'imaggoucs et extraient ainsi l'image
minima. Se basant sur la variance d’orientatios pl@nts contours qui ne correspondent pas a
des coins sont éliminés. Afin de localiser les poid'intérét, ils ont proposé un nouvel
indicateur de coins fondé sur la propriété de Bimance par échelle des orientations des
coins. Dans [MAN96], les coins d'objets ont été edéds en appliquant un modele
d’interaction d’échelle (scale-interaction modead)) deux filtres directionnels passe-bande
avec deux bandes passantes différentes (c’estaadideux échelles différentes) ont été
appligués a l'image originale.
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Image de Transformée d’ondelette Module des maxima de la
référence discréte a multirésolution transformée en ondelette
' vV |
Image source ’ Transforr.nee\ R Module des maxima Max des coefficients dd
d’ondelette discrete a—® de la transformée en corrélation de la sous
multirésolution ondelette bande LI
Vérification d’'uniformité
v
Amélioration | Déformation de I'image |
Image recalée A |

Figure 1.21.0rganigramme de recalage basé sur les ondelettes.

La difference des deux sorties filirées est ensuodékulée selon plusieurs orientations
spécifiques, suivie d’'une transformation non linéaiLa formulation de ce modeéle de
détection de points d’intérét est basée sur ls#tlon des ondelettes de Gabor. Dans
[QUD98], il a été proposé de remplacer les filtpesse-bande par des filtres passe-bas, et
l'orientation désirée par la moyenne de toutesdeentations. De bons résultats ont été
obtenus dans les deux cas, et des interprétatir&td@données.

Récemment, Peter Kovesi [KOV03], a présenté un eauwvdétecteur de coins et de
contours fondé sur I'étude de la congruence deeph@stte fonction a été largement décrite
dans la littérature comme étant un outil efficacrpla recherche de points dont les
composantes de phase dérivant d’une analyse édregjleence sont alignées, c’est-a-dire les
points ou les composantes fréquentielles sont melgiment en phase. Le détecteur de Kovesi
utilise les moments principaux de la fonction degraence de phase pour déterminer les
coins et les contours. Ces moments sont donndsgaquations suivantes :

o= Z(PC(G) cos(6))?
b= Z(PC(H) cos(8)). (PC(8)sin(6)) (1.42)
c = Z(PC(H) sin(6))?

ou PC(0) est la valeur de la congruence de phase déteendiaés la directiof, et la somme
est évaluée sur I'ensemble discret des orientatmngdirections utilisées. Les moments
maximum est minimum, M et m respectivement, sominés par :

M= %(c+a+,/b2+(a—c)2) et m= %(c+a—,/b2+(a—c)2) (1.43)

Cette mesure est basée sur les ondelettes 2D dw Gréntées. L'opérateur de détection de
coins et de contours résultant est bien localissag&ponse est invariante aux variations de
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'amplitude du contraste dans une image. Une guiopriété intéressante de cet opérateur
réside dans le fait que la carte de coins esttestnient un sous-ensemble de la carte de
contours. Ceci facilite I'utilisation coopérativee d'information de coins et de contours.
Cependant, cette méthode nécessite une estimatioorudt a petite échelle. De plus, la
congruence de phase est tres colteuse en tempkde ¢

Plus récemment, deux algorithmes multiéchellesaeation de coins dans les images en
niveaux de gris basés sur la transformée en oneleledg-Gabor ont été proposés [GAOOQ7].
L’'image d’entrée est décomposeée par les ondeletigsGabor a plusieurs échelles et selon
plusieurs orientations. Dans le premier algorithriee magnitude le long de la direction
orthogonale a 'orientation du gradient est prismme une mesure de point d’intérét. Dans la
deuxieme méthode, les composantes a différentedléglet orientations sont projetées sur
les axes x et y et formulées dans la matrice damants de second ordre. Enfin, la valeur
propre la plus petite de cette matrice est utilipéar détecter les coins. Comparés aux
détecteurs de Harris et de Kovesi, il a été démoniie les algorithmes proposés sont plus
performants.

1.6.2. Recalage des primitives images

Comme pour les méthodes basées sur les niveauwertsiteé des images, il faut définir
une mesure de similarité qui représente un degréssemblance de deux primitives images.
Mesurer une distance entre primitives images pemaetexemple d’estimer le degré de
superposition (donc de ressemblance) de ces presitiLa norme euclidienne est
classiquement utilisée pour mesurer la distancee efgux points. Trés peu gourmande en
ressources, elle est tres utilisée pour des apiplisaa la vision par ordinateur [BRO92].

Pour le recalage de contours et des surfacesistieedt’autres mesures de distance. Une
approche classique repose sur l'utilisation deesatdie distances. Dans une carte de distances,
les niveaux de gris des pixels superposés parrimgpvalent zéro. Les niveaux de gris des
autres pixels sont directement liés a la plus eodigtance du pixel au point de contour le plus
proche.

Ces distances peuvent étre calculées rapidementuwiéiltrage récursif. Ces cartes
permettent de calculer de facon trés efficace $éadce entre deux contours, la carte étant
calculée avec un contour alors que le deuxiemeocomst superposé a la carte. La moyenne
des niveaux de gris superposés par ce contour dommelistance moyenne entre les deux
contours. [FITO1l] propose [lutilisation d'une carte distances codant des distances
euclidiennes pour recaler des nuages de pointg 2D.e

Une autre mesure tres utilisée pour mesurer lamtist entre contours ou surfaces est la
distance de Hausdorff. Pour deux ensembles despéint {ai, . . .a,} et B = {by, . . . by}
représentant 2 surfaces ou contours, la distanétadedorff est définie par :

Dy (A, B) = max(dy (A, B),dy(B,A)) (1.44)
avec
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dy (4, B) = maxmin|ja — b| (1.45)

ou dy(A, B) est une distance de Hausdatifigée [CHMOS3] utilisent cette distance pour
recaler des images portale et de simulation en en@ag rayons X. Récemment [POS07]
proposent une méthode basée sur la minimisatida distance de Hausdorff pour le recalage
d’'images 3D (point a la surface du visage) et dendes CT, dans le cadre du positionnement
du patient lors de sessions de radiothérapie dtnégnne (point sur la téte du patient).

1.7. Conclusion

Dans le cas de séquences vidéo, le mouvementpgoddbminant des primitives images
est souvent la translation (déplacement entre deages consécutives) [SHI94]. Si les
primitives choisies sont des coins, il est possiblgiliser une mesure de similarité comme
celles présentées dans la section 1.5.1. En édfelifférence d’intensitéou la corrélation
croisée normalisé@euvent par exemple étre utilisées de facon @recur comparer les
intensités des pixels situés dans des petitesnggio voisinage des primitives images. Si les
points a recaler se trouvent dans des images nwecotives d'une séquence, leur apparence
peut varier fortement. Dans ce cas, il pourra s@avéécessaire d’utiliser un modele de
transformation plus complexe, comme un modele desformation affine pour lequel les
descripteurs invariants deviennent indispensables.

Comme pour le recalage utilisant tous les nivedinteshsité des images, il faut, apres avoir
établi une mesure de similarité reliant les privei images, choisir la transformation
géométrique adaptée a l'application. Ces transfooms seront optimisées pour réduire la
distance entre les primitives images. A la fin dwcessus de recalage, la méthode
d’optimisation va délivrer la transformation globalxistant entre les images.

Si beaucoup de primitives sont détectées, la mangeplus simple de trouver tous les
points correspondants entre deux images est dearemyputes les primitives trouvées dans
une image avec toutes les primitives de l'autregenaCette méthode requiert des temps de
calcul trop importants. Le temps de calcul pewt &duit en utilisant des approches indexées
comme les kd trees, utilisés dans [BROO03]. Une f@asemble des correspondances
potentielles calculées, il faut trier celles-ci pgarder uniquement celles qui vont produire le
recalage le plus précis. Dans cette optique, l'eghpe la plus utilisée (surtout dans le recalage
d'images monomodalité 2D-2D [ZIT03]) est appelée NSAC (RANdom SAmple
Consensus).

Le probléme le plus important dans I'implémentatitences algorithmes est la détection
précise des primitives images et la mise en cooredgnce des points communs dans les
images a recaler.
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CHAPITRE 2

MISE EN CORRESPONDANCE DE POINTS D' INTERET SOUS
CONTRAINTES PHOTOMETRIQUES

La problématique de cette partie est liee a laenetie de similarités entre images. Pour
se faire, il n'est pas efficace de comparer direetd les valeurs des pixels entre des images.
Cette méthode ne serait par exemple pas robuste déormations comme celles liées a des
changements d'illumination, a I'échelle, aux rotadi aux changements de points de vue. Il
est toutefois possible d'essayer de trouver de®lations entre des fenétres de pixels. Les
meéthodes récentes, plus efficaces, consistent @rel@haque image avec un ou plusieurs
descripteurs. L'objectif est alors de construiredescripteur a partir des valeurs pixeliques,
qui sera invariant selon les criteres souhaitéstfom, échelle...). Ces descripteurs sont alors
des points dans un espace de grande dimension.ti®auver des similarités entre plusieurs
images, on se limite a trouver des descripteursh@® selon une distance choisie.

Notre premiére contribution dans cette these ctaaisnodifier la partie de sélection des
plus proches descripteurs utilisée dans l'algoethBIFT classique. Pour cela, Nous
introduisons un algorithme basé sur les ondeletigddaar afin de diminuer le nombre de faux
appariements des différents descripteurs locauX Sifsi que le temps de recherche.

2.1. Le schéma habituel de la mise en correspondanc

Afin de déterminer l'orientation relative de deuantéras a partir d’appariements de
points entre ces vues, une partie importante tdeature en vision par ordinateur repose sur
la mise en correspondance de points d’intérét giieurs vues.

La Mise en Correspondancése a identifier les points d’intérét détectésnmaplusieurs
images (figure 2.1) qui sont les projetés du mémiatpen 3 dimensions. Cette action est
souvent réalisée en prenant en compte des desecsgteaux, c'est-a-dire un encodage des
valeurs en niveaux de gris du voisinage d’un pdiintérét.
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Figure 2.1. Panorama réalisé a I'aide de mise en correspowdatte points d'intérét.

Nous allons maintenant décrire le schéma de miseoemespondance entre deux images
distinctes d’'une méme scéne 3D statique prise parcameéra en mouvement. Une méthode
est la suivante:

1. Dans chaque vue, extraire des points d’intéréti ajne leurs descripteurs associés
représentant la photométrie au voisinage, dandamére de taille limitée centrée sur
le point.

2. Les mettre en correspondance a l'aide d'une medarddis-)similarité entre les
descripteurs.

Une premiere facon de procéder est de comparefetéires carrées centrées sur
chaque point par corrélation.

Définition: Corrélation entre deux fenétres d'images A et B de méme thille pixels
de c6té. La mesure s’écrit :

z AyBy, 2.1)

Cependant, une telle mesure ne prend pas en cdegtdéformations liées aux
changements de points de vue. De plus, la comélainsi définie n’est pas invariante
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par changement de contraste entre les imagesisileedes versions plus élaborées
centrées et normalisées, avec des performancezméggit supérieures, mais elles ne
suffisent pas a décrire le voisinage d’'un pointfagon invariante a tout type de

transformation. La version centrée et normaliséel@snée par I'équation 2.2.

Yti=1(4i; —A)(B;; - B)

Corr(A,B) =
—\2 =\ 2
\/Zﬁjﬂ(/li,j —A)" X-4(Bi; — B)

(2.2)

Avec A , B sont les intensités moyennes de A et B.

Par exemple, sans information a priori, il est isgble de savoir si les deux points
sont observés a la méréehelle nécessaire pour définir la taille du voisinage ton
considére. Ces observations mettent en évidencaélzessité de disposer de
représentations invariantes du voisinage d’un point

3. Filtrer les appariements en sélectionnant les palgrents avec une transformation
géometrique imposée par un mouvement de camérsilplau

Combiner toutes ces étapes est un travail difficeci nécessite en effet de fixer de
nombreux parameétres, et un mauvais choix pourd’eax risque de corrompre le résultat du
procédé dans son ensemble.

Nous allons maintenant détailler les points cruciades étapes de mise en
correspondance dans les prochaines sections, afmettre en évidence les points qui ont
retenu notre attention dans cette thése.

2.2. Points d'intérét et descripteurs locaux

Dans cette section, nous présentons I'extractiopaiiets d’intérét, la premiére étape du
schéma de mosaiquage: d’abord, la partie détecsbin, d’exhiber des points faciles a
localiser d'une image a l'autre; ensuite la padescripteur, vecteur de caractéristiques
invariantes utilisées pour la mise en corresponglanc

Les points d'intérét sont des endroits saillantwilés a repérer. Depuis Moravec
[MOR79] et ses premiers travaux sur la corrélaterzones d'intérét, la littérature traitant la
détection de primitives bas-niveau s’est enrichée mbmbreuses méthodes reposant sur
différents outils: détection de contour via desds, calculs de gradient, de courbure.
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2.2.1. Détecteur de Harris

Le détecteur de Harris a été le point de départteldsiques de détection des points
invariants. Il a la propriété de détecter les cans les images et ce indépendamment de la
direction dans laquelle a été prise I'image. llale la rapidité des transitions en intensité sur
image, un coin étant caractérisé par une trassisotrope et rapide.

Mais cet opérateur est lie a I'échelle de I'image gar exemple un arbre a été
photographié a 50 meétres de distance ou a 200 snéde points détectés ne seront pas les
méme). Le détecteur de Harris ne peut donc pascémsidéré comme utilisable dans la
création de panoramas car les images d'une méme geivent étre prises a des distances
trés variables.

Les détecteurs présentés par la suite reposetd sugme principe que I'opérateur de Harris,
a savoir localiser sur I'image les coins indépenai@mt de I'orientation de I'image, mais sont
eux invariants aux changements d’échelle.

2.2.1.1. Principe

L’idée est de trouver un opérateur mettant en éveédes coins dans les images. Pour se
faire, Harris tente de détecter les changements dfintensité sur I'image (ce qui correspond
a un contour): d’'un pixel (x, y) a un pixel (x+utw) l'intensité passe de I(x, y) a I(x+u, y+v).
On introduit alors une fonction calculant les chemgnts d’intensité:

E(u,v) =Zw(x,y) X [I(x +u,y +v)—I(x,)]? (2.3)
X,y
ouw(x, y) est la gaussienne a deux dimensions :
1 @y
wx,y) = 5—e 20 (24)
L’équation (2.3) peut étre approchée par :
E(u,v) = [u,v] X M X [1;] (2.5)
ou
I(x,x) I(x,y)
M = z X,y) X 2.6
2 i6y) 10,9) 20)

Cette matrice est symétrique et donc diagonalisabtmsidéronsh;, A, ses valeurs
propres:
L’équation (2.4) donne
E(u,v) = hu? + A,v? (2.7)

Un point peut se caractériser par un changemented'ité identigue dans toutes les
directions, on s'intéresse doncEfu, v) = constante(ce qui nous donne une ellipse: voir
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figure 2.2). Les vecteurs propres sont caractgties de la nature de la transition: le vecteur
portantAmax donne la direction de changement rapidg, celle de changement plus lent. On
peut considérer qu’une transition est un poitsk et Amin SONt tous les deux trés grands.

Direction de changement rapide

Direction de
changement
lente

Figure 2.2. Influence des valeurs propres sur la rapidité tteasitions.

Plutdt que d'utiliser a la fois ces deux variablas préfére n’en utiliser qu’une seule :

R = det(M) — k(trace(M))? (2.8)

det(M) = 1A, et trace(M) = A,+4, (2.9)

Les valeurs de R nous renseignent sur la naturgralestions (voir figure 2.3). Ainsi & >0

la transition est possiblement un point. Pour ades résultats plus stables on peut fixer un
seuil positif et n'accepter que les valeurs supéeg a ce seuil. Les points considérés comme
des coins sont alors les maxima locawRdénction qui dépend deet dey).

M
Figure 2.3. Influence des valeurs propres sur la nature dassitions.

2.2.1.2. Propriétés

Cette méthode est invariante par rotation: en dfédlipse change de direction, mais pas
la valeur de\ max €t Amin.
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De plus le détecteur de Harris est invariant auratians affines (c’est a dire & un
changement global et uniforme des intensités suafje) tant que les maxima ne sont pas en
deca du seuil. Dans le cas contraire les point$ igmorés, ce qui peut étre relativement
génant. Mais le probléeme majeur est que le déteateuHarris n'est pas indépendant de
I'échelle de I'image. Ainsi si I'on représente l&me scene mais a deux échelles différentes,
il y aura une différence de points détectes.

2.2.2.Le détecteur Harris-Laplacien
2.2.2.1. Principe

Le but est de déterminer la localisation des paimtariants et quelle que soit leur échelle
(Voir figure 2.4). Il faut aussi faire en sorte daeméthode créée soit invariante par rotation.

L’idée utilisée dans le détecteur Harris-Laplaciest d’abord de détecter les points
invariants sur I'image par I'opérateur de Harrisiispd’utiliser comme filtre le Laplacien
L(x, y,0) pour chague point :

L(x,y, o) = 6*V*G(x,y,0) (2.10)

Ol o? est la variance d@ etV? est 'opérateur Laplacien. De plus,

x2+y2

6y, 0) = —e 2 (2.11)

Figure 2.4. Localisation de I'invariant (coin) et déterminati de son échelle (cercles
rouges) sur deux images ayant une scene commueexaedhelles différentes.

Le Laplacien a pour effet de mettre en évidencéddss transitions (contours et points).
De plus, comme I'a montré Lindeberg [LIN9&F est un facteur qui garantit & 'opérateur
L(x, y, 0) I'invariance par rapport a I'échelle. Pour catrul'échelle au point considéré, il
suffit donc d’observer 'amplitude obtenue en femetdeo que I'on fait varier, I'extremum
local nous donnant la solution (voir figure 2.5).
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 Amplitude . Amplitude

. ) e
échelle = 1/2 f ;\\

t=a Taille région t=a2 Taille région

Figure 2.5. Détermination de I'échelle de I'invariant (au niexam de I'amplitude).
L'image filtrée a droite est la méme que celle dadhe a une échelgeprés.

Cette méthode utilise la notion diteedpace d’échelleu scale spacégvoir figure 2.6).
Notons d’abord que le Laplacien est aussi invarfmrt changement de rotation. Ceci
nous donne donc une méthode invariante par rotatipar changement d“echelle.

; T

échelle > =

" = o

= E@'g"

Y %
«Harris—= §

Figure 2.6. L'espace d”echelle dans le cas de I'opérateurridaLaplacien : en
ordonnée et en abscisse I'opérateur de Harris (doonées du point), en z I'échelle du
point donnée par le Laplacien.

Tuytelaars et Mikolajcszyk [TUYO08] définissent Ipsints d’intérét comme un motif
dans I'image qui difféere de son voisinage immédiayr des propriétés comme l'intensité, la
couleur et la texture. Une telle définition coulas coins, les jonctions en T, en L, les motifs
de texture, et certaines parties de contours. Learactéristiques attendues varient suivant
I'utilisation que I'on fait des points d’intérét.oksqu’on vise un positionnement précis, il est
nécessaire de distinguer les objets tres similaiv@sre identiques, mais positionnés
differemment. Pour leurs différentes utilisatioos,leur associe un descripteur regroupant des
mesures prises sur une région locale centrée pwiré détecté.

Ces méthodes, détectant position et échelle deedprst elles permettent une meilleure
détection de points, n'aident que peu leur appargnqui reste limité par les méthodes de
corrélation. A partir des travaux fondateurs deridhet Mohr [SCH97], qui associent aux
points d’intérét des descripteurs photométriquesad®, invariants aux rotations et
changements d’échelles, une grande variété de aethant été proposeées afin d’associer a
chaque point d’intérét un descripteur photométrigpaal.
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2.2.3. Criteres d'évaluation

Afin d’évaluer la performance de ces points, onniéfa répétabilitéd’'un point détecté
dans une scéne comme la capacité a le repérerpntinfa différentes transformations 2D
d'une image. Ces transformations sont par exemp@mm, rotation, échantillonnage
colorimétrique de lI'image, flou...

La répétabilité est forte lorsque, pour deux conditions différendésbservation d’'une
méme scene, un grand pourcentage des points détdats la premiere image est aussi
visible dans la seconde. Elle est calculée pourprgeision fixant la distance maximale
entre les coordonnées des points détectés damerfagoe image et projetés dans la seconde
suivant la transformation expliquant leur déplacetnet celles mesurées dans la seconde,
entre une image de référence et sa variante sodmise transformation 2D quelconque. Les
articles d’évaluation de Mikolajczyk proposent uaealyse de la répétabilité des points
d’intérét [MIK04].

Nous distinguons laépétabilité a des transformations 2D de la capacité a mettre en
correspondance des points dans le cas d’'un chamgel®goint de vue dd a un mouvement
de la caméra comprenant une translation du cepptiique (pas de rotation pure autour de
I'axe optique): dans ce cas, seule la connaissemtpléete de la scene nous permettrait de le
mesurer. Moreels et Perona [MORO7] présentent wakudtion des détecteurs prenant en
compte cette limitation, via l'utilisation d’'unelig robotisée tournante et d’'un systeme de
validation a trois vues. A partir de la géométiadcalée entre chacune des paires de vues, qui
donne une contrainte point / droite, il est possdien déduire une contrainte point / point via
l'intersection de deux droites épipolaires dandrtasieme vue, ce qui permet un calcul
automatisé de la répétabilité pour toute forme j@iobCela leur permet d’établir que les
combinaisons de détecteurs et descripteurs Heaffiar-et SIFT sont les plus robustes vis a
vis des changements de points de vue, et que pswhlangements d’éclairage et de focale
des caméras les Harris-affine avec SIFT, et lesidesaffine avec des « shape context »
donnent les meilleurs résultats. lls montrent agssaucune des combinaisons testées ne
donne des bons résultats pour des changementsrde @@ vue de plus de 25-30°.

Obtenir une répétabilité forte a une certaine eads transformations ne nous assure
cependant pas du caractatistinctif de I'information apportée par le point. Ce carazter
distinctif, qui signifie empiriguement que le depteur du point contient suffisamment
d’'information pour mettre en correspondance sansiguité, varie en fonction du contexte.
Lorsqu’une scéne contient de nombreux motifs rép&gmbiguité reste entiere si I'on utilise
uniquement l'information photométrique.
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2.2.4. Caractéristiques souhaitables d’'un détecteur

Nous indiquons les qualités recherchées pour unt phbintérét utilisé dans le cadre de
'estimation de mouvement. On souhaite disposepalats d’intérét munis de descripteurs,
ayant les qualités suivantes :

* une précision de localisation élevée;

= une bonne répétabilité vis a vis des transformataml’image;

» un caractére local pour une robustesse aux odoulgat

* une description invariante:
- a certains changements de points de vue (simibtuttansformations affines, ou
homographies);
- aux difféerences de contraste (& défaut de la peisecompte des variations

d’éclairage).

Un des algorithmes les plus populaires, qui satisissonnablement les caractéristiques
ci-dessus, est probablement SIFT de David Lowe [I03W Nous utilisons dans nos
expeériences cette approche, et allons donc le efsplus en détails. La figure 2.7 présente
un exemple de détections.

B i e ’, B =
s v = PR T %o T . 3 B

Figure 2.7. — A gauche — Points d’intérét détectés. Les maydes cercles sont
proportionnels aux échelles calculées, et I'oridiata trouvée est matérialisée par
le rayon. A droite — Descripteurs pour une sélatiie points. Les grilles affichées
contiennent les statistiques d’orientation du geadidans un voisinage du point
dont la taille est proportionnelle & I'échelle détée.

2.2.5. Détecteur Sift
Le détecteur SIFT, proposé par [LOWO04] extrait demts remarquables d’'une image.

L’extraction par ce procédé est stable dans le se&nsine autre image raisonnablement
éloignée d’'une méme scene permettra d’obtenir deggpcorrespondants pour la plupart aux
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mémes coordonnées 3D. De tels points sont invariank modifications d’échelle et aux
rotations, et partiellement invariants aux changamde luminosité et de point de vue 3D.

Grandes étapesies étapes principales de ce procédé sont lesrdas/a
1. Détection d’extrema dans I'espace-échellgaussien, via le calcul des extrema des

différences de gaussienne convoluées avec l'imiagspace-échelle (voir la figure
2.8) est défini comme la fonctiob(x, y,0), produit de convolution entre la gaussienne

G(x, y,0) et 'imagel(x, y):
L(x,y,0) =G(x,y,0)®I(x,y) (2.12)
avecl le produit de convolution et
G(x,y,0) = #e-@zwz)/zoz (2.13)
La fonction différence de gaussienne convoluée Ewveage s’écrit alors :
DoG(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) (2.14)

Le point d'intérét est alors défini comme extrenea différences de gaussiennes.

rééchantillonage

Y

octave 1

uarssned noyj

NSNS

v différence de gaussienne

Figure 2.8. Espace échelle gaussien. On recherche les extreesa différences de
gaussienne afin de déterminer la position des paifintérét. Une octave correspond au
doublement de I'échelle du flou gaussien
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2. Localisation de points clés pour chaque candidat, une optimisation sous-pixeliq
des coordonnées y et de I'échelles est réalisée : si la position obtenue est stabte (I
coordonnées trouvées aprées I'optimisation décrivenpoint suffisamment proche du
point détecté initialement), il est déclaré poité. dl faut cependant rester prudent
guant aux points détectés: certains peuvent soutgpir d’un bruit important (créant
de rapides transitions mais non désirables dan® mafs) soit des contours mis en
évidence (on ne s'intéresse pas aux contours maiscains). Ces points génants
peuvent étre éliminés par un seuillage et les eoatpar le calcul des valeurs propres
de la matrice

_ g 00z Dolyy (2.15)
0Gyy, DoG,,

La figure 2.9 obtenue par cette méthode donne wmple du nombre de points

invariants qui peuvent étre obtenus.

Figure 2.9. Points invariants sur une image aérienne: laléadu cercle
correspond a I'échelle a laquelle a été détectgdmt au centre.

3. Affectation d’'une orientation: Afin de compléter la description d’'un point, il egile
de déterminer sa direction dominante du gradienv@ainage privilégiée définie
comme suit: pour chaque point, a I'échelle trouaecalcule un vecteur d’amplitude
m(X, y) et de directioré (X, y):

m(x,y) = \/(L(x +1,y)— L(x— 1,y))2 + (L(x,y +1)— L(x,y — 1))2
(2.16)
LGy +1) = Lx,y —1)
Lx+1,y)— L(x—1,y)

0(x,y) = tan~

2.2.6. Les descripteurs de points clés

Une fois qu’un point d’intérét a été obtenu etrasini d'une position, d’'une échelle et
d’'une orientation, il est possible de calculer esdipteur.
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Calcul du descripteur pour SIFT: Le descripteur est construit a partir des gradipnés
calculés pour tous les niveaux de lissage a I'étbgeraction. La fenétre de la zone d'intérét
est divisée en i n blocs. Dans chaque bloc, un histogramme daleurs est construit, les
amplitudes des gradients locaux sont enregistrées.général, un histogramme de 8
orientations I = 8) est utilisé. Pour éviter les effets de bord® interpolation trilinéaire est
utilisée pour propager un gradient local dans kEses voisines. Les gradients locaux sont
aussi pondérés par une gaussienne qui diminueids pges gradients les plus éloignés de la
position du point d'intérét. La figure 2.10 illustia création d'un descripteur SIFT avec une
grille de 2x2 histogrammes, chacun ayant 8 orientatpossibles.

Pour étre robuste a un changement global de ctmtrigsdescripteur est normalisé. Un
changement de contraste multiplie les gradientsuparoefficient constant. La normalisation
du descripteur le rend donc robuste a cette tramsifioon. Il faut noter que ce descripteur est
robuste a un changement global de luminosité pllisspi calculé a partir de différences de
pixel (pour calculer les gradients locaux). Poureéplus robuste aux changements
d'illumination non linéaires (par exemple satumatides capteurs ou aux changements
d'illuminations sur un objet 3D non plat), les ammnées du descripteur normalisé sont
bornées a 0.2 et le descripteur est ensuite n@éalie seconde fois. La valeur 0.2 a été
déterminée expérimentalement dans [LOWO04].

Les voisinages des points d’intérét, ayant des r@tgs d’invariance aux changements
d’échelle et d'orientation sont définis a l'aide Héchelle donnée par les extrema des
différences de gaussiennes, et de la directiorcipate du gradient a l'intérieur d’'un cercle
dont le rayon est proportionnel a cette échelle. descripteur du point est constitué
d’histogrammes qui regroupent les statistiques lssr directions du gradient dans ce

voisinage.
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Figure 2.10 Descripteur d'un point invariant: la fenétre dewgde représente un ensemble
de 16x16 échantillons portant chacun un vecteuu idan filtrage par une gaussienne de
variance a I'échelle du point invariant considéfgelle de droite représente le descripteur

calculé: celui-ci est divisé en 4 parties contenanficune un histogramme d’orientations.
Chaque orientation est calculée en fonction deseves de la fenétre de gauche.
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Figure 2.11 Points d'intérét issus de la figure 2.7, mis enrespondance par le critére
du rapport de distances. Notez les quelques cooredgnces aberrantes, pour lesquelles
les points d'intérét appariés ne correspondent @as mémes points physiques.

Remarquons que la direction du gradient est inmtgiaux changements de contraste, au
contraire de la norme du gradient. Le vecteur canstst la concaténation d’histogrammes
des directions du gradient. Les votes contribuatttague classe sont pondérés par la norme
du gradient. Afin de réduire les effets des chareggm d’éclairage, une normalisation du
vecteur ainsi formé est finalement réalisée.

2.3. Difficultés du probléeme de mise en correspondancess contraintes photométriques

Les deux grandes caractéristiques du probléeme declerche des plus proches voisins
pour les descripteurs locaux SIFT sont la tailles deiages de points et le nombre de
dimensions de l'espace dans lequel sont ces diesospDu fait de ces deux caractéristiques,
le temps nécessaire pour trouver les plus procbesng d'un point peut étre un frein pour
certaines applications.

La seconde caractéristique de ce probléme est rieébmeo de dimensions des espaces
étudiés. Dans nos travaux, nous nous sommes coéseanlr les descripteurs locaux SIFT qui
générent des points dans un espace a 128 dimensions
Les difficultés liées au grand nombre de dimensided'espace étudié sont classiquement
regroupées sous le terme « malédiction de la diimens

Malédiction de la dimensiobans le domaine de la vision par ordinateur, fgmees utilisés
sont souvent le plan ou un espace a 3 dimensibgswvere que les algorithmes utilisés pour
ces espaces deviennent inefficaces lorsque le mod#idimensions augmente (e.g. a partir
d'une dimension égale a 10). Cette perte d'efficades algorithmes, liée a la grande
dimension des espaces est une composante de cettiédiction de la dimension ».

Pour mieux appréhender les difficultés possiblésslia des espaces de grande dimension,
nous en exposons ici quelques particularités (@awgxemples sont illustrés dans [BOHO1]
ou [KOPOO]):
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= Pour se représenter des propriétés dans un espagende dimension, nous avons
souvent tendance a imaginer un espace 3D et dpeldrdes conclusions obtenues.
Toutefois, cette approche peut étre trompeuseeanple, considérons un hypercube
dans un espace a d dimensions: f0,@h définit le centre du cube: ¢ = (0.5, ..., 0.5).
Le lemme « toute sphére qui touche ou intersectesdes frontieres (de dimension
d-1) du cube de dimension d contient le centreestsyrai en dimension 2 et 3.
Toutefois, il ne I'est plus en dimension 16. On trorcela par un contre exemple.
Considérons le point p = (0.3, ..., 0.3). La distarcelidienne entre ce point et le

centre est da/16 x 0.22 = 0.8. On définit la sphére S centrée pnde rayon 0.7.
Cette sphere touche ou intersecte tous les bordsuble (surface de dimension 15)
mais ne contient pas le point central, et doncéréie pas le lemme.

= Dans [KOPOO], l'auteur trace le rapport entre lein@ d'une hypersphére de rayon 1
et le volume d'un hypercube de coté 2 pour desrioes d'espace variables. On voit
qu'a partir de 10 dimensions, le volume de I'hypiegse est négligeable par rapport au
volume de I'hypercube. Cela a un impact directlauconception de structures de
recherche pour des espaces de grande dimension.

Ces exemples montrent que le nombre de dimensginsdacteur essentiel du probleme.
Un algorithme de recherche des plus proches voisamormant, pour un espace a trois
dimensions, ne le sera pas forcéement pour un espd2® dimensions comme celui des SIFT.

2.3.1. Recherche des correspondances SIFT

Dans cette étape, on cherche a trouver une mesusanilarité photométrique entre les
descripteurs SIFT, qui établit leur ressemblancealisgemblance. Définir cette métrique est
difficile. Une approche naive est alors de défaimme appariements ceux dont la distance
suivant cette mesure de similarité est en desstwms abrtain seuil. Cependant, mettre un
simple seuil sur la distance euclidienne entralecripteurs afin de définir des appariements
ne fonctionne pas. Cette approche, ditselil globa) n’est pas concluante selon [LOWO04].

Notons (f;*)ic1.n, les descripteurs SIFT de limage dentrées et (f;**)ici.n, l€s
descripteurs SIFT de toutes les images existantgseut avoir une valeur trés élevée. Pour
chaque descripteur dens, ses voisins sont cherchés d@ifi§*);c;.»,. Pour rechercher les

correspondances avec un descripfgude Im;, il existe trois méthodes [BOHO01] :

1.Méthode des ratios de distances entre plus proehisins

Pour un descripteyt®, on cherchef,f* son plus proche voisin eff* le second plus
proche voisin:

U = argminge; n,d(f7’, fi™) (2.17)
et

v = argmin,,61.,n2,#jd(jf]-5, ﬁ,ex) (2.18)
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L a(ff fex s \ .
La correspondance entfget f,* est acceptée si le rattié(fjsT“ex; est inférieur a un seuil.
iJv

Cela met en avant qug® doit ressembler beaucoupf,& mais peu a tous les autres
descripteurs de la base. Avec cet algorithme, @crge#eur de lI'image d’entrée est en
correspondance avec un seul descripteur de la base.

2. k plus proches voisins (méthode notée k-NN)

On cherche les k descripteurs d@fi§*) jc;.n, qui sont les plus proches ¢g¢. Si I'on
noteG = {g.,c € [1..k]} les indices de ces descripteurs :

Vj € GetVl € 1.ny,leG,d(f7 ff) < d(f, f) (2.19)

Dans cette méthode, le nombre de correspondanaegsupodescripteur déms estk
(dans cette formulation, ldsvoisins ne sont pas classés selon leur distanqeoid
d’entrée).

3. voisins selon un seuil (méthode notée r-NN)

Tous les points d€f;**) je1.n, qui sont & une distance avgt inférieure a un seuil

sont acceptés comme correspondances. Si l'onthetég,., c € [1..k]} les indices de
ces descripteurs:
Vi € Gd(f5 f%) < retVje Gd(fSff*) = r (2.20)

Dans l'article qui introduit les SIFT, il est maligue la méthode des ratios qui utilise la
distance euclidienne, donne des résultats convemabiais encore pollués par des
correspondances aberrantes (la figure 2.11 mosetreedultat de cette étape). Une telle
approche a pour vertu de supprimer les correspaedarpour des points munis de
descripteurs peu discriminants, qui ont une digdaddle avec de nombreux descripteurs.
Supprimer ces points mal caractérisés permet digdindes appariements qui risquent forts
d’étre faux. Néanmoins, si deux zones contiennestrdotifs identiques et sont munies de
points d’intérét, ceux-ci seront aussi €liminés parcritére, ce qui est alors dommageable
pour la suite du processus de notre travail. On prabléme similaire avec I'approckéN.
Comment choisir le parametk@ Si une zone de recouvrement apparait dans ud ganbre
d'images, il faudra choisir k grand pour avoir degespondances sur cette zone dans toutes
les images qui la comportent. Mais en contrepadigc k grand, beaucoup de fausses
correspondances vont étre acceptées. Enfin, pailgofithme r-NN, il commence tout
d’abord par établir ses correspondances entreige=ms voisins, puis, il chercher a décider
si des images sont similaires ou non par une éap@rification affine.

Dans notre thése, nous allons donc utiliser unevelteu approche de mise en
correspondance photométrique basée sur les oredetittHaar. Une fois ces correspondances
entre descripteurs voisins établies, on va cherahéécider si des images contiennent des
zones de recouvrement similaires ou non.
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2.3.2. Approche de mise en correspondance proposée

Plusieurs algorithmes rapides ont été proposés ngauire la complexité informatique des
algorithmes de recherche displus proches voisins. Dans notre these nous pomgode
remplacer l'algorithme Best-Bin-First de SIFT pam autre algorithme plus rapide, plus
robuste et de méme famille mais basé sur la tremgf® en ondelettes. La technique exploite
l'information importante des coefficients d'approation du vecteur de coefficient de la
transformée, a partir duquel nous obtenons deuxgalités cruciales qui peuvent étre
employées pour rejeter ces vecteurs pour lesguel impossible a étre ldésplus proches
voisins. La complexité informatique pour recherclesrk plus proches voisins peut étre en
grande partie réduite. Les résultats expérimentauxla classification de texture vérifient
I'efficacité de cet algorithme.

2.3.2.1. Propriétés fondamentales:

Nous pouvons utiliser I'ondelette de Haar pour dgmuser et reconstruire itérativement un
vecteurx, comme suit,

XSj,r = 1/\/E [XS]'—LZr + XSj—1,2r+1]

de,r = 1/\/5 [ij—l,ZT - XSj—1,2r+1]
(2.21)

XSj—l,Zr - 1/‘/5 [ij.r + def]
Xsi 1201 = 12 [XSN B de'r]

Ou Xs,. et Xq; ~sont les coefficients d’approximations et de deta |'échelle j,
respectivement. Le vecteur spatial originast notéX, a I'echelle 0. Quand la dimension de
x, N, satisfait & Z* < N < 2, x peut étre entiérement décomposé ajprésveau de la
transformée en ondelettes, c.-a-d., il y a seulémercoefficient approximatif noté pag, .

En raison de l'orthogonalité de la transformée maetettes de Haar, il y@d(x, y) =d(X, Y)
pour deux vecteurs ety. X etY sont les vecteurs des coefficients de la tranderdex ety,

respectivementd(x,y) = \/Z?’:‘Ol(xi — y;)? est la distance euclidienne entrety. Ainsi, les

K plus proches voisins, recherchés dans le domaet#ak sont les mémes que ceux dans le
domaine d'ondelette.

Supposons que |6 plus proches voisins du vecteur d’ent@eontY’:, Y/z, ..., Y/k dans
les vecteurs vérifies d& = {Y?, Y2,..,Y"}(Q, Y},..., Y et Y' sont les vecteurs des
coefficients de la transformée dp y'...., Y et y', respectivement), et lds distances
correspondantes sodQ, Y/1) < d(Q, Y/2) < ...<d(Q, Y’/x). Pour un vecteur® € Q, afin
d’obtenir la relation entral(Q, Y) et d(Q,Y’/x), WKPDS [HWA98] utilise la méthode
suivante:
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7-0(Qr —¥)? = d*(Q,Y/x),p < N' — 1 alors d(Q,Y") = d(Q,Y'¥)

Ou N'est la dimension du vecteur de coefficients dedasformée. Pan et al. [PANO04] ont
adopté une condition supplémentaire d’arrét, si

LS N Jk P> N Jk
YSL,O = QSL,o 2L d(Q'Y ) ou YSL,o = QSL,o + oL d(Q'Y ) (2.22)

OuQs,, etYS"L0 sont les coefficients approximatifs ety a I'échelle, respectivement.

Une fois qued(Q, Y?) < d(Q, Y’k), remplacery’k avecY?, puis réorganiser les nouveakix
plus proches voisins actuels et kedistances correspondant a [HWA98].

Lorsque tous les vecteurs de I'ensemble des dorstégsvérifies, les k vecteurs les plus
courants sont les k plus proches voisins finaux.

2.3.2.2. Algorithme proposé

Ici nous présentons l'algorithme utilisé dans ndtevail et qui remplace l'algorithme
d’appariement Best-Bin-First de SIFT. Si le vecteurest transformé par I'exécution
(L-1) niveau de décomposition par lI'ondelette darHa

Dans ce qui suit, nous allons détailler le noyatlialgorithme rapide proposé.

Proposition : Pour deux vecteurg, y de N dimensions (2 < N < 2, aprés une
décomposition avec l'ondelette de Haar, on obtient:

2L—1
X5, 10 = Ysi_io| < = dX,Y) <dX,Y)=d(xy)

N—-2
[ Xs,_py = Ysyia| < /— d(x’,y") (2.23)
L 1 L 1
———dX)Y) = [—— d(x,y)
Ou:

Xs,_., €tYs,_, . sontles coefficients d’approximations a I'échéié, r=0,1.

X' etX sont les vecteurs de coefficients de la transferded’ etx", respectivement.
x" dénote un sous-vecteur constitué dés gremiers éléments de
x" comprend leN-2-"* derniers éléments de constituant le deuxiéme sous-vecteur.

PourY’ etY’, le principe est le méme que celuiXfeetX ', respectivement.
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Démonstration:Soit x = (xg, X4, ..., Xy—1), X = (Xg, X1, .., Xp1-1_4) €t

x" = (Xy1-1,X,1-1,4, .., Xy—1). LeS valeurs moyennes de, x’, x" sont données par

1 — 1 L-1_ 1 _ .
My =30 %, My = 55 X ' et My = +—— Noi-1x; respectivement. A

N-—2L-1
partir de la transformée en ondelettes de Haarud®aon (2.21), on peut voir que le
coefficient approximatifXSjra 'échellej a et seulement a une relation avec les deux
coefficients approximatifa’sj_l_zr etXs, o a I'échellej-1, qui est montrée dans la figure
2.12. Ainsi,

XSL—1,0 = 1/\/7 (XSL—Z,O + XSL—2,1)

= 1/\/5 (1/\/E (XSL—3,0 + XSL—3,1) + 1/\/5 (XSL—3,0 + XSL—3,1) )

1 2l-1-j_q 2l-i—1
= Lt 2 o
=0 i=0
L-1_ L-1
9 2 1X B 2 1X ) S ,
Y Z SOL_W/ZL—1 2 t o1
i=0 =

On peut considérer qug,  est équivalent &. M, /N2L [PANO4].

CommeXSL’O = 1/\/5 (XSL—l'O + XSL—l'l)' || y aXSL_Ll = \/EXSL,O - XSL—l,O
N-1

1 N —2L-1
— L-1 _ L-1 L-1 — = — "
MM N2 2 M [E = o ), %= e

De la méme maniere, on peut obtenir:
YSL—10 = ZL_l'MY’/ vat-t etYSL—11 = (N - 2L_1)-My"/\/F

Et en combinant I'inégalité suivante [GUA92l(x, y) = VN |M, — M, | et les formules ci-
dessus, on peut facilement obtenir:

Xs, 00— Ys,o00l = |2L-1. My /21 = 281 M, /\/2L-1|
< J2L 172071 d(x',y') = /2017201 d(X',Y")

<dX)Y)=d(xy)
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Lém(

X . . "
SLo niveau de décomposition

f \ en ondelettes de Haar

XSL— 1,0 XSL— 1,1

Premier niveau de
décomposition en ondelettes de

Haar
‘ X51,0 X51,1 X51,2 X51,[N/zj
/ A A \\\A \
A\ 4 \ 4
X50,0 X50,1 XSo,z X50,3 X50,4 X50,5 """ XSo,N—1

Figure 2.12. Relations entre coefficients approximatifs auxédéhtes échelles.

Noter que, siYs, , < Qs,_,, —d(QY*) ouYy, = = Qs,_,,+d(QYH),

ouvy | < Qs ., — (N = 25-D)/251 d(Q, V) (2.24)

ouYs, . = Qs,_,, +(N— 2L-1)/2L-1d(Q, Vi),
alors d(Q,Y%) = d(Q,Yx).

Avec les résultats ci-dessus, on peut déterminkf est plus proche qu’x de Q avec trois
étapes. Premiérement, il faut vérifier le vectBlravec I'équation (2.22) [PAN04]. Si on ne
peut pas obtenir de conclusion, I'équation (2.2t)wilisée. Une fois que n'importe quelle
inégalité d’équation (2.24) est vraie, il y ad@,Y?) > d(Q,Y’~). Pendant la phase de
validation avec I'équation (2.24¥, etYs peuvent étre obtenue #§ etY, avecla
transformée inverse en ondelettes de Haar. Aihsiai pas besoin d'espace de stockage
supplémentaire pour les conserver avant de cheteb&plus proches voisins. Cependant,
nous remarquons qu'il ya deux opérateurs de mighijon dans la transformée inverse de
I'équation (2.21), qui consomment beaucoup de tesmpsours du processus de recherche.

Donc, les modifications sont comme suit:

SL-1,0
mod
XSL—1,1

d _

{Xm" = X5, o+ Xay
= XSL,o - XdL,o

L’équation (2.23) devient:

2L
- |2L-1

mod _ ymod
XSL—1,0 YSL—1,0

d(X',Y") <+2d(X,Y)
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2N — 2L S 2N — 2L
< >I-1 ax"ym < ? d(X,Y)

En conséquence, I'équation (2.24) est ajustée comme

Sp-11 Sp-11

Xmod mod

Si (YSL.L—Lo)mOd s (QSL—Lo)mOd - ﬁd(Q' ij) ou (YSiL_l,o)mOd = (QSL—Lo)mOd ++v2d @ ij)

ou(¥s,_, )™ < (Qs,_, )Y — (2N — 21)/2H1 d(Q,Y) (2.25)

ou(Ys, , )™ = (Qs,_, )%+ (2N — 2L)/2L71 d(Q, YIk),
alors d(Q,Y") > d(Q,Yx).

Cette version modifiee peut conserver de nombreogésations de multiplication. Ainsi,
'équation (2.25) remplace I'équation (2.24) ettseomme une deuxieme condition de
validation. Maintenant, le nouvel algorithme propse résume comme suit:

Etape 0: Transformer tous les vecteurs de I'ensemble dieewex) et les trier par ordre
croissant en fonction de leurs coefficients appratifs. Supposons que l'ensemble de
vecteurs prétraité es€) = {¥?, Y2,.., Y"}. OU Y' est le vecteur de coefficient de
transformation du vectew, i = 1, ..., n. Par souci de simplification de I'expression, on
suppose implicitement que l'ordre de I'ensembleeatteurs d'origine est le méme que celui
de I'ensemble de vecteurs de coefficients de twamsition réorganisés.

Etape 1: Pour un vecteur requéte décomposer le entierement avec I'ondelette de efaa
obtenir le vecteur de coefficient de transformati@nAu cours de la décomposition, stocker

(QSL—l,O )mOdet (QSL_lrl)mOd

Etape 2. Calculer J = argmin QSLO—YstO (0 est l'argument qui minimise le terme
Jj g )

|QSL,0 - YSjLo| ). Initialiser lesk plus proches vecteurs actuels et & petites dissaaeec lek

plus proches vecteurs d&”. Cette méthode adoptée est indiqué comme suit,
di=d(X,Y%),i =1, 2, ...,k j;=]—|k/2] +i. Lorsqug — |k/2| <1, alors mettrg; = i.
SiJ]—|k/2] <n—-k+1, mettrej; =n—k+i. Soit I_Haut = j, etl_Bas = j,. Ensuite,
réorganiser lek distances tel quéi<d, <... < di et lesk plus proches vecteurs correspondant
sont également réorganisées. Mettez| Haut +1. L'ordre de recherche est effectué en haut
et en bas comme il est montré sur la figure 2.13.
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eme

n

vecteur

. Rejeté
(P+1)*™ étape " )

eme 4 -

p’™ étape |

T e A

*—1°*™ Hautvecteur

*+—— ™ vecteur

le—1°™ Basvecteur

:' 4°™ étape

pom étapeI: i
(P+1)"™ étape|:>

er
1% vecteur

20 étapel:_

- Rejeté

’

Figure 2.13. Ordre de recherche.

Etape 3: Vérifier l'arrét de ce programme (Il n'y a aucuecteur a tester). Testez
l'équation (2.22) sur le vecteWf, comme suit: Lorsque % | <I_Bas effectuer I'étape 1).
Sinon, passez a I'étape 2).

) Si la premiére inégalité est satisfaite, aloecteursy’/, 1< j <l, seront rejetés et
choisissezY! a partir deQ) selon l'ordre de recherche montré sur la figuis,2passez a
I'étape 3. Sinon, passez a |'étape 4.

I) Si la deuxiéme inégalité est satisfaiteralles vecteur¥/, I< j <n seront éliminés et

bY

choisissezY! a partir deQ selon l'ordre de recherche montré sur la figufie8 2passez a
I'étape 3. Sinon, passez a |'étape 4.

Etape 4: Calculer(Ys,_ )™ et (Y¢,_ )™?, puis vérifiez I'équation (2.25) sur’. Si
l'une des inégalités est vraie, nous pouvons rejgtear il est impossible pour qu'il soit I'un

des k plus proches voisins. Ensuite, choisisgéz partir deQ selon l'ordre de recherche
montré sur la figure 2.13, passez a I'étape 3.r5ipassez a |'étape suivante.

Etape 5: Déterminer la relation ent@(Q,Y!) etdk. Sid(Q,Y") < dy, Y’k sera remplacé
parY¥!, soitd, = d(Q,Y"), puis réorganiser ldsdistances tel que disd < ... <d et lesk
plus proches voisins correspondants sont égalerderganisés. ChoisisséZ a partir deQ
selon I'ordre de recherche montré sur la figur8,20hassez a I'étape 3.

63



CHAPITRE 2| MISE EN CORRESPONDANCE DEPOINTS D'l NTERET SOUS CONTRAINTES PHOTOMETRIQUES

Comme le montre la figure 2.13, la recherche séiectaée de maniére haut-bas. Si
'équation (2.22) sera satisfaite dans les deus,skenrecherche va rejeter tous les vecteurs
non contrélés dans cette direction et continuersdame autre direction. Par exemple, les
vecteurs de la direction supérieure ont été repetésp-1 étape, puis p et p+1 étape, ce qui va
permettre de vérifier seulement les vecteurs dasehs de la descente. Lorsque l'algorithme
est terminé, lek plus proches vecteurs finaux "jusqu'ici" sont kgslus proches voisins du
vecteur reqUéte.

L’algorithme rapide proposé présente les avantagesnts. Tout d'abord, il recherche les
k plus proches voisins de fagon plus pertinente.xi2aoement, comparé par rapport a
WKPDS [HWA98] et l'algorithme de Pan [PANO4], I'ensble de vecteurs prétraité n'a pas
besoin d'espace de stockage supplémentaire. HEHnéist beaucoup plus rapide que les deux
techniques mentionnées ci-dessus.

N . N .
Y5, 2 Qs + /g dQ. Y’ v¢ <05, - fﬁ d(Q,Y’*)

Rejetery’, j>1

Rejetery/, j<I Ly

Les inégalités Oui

d’équation 2.25

A 4
Rejetery?
yy

A 4

D(Q,Y") < d, (Vérifier Non

avec WKPDS)

Mettre a jour et réorganiser

L
T\

Fin

Figure 2.14. Organigramme du procédé de contrdle.
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2.3.2.3. Résultats de simulation

Cette partie présente quelques résultats de simmlpbur la classification dimages de
texture. 30 Brodatz images de texture complexesJB8® sont utilisées, chaque image est de

taille 512 x 512 pixels avec 256 niveaux de gris.

. . : K=5 K=3 K=1
Dimension Algorithme Durée Durée Durée
WKPDS 20.34 19.95 18.60
8 BBF 4.04 3.70 2.13
Algorithme proposé 1.10 0.84 0.48
WKPDS 28.55 27.73 24.59
13 BBF 5.28 4.64 3.50
Algorithme proposé 2.58 2.08 1.23
WKPDS 26.64 25.67 23.13
16 BBF 7.95 6.16 4.78
Algorithme proposé 3.84 3.17 2.05
WKPDS 35.08 33.71 31.89
128 BBF 9.01 8.70 7.33
Algorithme proposé 4.25 3.59 3.12

Tableau2.1. Comparaison de la durée de classification.

Pour chaque image, 400 échantillons d'images dle &2 x 512 sont choisis au hasard a
partir de l'image originale, 300 échantillons d'gea sont utilisés comme échantillons
d'apprentissage, et 100 échantillons sont utilmés tester I'algorithme. Dans cet algorithme,
'extrema des densités de coefficients d'ondelettesit utilisés comme vecteur de
caractéristiques [PAN99] pour classifier les imadesexture.

Le tableau 2.1lprésente le temps de calcul, exprimé en seconded,edsemble des
méthodes et implémentations listées précédemment.dette étude, les ensembles de points
gue sont les références et les requétes sont deendifie et contiennent des données
différentes. Dans le cas ou les deux ensemblegeseldentiques, le probleme serait plus
simple; nous considérons le probleme le plus derteimps de calcul dépend de la dimension
de ses points et du paramékreorrespondant au nombre de voisins a considefePY).

Lorsque I'on compare notre algorithme avec celuBBE, la réduction moyenne du temps
de classification est d'environ 36.7%, 42.0% eB48quandk = 5, 3 et 1, respectivement. La
plus forte réduction du temps de classification @&snviron 57.9%. En comparant avec
l'algorithme WKPDS, la plus petite réduction estrifiron 86%. A partir de ces résultats,
nous pouvons dire que lalgorithme proposé permet rédduire largement la charge
calculatoire de la recherche dkplus proches voisins quelle que soit la dimengies
vecteurs d’entrées.
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Le temps de calcul augmente linéairement avecrfgension quelle que soit la méthode
utilisée. Ce résultat semble logique dans la meeurée nombre d’opérations nécessaires
pour calculer la distance entre deux vecteurs défipdairement de la dimension. Bien que
linéaire, linfluence de la dimension n'est pas légantre les différentes méthodes et
implémentations. Cette influence est exprimée ag@ehte de la fonction linéaire représentant
le temps de calcul en fonction de la dimension. Npouvons constater que I'approche
proposée est moins sensible a la dimension en gampa des autres méthodes. En d’autres
termes, plus la dimension est importante, plusilidation de la méthode proposée est
intéressante. Cette particularité est trés intardsspour des applications ou les dimensions
utilisées sont élevées comme dans notre cas deltrav

Afin d'évaluer la complexité calculatoire de la huoxte proposée, les résultats de
comparaison au sujet de l'addition (Add), la muditigtion (MULT) et de la comparaison
(Comp) par vecteur pour trouver le plus proche imag®nt présentés dans les tableaux 2.2 a
2.4. « Num » désigne le nombre moyen de vecteurs kEnsemble de conception sur lequel
WKPDS sera exécuté pour un vecteur de test. L'dlgoe proposé utilise les équations
(2.22) et (2.25) pour rejeter ces vecteurs impéssid'étre lek-plus proches voisins. Ces
vecteurs qui ne peuvent pas étre rejetés par kes éguations doivent étre déterminés par
WKPDS, qui est la contribution dominante de la ctaxipé des calculs. La différence entre
l'algorithme proposé et celui de BBF est que I'digua(2.25) est adoptée. Ainsi le terme,
« Num », peut étre utilisé pour indiquer combienvdeteurs ont été rejetés par la nouvelle
équation (2.25).

Algorithme Mult Add Comp Num
KNN 72000 135000 8999 1
WKPDS 13125.0 35249.3 22103.0 9000
BBF 1196.4 2379.7 1696.4 495.6
Algorithme proposé 398.0 1776.2 2661.8 90.9

Tableau2.2. Complexité arithmétique pour des vecteurs deatérestiques

a 8-dimensions.

Algorithme Mult Add Comp Num
KNN 117000 225000 8999 1
WKPDS 19608.0 48202.4 28565.0 9000
BBF 2628.4 5229.8 3589.9 978.5
Algorithme proposé 1072.8 4077.7 5649.6 205.4

Tableau2.3. Complexité arithmétique pour des vecteurs deatarastiques

a 1z-dimension.
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Algorithme Mult Add Comp Num
KNN 144000 279000 8999 1
WKPDS 17920.3 44822.5 26874.9 9000
BBF 3878.7 7728.3 5337.9 1479.5
Algorithme proposé 1726.9 6385.9 8888.5 397.3

Tableau2.4. Complexité arithmétique pour des vecteurs decatarastiques
a 16-dimensions.

A partir de I'analyse de complexité arithmétiqus tibles ci-dessus, nous pouvons Vvoir que
I'algorithme proposé réduit une grande quantitélations de multiplication et d'addition au
prix d'une augmentation des opérations de commarage sorte que la charge de calcul
global est réduite. La raison réside dans le fai ¢g colt de calcul des opérations de
multiplication et d'addition est beaucoup plus tbque celui de l'opération de comparaison.
Le terme, « Num », indique que I'équation (2.25ppmsée rejette beaucoup de vecteurs
impossibles d'étre le plus proche voisin, ce qduitdargement la complexité de calcul.

2.4. Conclusion:

L'objectif de ce chapitre était d'abord d'introduiles principales approches de la
description locale d’'une image. Cette descriptigmose sur les étapes de détection de points
d’'intérét et sur la construction de vecteurs decudgson avec différentes méthodes, en
particulier, celle de SIFT. De maniére généralegdacription locale permet de mettre en
correspondance des points dans des images desextés complexes (images satellitaires ou
aériennes) et qui présentent des zones de recoentemwvec différents pourcentage. Ces
correspondances sont ensuite utilisées pour de neoisds applications telles que le recalage
ou le mosaiquage d’'images traitées dans notreiltidevéghese.

La mise en correspondance est un des points lssppiiblématiques de la méthode. Pour
réaliser I'appariement de points d’'intérét, il esicessaire de se munir d’'une mesure de
similarité photométrique entre les descripteurs étgblit leur ressemblance ou dissemblance.
On a vu que définir cette métrique est difficilendJapproche simple est alors de définir
comme appariements ceux dont la distance suivdtg oesure de similarité est en dessous
d'un certain seuil. Cependant, mettre un simplal sau la distance euclidienne entre les
descripteurs afin de définir des appariements metionne pas dans le cas des images
contenant beaucoup d’informations tel que les irmageellites ou aériennes.

Une méthode habituelle utilisée dans I'algorithmE&TS montrée comme plus robuste,
pour définir un ensemble d’appariements est deegdedplus proche voisin, au sens de la
distance entre descripteurs, pourvu que le rappertistances entre le plus proche et le
second plus proche voisin soit inférieur a un séx#l. Le plus proche voisin est d’autant plus
fiable que le rapport des distances est faible.teCapproche, qui utilise la distance
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euclidienne, donne des résultats convenables nmare pollués par des correspondances
aberrantes. Une telle approche a pour vertu derso@ples correspondances pour des points
munis de descripteurs peu discriminants, qui org distance faible avec de nombreux

descripteurs. Supprimer ces points mal caractépgsémet d’éliminer des appariements qui

risquent forts d’étre faux. Néanmoins, si deux sot@ntiennent des motifs identiques et sont
munies de points d’intérét, ceux-ci seront aussnigks par ce critére, ce qui est alors

dommageable pour la suite du processus de miseresspondance géométrique.

Pour pallier ces probléemes, nous avons proposé miatns thése une nouvelle approche
améliorée de&-plus proches voisins basée sur les ondelettesade Bette derniere exploite
l'information importante des coefficients d'approation de la transformée, a partir de
laguelle nous obtenons deux inégalités crucialéspguvent étre employées pour rejeter
vecteurs dont il est impossible d’étre lkeplus proches voisins. Nous avons pu constater que
cette approche a réduit en grande partie la chasajeulatoire de la recherche tout en
améliorant la qualité d’appariements, ce qui at &@amfirmé par les résultats expérimentaux.
Finalement, pour permettre de traiter plus d’ammaents potentiels tout en obtenant de
meilleurs résultats, nous allons aborder dans lapitle suivant les problemes et les
propositions liées a la mise en correspondance souisaintes géométriques en proposant
une nouvelle approche de l'algorithme RANSAC.
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CHAPITRE 3

MISE EN CORRESPONDANCE DE POINTS D' INTERET SOUS
CONTRAINTES GEOMETRIQUES

3.1. Filtrage robuste a l'aide de la contrainte géuétrique

Une fois qu'un ensemble d’appariements a été éxti@é images, nous cherchons a
sélectionner un sous-ensemble constitué d’appanengeli sont compatibles avec un modele
géomeétrique sous-jacent. Supposons que le mouveseelat caméra ne se limite pas a une
rotation autour de son centre optique, et que l@Estp 3D observés ne sont pas tous
coplanaires. Lorsque I'on suit le modele de sténtagéomeétrie épipolair@st caractérisée
par lamatrice fondamentaléou la matrice essentielle si les parameétres sgdues de la
caméra sont connus) [FAUO1]. Comme les appariemsons pollués par des couples de
points d’'intérét mal mis en correspondance — dgardgments qui se ressemblent, mais ne
correspondent pas au méme point 3D — appelés apparts aberrants par la suitaitfiers
en anglais), des méthodes de statistiques robuslies, que les LMedS or M-estimateurs sont
employées. Une méthode habituellement retenue péaliser le filtrage robuste est
RANSAC, ainsi que de nombreuses variantes qui eouént (MSAC, MLESAC [TORO0],
MAPSAC [TORO02] et d’autres encore [CHUO5] sans wauétre exhaustif).

3.2. Modélisation de la caméra

Dans cette modélisation, nous définissons 3 sysgé&la coordonnées distincts (Figure 3.1):

- Un repére 3D @QuwXwYwZy) Orthonormé lié a la scéne (au monde): c’est wtesye de
référence absolu défini par l'utilisateur et toas bbjets du monde y compris la caméra,
sont définis par rapport a ce systéme de coordenhé&adice w se rapporte au monde.

- Un repere 3DQX.YZ:) orthonormé dont I'origine est le centre de la éeeml'indice
c se rapporte a la caméra.

- Un repére 2D @QsXsYs) orthonormé dont l'origine est en haut a gaucheldn image
et dont les axeXs et Ys sont paralleles respectivement aux lignes et casrde I'image.
L’indice s se rapporte a I'image.

La caméra est modélisée en position canonique r&igul) ou I'axeZ; est vers l'avant de la
cameéra, I'axe, est vers le haut et I'ax& est vers la gauche.

69



M ISE EN CORRESPONDANCE DEPOINTS D'l NTERET SOUS CONTRAINTES GEOMETRIQUES

CHAPITRE 3
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Figure 3.1. Modélisation de la caméra et projection d’un pddi.

ou Oc: Centre de la caméra (position de la caméra aarepkere O, X, YuZy).

O.Z.: axe optique de la caméra; c’est I'axe princi
C : Point principal (intersection entre I'axe optigide plan image

P : Un point de la scene 3l

P : Projection du point P dans l'ima
f : Distance focale entre le plan image ecentreOc de la camérd & OcC).

W: Largeur du plan imag:
|- Longueur du plan imag

La largeur du plan imagé/ et la focald de la caméra, permettent de déterminer I'ang
vue [ de la caméra (Figure3.

tan (g) = (%) (3.1

Plan image

Z

-
A J

=
b
=

O,

Figure 3.2. Angle de vue de la caméra.
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3.2.1. Projection d’un point 3D sur I'image

La projection perspective d’'un point 3B = (Xu, Yw, Z,) SUr l'image, se fait en lui
associant un point 2p= (x , y) de l'image. Elle se fait selon deux transfertsesant compte
d’abord des parametres externes et puis des paemmaeaternes de la caméra. Ainsi une
matrice de transformatioM appelée matrice de pose de la caméra et détermaréies
parametres externes de la caméra (position dengreaet son orientation par rapport au
repére du monde), fait le transfert du repere dadaovers le repére de la caméra. La position
de la caméra est modélisée par le vecteur trapslatidu centre optique de la caméra par
rapport au repére du monde et l'orientation dedméra est modélisée par sa matrice de
rotationR par rapport au repére du monde. Dans ce prenaesfart, le poinP du monde est
équivalent au poinP; dans le repere de la caméra. Le deuxieme trarsdefdit du repére
caméra vers celui de I'image, en tenant comptepdemmetres internes de la caméra qui sont
la distance focalé et les coordonnées du point princigalCe transfert est effectué par une
matriceK appelée matrice de calibrage de la caméra. LagfigB illustre ces deux transferts.

Repeére : Monde Caméra Image
xW xC
P=1|Yw M=R,t P.=1Yc K P_(x)
ZW ZC B y
Parametres externes Parameétres internes
de la caméra de la caméra

Figure 3.3. Projection perspective d’'un point du monde paaradiement de repére.

3.2.1.1. Calcul de la matrice M

La caméra subit par rapport au repere du mondetranslationt = (t , t, , t;) et une
™ Ty T3
rotationR = <T4 Ts Te) résultant de la combinaison des 3 rotations skler8 axes du
r; Tg T9
repére du monde, définies par les angles d’Euler:

1 0 0 cos(y;) 0 sin(y,)
Rx(y1)=(0 cos(y1) —sin(n)) Ry()/z):( 0 1 0 )
0 sin(y;) cos(yy) —sin(y;) 0 cos(yz)

cos(y3) —sin(y3) 0)
(3.2)

R,(y3) = (sin(y3) cos(ys) O
0 0 1

Ainsi tout pointP du monde se transfert dans le repéere de la caméi@etion de ces deux
transformation® ett selon I'’équation (3.2).

71



CHAPITRE 3 M ISE EN CORRESPONDANCE DEPOINTS D'l NTERET SOUS CONTRAINTES GEOMETRIQUES

Xy X¢ T Ty T3\ /Xy — by
P = ()/w) il Pc = (YC> = (7"4 s 7"6) (yw - ty) (3.3)
Zyy Zc r7; Tg To/ \zy — 1,

Le développement du produit donne :

Xw X Xy + Y + 132y, — Tty — 1oty — 138,
P = ()’w) - P = <Yc) = | aXw T TsYw t TeZw — Tuly — Tsty — Tty (3.4)

ZW ZC T7xw + rsyw + TgZW - T7tx - rsty - rgtz

Dans l'espace projectif, s’ajoute a chaque poirg ooordonnée homogene égale a 1,
d’ou le changement de la notation des points:

xW xC Tlxw + szw + T3ZW - Tltx - thy - T3tz
13 — Yw N P’C — Ve — Xy + sV + TeZy — Taly — T5ty — Tet, (3.5)
ZW Zc T7xw + rsyw + TgZW - T7tx - rsty - rgtz
1 1 1

Xy X, T Ty T3 Tty — Tty —13t\ x,
ﬁ — Yw N P’C — Ye — Ty Ts Te —Taly — rSty — Tely Yw (3.6)
Zy Z r, Tg To —T'7tx — Ty ty - rgtz Zy
1 1 0 0 0 1 1
d’ou
Xy Xc rn 1, r3 0\ /1 0 0 —t,\ ,xy
P — Yw N P’C — Ye — Tp, Tg Tg 0 0 1 0 —ty Yw (37)
ZW ZC T7 T‘8 rg O 0 0 1 _tZ ZW
1 1 0 0 0 1/\0 0 0 1 1

Le systeme (3.7) peut s’écrire :

Xy Xc Xy

= | Yw = (Yel _[R 0111 -t Iw

P=\% 17 F=\2 |~ [oT 1] o7 1] Z, (3:8)
1 1 1

avecl est la matrice identité (3x3) et®vecteur nul,

d'ou,
xW xC
> yW D i yC — B
P=\3"]= R=|, |=MP (3.9)
1 1
avec
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CHAPITRE 3

M=[or llor 7

3.2.1.2. Calcul de la matrice K
La figure (3.4) montre la projection du polsur le plan image, le calcul de la matrice

K peut étre effectué géométriquement :
Plan image X

S

. P,Y)
; cle. 5)
4 YC I, }YS
)l e P B F; ""'“-_:='. l:)C
P-a==- '
T ez
O ’/——_ﬁ\‘;{— f ' l” : ZC
(S S 1 >
~ C" Z

Figure 3.4. Projection d'un point P sur le plan image.

Le calcul de la tangente de I'an@iéfigure 3.4) permet d’écrire :

y = Cy Ye
== (3.10)
f Z
d’'ou
Ye
y=f=+¢ (3.11)
ZC
Le méme raisonnement avec I'aXget 'axe Xs permet de déduire que :
(3.12)

X
=f.=+c,

c

De méme que pour le calcul 8, on écrit les point®. etp dans I'espace projectif, ainsi le
transfert dans I'espace euclidien, de la caméraRierage :

Ve

X
Po=(oyez) = p=@y) = (f2+e f40)
c

c

(3.13)

devient dans I'espace projectif:
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~ N X Y
b= (eyoze D> P=@y D) =(f—+co f-+c1) (314)
Cc C
d'ou,
Pc =X YVer 2o 1) > D= (1) = (fxc+ 2cCx, fYc + ZcCy, Zc) (3.15)
On peut écrire (3.14) sous forme matricielle :
Xe x f 0 ¢ O Xe
p= :;Z —>P;:<y>:<0 f ¢ O) iz (3.16)
\ 1 1 00 1 0/\4
d’ou
p =K[I | 0] B. (3.17)
avec

f 0 ¢
K= (0 f cy), | la matrice identité (3x3) € vecteur nul.
0 0 1

K est la matrice de calibrage de la caméra. Ellefastée des parametres internes de la
caméra: la focaléet les coordonnées du point princigal

L’équation (3.9) et (3.17) permettent d’écrire :

p=xitio [ g 17 319)
dou
p=KR[l —t]P (3.19)

L’équation (3.19) exprime la projection d’'un poidtt monde sur le plan image selon le
modele perspective et en utilisant les parametrggmseques et extrinseques de la caméra.
Ces calculs nous seront utiles dans la généraésnndages de simulation.

3.3. Mise en correspondance de deux images

La mise en correspondance des points d'intérétreppmnt a deux images successives
détermine pour chaque point d’inté@tsur Image son homologue le poiqb s'il existe sur
Image, tels quep; etp, soient la projection d’'un méme point P de la sc@desur Imageet
Image respectivement (Figure 3.5). Cette mise en cooredgnce se fait en se basant sur le
calcul d’'une distancep telle que distance euclidienne, distance de Malalais, distance
algébrique,... entre les deux descriptediret d, représentant respectivement les deux points
d’intérétp, etp,.
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Image,

Image;

Figure 3.5. Mise en correspondance de deux points images.

La mise en correspondance de deux points imagegpp&Esenter des ambiguités. Afin de
pallier a ce probléme et éliminer les fausses sjldertaines contraintes ont été formulées par
Marr et Poggio [MAR79]:

= Contrainte d’'unicité

Un point de Imagea au plus un homologue dans Imagdgette contrainte exclut la possibilité
d’alignement des points 3D avec le centre optiquadameéra.

= Contrainte de continuité

Le monde physique étant généralement constituéudacss continues, cette contrainte
permet a partir d'une mise en correspondance lmitde prédire d'autres mises en
correspondance qui viennent confirmer la premiSkardas et Horaud [SKO89] ont énoncé
les contraintes suivantes :

- Contrainte de continuité de disparité :La disparité métrique est définie par:
AP) = p1Cy — PGy (3.20)

C’est la différence des positions des pointetpy par rapport aux points principaux
respectivement sur Imageet Image. La contrainte de continuité de disparité
s’appuie sur le fait que les surfaces physigues$ lemalement continues et que la
variation de leur profondeur par rapport a 'obs¢eur est généralement faible.

- Contrainte de continuité des formesUne suite de points de contours connectés
dans Imaggedevrait apparaitre comme une séguence connecfga@rs de contours
dans Image
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= Contrainte de ressemblance

Deux primitives sont mises en correspondance ss learactéristiques vérifient les conditions
de ressemblance entre eux. Ces conditions peuvaet @ordre géométrique ou
photométrique.

= Contrainte d’ordre

Cette contrainte suppose que l'ordre dans lequdl digposées des primitives appartenant a
Image est celui dans lequel leurs homologues sont déspos

L'opération de mise en correspondance des pointgédét sur les deux images est
conditionnée par les contraintes citées ci-desslis.a pour résultat de fournir une liste de
paires de points homologues appartenant respeciviesix deux images.

3.3.1. Stratégies de mise en correspondance

Plusieurs stratégies peuvent étre utilisées dangda en correspondance de deux points
d’intérét :
Deux points d’intérét sont classés correspondamdésdistancep(que I'on choisit) entre leurs
descripteurs est inférieure a un séuil

#dy,d;) < & (3.21)

Le choix du seuil influe sur la performance de ligaren correspondance. En plus, cette
stratégie de mise en correspondance peut étre aénbide poinp; a un plus proche voisio
et un second plus proche voigih Dans ce cas, une autre stratégie peut étreéatilSlle se
base sur le calcul du ratio des distangéd,d) et ¢d;,d;) associées respectivement aux
points p et p; . Si ce ratio est suffisamment grand, le plus peoabisin est accepté comme
correspondant gy.

De telles stratégies donnent un ensemble prélinéndée correspondances qui peut
contenir des correspondances aberrantes. Ellesepelwgtre améliorées par le calcul
homographique si ces points appartiennent a un npdane Le calcul homographique peut a
son tour étre affiné en utilisant la méthode RANSAC

3.4. Calcul homographique

L'opération de mise en correspondance des poimsédét sur les deux images fournit
une liste de paires de points homologues. Etantélouie la caméra est en rotation pure, on
considére qu'il existe une transformation projeztieprésentée par une matridereliant les
points mis en correspondance sur les deux imagegssives.
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Rappelons que I'équation (3.19)= KR[I —t]P permet d’exprimer la projection
d’un point du mondé sur un plan image d’une caméra de matrice deregitkK et dont le
repere est positionné, par rapport au centre dudmavec une rotatidR et une translatioh

Lorsque la caméra est en position initiale, la gotpn du pointP sur Image s’écrit
selon I'équation (3.19):

251=KR1[I _tl]P

R1 est une matrice de rotation, elle est donc inb&si
K est une matrice inversible, car elle est triangelat tous les éléments diagonaux sont non
nuls, d’ou

Ri!Kt'p, =[1 -t]P (3.22)

Lorsque cette méme caméra fait une rotation puregpgort a sa position initiale, c.a.d. sans
translation par rapport a sa position initialeptajection du poinf sur Image s’écrit selon
I'équation (3.19):

P, = KR; [I _tl]P

d’'apres (3.22), on peut écrire :
P2 = KR, R{'K™'p; (3.23)
d’ou
P, = HP, avec H=KR, R;1K™! (3.24)

Cette transformation projective (3.24) appelée hgnayohie est une transformation
linéaire non singuliere pour des coordonnées homexyeElle est donc, définie dans un
espace projectif. Celui-ci est I'espace euclidiegraenté des points a l'infini. Les points a
l'infini appelés aussi points idéaux permettentndisager entre autres, la projection des
lignes paralléles qui se coupent a I'infini dans soene 3D.

Afin d’exploiter la linéarité de cette transforn@ti projective, il est nécessaire de
transformer les points images initialement défidens I'espace euclidien en des points
projectifs. Ainsi les différents points de coordéesn X, y) de I'espace euclidien seront
transformés dans I'espace projectif par I'ajoutn@uroisieme coordonnée homogéne

La transformation d’un point de I'espace euclidiens I'espace projectif se fait par :

x kx
p= (x) - p=\y ou bien p=|ky| avec k+0 (3.25)
y 1 1

La transformation d’'un point de I'espace projegtfs I'espace euclidien se fait par :

77



CHAPITRE 3 M ISE EN CORRESPONDANCE DEPOINTS D'l NTERET SOUS CONTRAINTES GEOMETRIQUES

X
p= <3Z/> > p= <;Z> avec z # 0 (3.26)

Les ensembles des poimset p, respectivement d'lmaget d'Image forment dans I'espace
projectif deux plang; etm; contenant les points projectijfiget p, correspondantsg et p..

Dans l'espace projectif, ’lhomographie reliant te=ix planst, etn, est représentée par une
matrice Hsx reliant deux points p;(xq, v, et p,(x,,y,,1) appariés appartenant
respectivement &y etn; :

p, = HP, (3.27)

X2 hi hy hz\ /x;
<)’2> = (h4 hs he) <3’1> (3.28)
1 h, hg hg 1

Il est a noter quél peut varier en la multipliant par une constantétiaipe non nulle,
sans que cela n'altére la transformation projectivgeut donc étre considérée comme une
matrice avec 8 degrés de liberté méme si elle eon® éléments. Cela signifie que pour
retrouver la matricél, il suffit de déterminer les 8 inconnues au lieudd si on prently = 1.
Hartley [HARO4] proposent une méthode d’estimatier’homographid.

d'ou

3.4.1. Estimation de 'homographie [DUBQ9]
3.4.1.1. L’algorithme DLT

L’algorithme DLT (Direct Linear Transform) permeéedtimer ’'homographié.
Le développement de (3.28) donne :

h4x1 + hsyl + h’6 == yz (3.29)

{hlxl + hzyl + h3 = X3
h7x1 + h8y1 + hg =1

En divisant la ligne 1 par la ligne 3 et la lignp& la ligne 3, dans (3.29), on obtient :

{h1x1 + hayy + hy — x5 (hyxy + hgyy + ho) = 0 (3.30)
haxy + hsys + hg — yo(hyx1 + hgy, + ho) =0
Les équations (3.30) peuvent étre écrites souwhad :

Ah=0 (331

avecj : f’mepaire de points mis en correspondance.
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ou
xx y1 1 0 0 0 —x1x —yix2 —Xxy
A=(1 ) 3.32
J 0 0 0 x4 y1 1 —x1y2 =V1¥2 -2 ( )
et
h= (hy h, h; h, hs hg h;, hg ho)T (3.33)

Chaque paire de points mis en correspondance foRré@guations dans la matriég,
donc, 4 paires de points sont suffisants pour g0k systeme a 8 degrés de libertélde
En regroupant les 4 paires de lighggj=1,..,4), on obtient le systeme :

Ah=0 (3.34)
OU A est une matrice 8x9.

Un nombre de points supérieur a 4 permet de dguloerde robustesse a la solution. Dans ce
cas, la solution du systeme (3.34) est surdétemmis@ résolution revient a trouvierqui
minimise une fonction de colt a définir. On peutueler la solution des moindres carrés
IAhI, qui consiste a retrouver le vecteur singuliemaya plus petite valeur singuliere. Cela
peut se faire par la méthode SVD (Singular Valueddgposition) [DUBO09] qui minimise la
distance algébriqueagd (3.35). Celle-ci est la norme du produit vectodatre un point et sa
reprojection paH:

daig(B1, B2 H) = Il X Hp | (335)

Afin d’obtenir un vecteuh non nul, on minimise la distance algébrique avecdatrainte
Ihi=1.

La factorisation SVD permet d’écrire la matricetaegulaireA sous forme de produit de
trois matrices: une matrice orthogon@lelont les colonnes sont formées des vecteurs propres
de AAT, une matrice. contenant des racines carrées des valeurs propr@a ddisposées

par ordre décroissant de leurs valeurs et une eaatansposée d’'une matrice orthogonale

Les colonnes d& sont formées des vecteurs propresAdA. La matriceA est décomposée
en:

Amn = Qum Lanﬂn (3'36)

Le vecteurh qu’on cherche a déterminer, correspond au dermieteur propre de la matrice
U qui lui-méme correspond & la plus petite valeuppealeAA .

3.4.1.2. Normalisation des pixels
La solution du systeme a huit équations (3.34)liést l'origine et a I'échelle des

coordonnées des points, car les pixels dans I'espagjectif ont des coordonnégset y
beaucoup plus grandes que 1 qui est la troisiernedoonée homogéne. Cela engendre de
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l'instabilité numérique. Afin de pallier a cet inogénient, Hartley [HARO4] présente
I'algorithme DLT avec normalisation des pixels (&tghme 3.1).

Entrée: liste des paires de points mis en correspondance.
Sortie: H homographie entre les points mis en correspondance.

Début
1. Déterminer pour chaque imagé€i=1, 2), une transformation similarité (transla(telton

et changement d’échelld@)sys) qui permet de centrer les points d'intéré
I'origine (leur centroide devient l'origine) a umistance moyenne de l'origine

égale &/2 .

2. Calculer par SVD une transformatiéfi & partir des paires de points normalisés
obtenus en 1.

3. L’homographieH est calculée parH = T, 'H'T;

Fin.

Algorithme 3.1. Calcul de H par DLT avec normalisation des pixels.

L’estimation de I'homographie par la méthode SVDnimise I'erreur algébrique et la
normalisation des pixels permet d’améliorer la sotuobtenue par SVD (Algorithme 3.1).
Cependant cette solution linéaire n’est pas opémal

3.4.1.3. Limites de I'estimation aux moindres carré

L’évaluation de quantités a partir de mesures gelbupar des données aberrantes, ou
outliers, n'est pas aisée au moyen d’algorithmés dqee les moindres carrés: ce type de
meéthode est y en effet treés sensible. Ceux-ci et fortement la solution trouvée.

Un exemple frappant de I'absence de robustess&@lderithme des moindres carrés est
illustré par la figure 3.6: la minimisation étarffeetuée suivant I'erreur quadratique, les
points aberrants prennent le pas sur les pointeasrdu fait de leur poids important. Six des
sept points constituent des données valides, cepélidigorithme des moindres carrés prend
en compte le point aberrant et renvoie une solwttirée par celui-ci.

Ce probléme est fréquent en vision par ordinateules données obtenues en analysant
les images ne sont pas fiables au sens qu’elldgecoent souvent une proportion importante
d’outliers. Afin de résoudre ces difficultés, ledimateurs robustes ont donc été introduits par
les statisticiens.
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Modéle —

Drgite retrbuvée par [és moinidres carrés
. ‘-“1 [ = = ._..__.__..'I.__

oint aberrant (outlier)

m

Ly u uy
o T -

Figure 3.6. Résolution aux moindres carrés avec des donnéasaabes: recherche d'un
modeéle affine f minimisaX!™,|y; — f(x;)|? ou les (x y) sont les données; la solution
trouvée est beaucoup plus attirée par le pointggléique par les quatre points suivant le
modele.

Les approches populaires en vision sont les M-eséors [HUB81], ainsi que les moindres

carrés médiand_¢ast Median of Squares LMS). Les M-estimateurs sont des fonctions de
résidus, continues et symétriques avec un minimarf, eutilisées afin d’écréter les résidus

dont I'influence croit linéairement pour une estiima aux moindres carrés classique. lls sont
utilisés pour minimiser de fagon robuste la somrumel fonction de résidus. Les moindres

carrés médians, ou LMS, consistent eux a minimis@nédiane des résidus au carré, ce qui
permet d’éliminer la deuxieme moitié des résidiéstpar ordre croissant.

Les performances de ces estimateurs sont mesurgedeux quantitésle point de
rupture, le plus petit pourcentage de données aberrantesapt faire échouer I'estimation, et
I'efficacité relativequi traduit la précision de I'estimateur. En pra#gle point de rupture est
de l'ordre de 20% pour les M-estimateurs et de $@r les LMS. La fraction de données
aberrantes doit rester inférieure au point de maptat 50% n’est souvent pas suffisant en
vision par ordinateur.

Une solution existe pour obtenir un point de ruptpius élevé: les approches dérivées de
RANSAC, cherchent a extraire les données corredss inliers, de celles aberrantes,
outliers a partir d'un ensemble de données fournies. @wmament aux approches
précédentes, une fois classifiées comme outliessdbnnées aberrantes n’interviennent plus
dans le résidu de I'estimation. On obtient alorgpaimt de rupture beaucoup plus élevé (entre
70 et 90% suivant les variantes).

La transformée de Hough est une autre solutior &ll'avantage d’étre robuste, et de
permettre la détection de multiples occurrencessidectures suivant le méme modéle.
Cependant, la discrétisation de I'espace des parasngu’elle implique rend son application
difficile a de nombreux problemes: paramétrer lefutes de I'espace de vote pour qu’elles
soient équiprobables est complexe. La procédureate employée devient de plus tres
colteuse quand le nombre de parametres augmentin, Eeconnaitre les points
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d’accumulation afin d’établir les valeurs des pagtnes du modele est aussi un probleme en
SOi.

3.4.2. Optimisation de I'estimation de I'hnomograpipar RANSAC

RANSAC est une méthode itérative robuste qu’'on peiiser dans l'estimation de
’lhomographie. Parmi I'ensembl& des paires de points mis en correspondance, on
sélectionne aléatoirement un ensemflde 4 correspondances (4 paires de points) et on
calcule I'nomographieH les reliant selon l'algorithme 3.1 qui se base kurdistance
algébrique. Les autres correspondances seront sesiri cette homographie et on calcule
pour chaque correspondance la distance euclidientie un poinp, et sa reprojection par
H:

daig(P1, P2, H) = |15, — Hp | (3.37)

Une correspondance est acceptée, donc classée conaiee si le carré de la distance
euclidienne entre les deux points appariés estiénfée a un seui:

deua(P1, 2, H) <7 (3.38)

Chaque correspondance acceptée est stockée dasesntieles,,. Le calcul est réitérsl
fois et & chaque itération on retient I'ensenthleyant donné le plus grand nombre de vraies
correspondances. Il devient 'ensemble référeticelans le sens ou il contient le plus grand
nombre de correspondances acceptées, pour la predhération. A la fin, on recalculd
pour une derniere fois selon I'algorithme 3.1 s&emdemble des correspondances retefties

3.4.2.1. Calcul du nombre d'itérations N
Le nombre d'itérationsl est déterminé en se basant sur un calcul de pidababi

Soite¢ la proportion des fausses correspondances (lesspdér points faussement appariés).

La probabilité gu’une correspondance soit vraiewesit- ¢.
» La probabilité de sélectionnswrraies correspondances est

= La probabilité d’avoir au moins une fausse corresiamce parms correspondances
est 1-o°.

» La probabilit¢ d’avoir au moins une fausse corresipmce dand®N choix de sous
ensembles est (1°)".

= La probabilité davoir au moins un choix d& correspondances sans fausses
correspondances apmi®ssais esu = 1 - (1-09)".
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Le nombre d’essais nécessaires pour obtenir urepildév d'avoir fait au moins un choix
deséléments sans fausse correspondance est:

~ In(1-vw
T In(1-(1-¢)%)

(3.39)

La valeur de la probabilité est choisie= 0.99, afin de maximiser les chances des vraies
correspondances. La valeur slest 4, c’est le minimum de correspondances nécesgaour
le calcul de I'homographie. La valeur du sauést choisie par expérimentation.

L’estimation de 'homographie par RANSAC est réadigar I'algorithme 3.2 :

Entrée: S ={(p,;, Po;)lj =1,..,IS|}, ensemble des points appariés par Ialgorithme
SIFT.
Sortie : S* ensemble des paires de points formant des corrdapoas acceptees.

H : I'homographie estimée.
Paramétres intermédiaires : N (nombre maximal d'itérations)S (ensemble des
correspondances choisies aléatoireS),(ensemble des correspondances acceptégs a
l'itération n), £ (proportion des fausses correspondances)

Début :
N«—owo ,n=1,S*— @ [/ Initialisation
Tant que (n<N) faire

Choisir aléatoiremerfi c Stel que|S| ='s
EstimerH sur$ (selon I'algorithme 5.1)
Sp— {(2511" 252j)| (ﬁlj: 2521') €S et deucl(ﬁn: D2js H) < T}
Si|S,| > 1s*| alors
S*« S,
ce—1-— |§n|/|S|
B In (1-v)
T In(1-(1-¢)%)
Fin Si
n—n+1
fin Tant que

EstimerH surS*
Fin

Algorithme 3.2. Estimation de 'homographie par RANSAC adaptatif.
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Le résultat de I'algorithme 3.2 retient les poilets plus stables au sens de I’'homographie et la
convergence semble étre assurée empiriquement.

3.4.3 Evolutions de RANSAC

Afin d’améliorer RANSAC, et de résoudre les diffiiis de choix des deux seuils
précédemment décrits, les perfectionnements de R¥NSarticulent autours de plusieurs
axes :

= utiliser de meilleures fonctions d’évaluation dunsensus: comment déterminer le
seuil sur la distance au modele ou la taille miténtBun ensemble pour considérer les
parametres du modéle comme corrects vis a visaasees ? Cela peut étre réalisé en
modélisant la distribution des outliers (MINPRANT[®R5]), en estimant le nombre
de fausses alarmes avec les méthadd&€ontrario: AC-RANSAC [MOI04], MAC-
RANSAC [RAB10]), ou encore en distinguant les irdieselon leur qualité (en
privilégiant les inliers les plus précis par ragpau résidu géomeétrique MLESAC
[TOROQ]).

= obtenir une solution plus rapidement avec des tigaks d’échantillonnage
différentes:
- uniforme, ou biaisé suivant une loi aléatoire fiedeutilisant une connaissance
a priori [CHUO5] (issue de la phase d’extraction) & qualité des données
pour guider la recherche. Il est aussi possibldidser I'échantillonnage en
ajoutant des informations de contexte: par exemghegroupant les points
d’intérét a l'aide d’une segmentation, ou d’'une uresdu flot optique [NI109].

On note que dans toutes ces méthodes, les ensediafgsariements candidats sont
toujours fournis par I'étape de mise en correspooéapuis filtrés. L'ajout de la contrainte
géométrique pour la sélection des points ne pepagtde récupérer ceux qui sont rejetés par
erreur lors de la mise en correspondance a I'agdia gghotométrie, ce qui est fatal pour une
scene contenant des motifs répétés.

Nous allons maintenant présenter les extensiofSAMMSAC utilisées dans notre these.
3.4.4. Modifier la technique d’échantillonnage patgorithme de PROSAC

Chum et Matas proposent dans [CHUO5] une modiboatlu paradigme RANSAC.
Plutbét que de traiter tous les appariements de émenmaniere, ils proposent dans leur
approcheProgressive Sample Consens{PROSAC) d’exploiter les informations sur la
ressemblance entre points mis en correspondaneansainsi I'idée proposée par Tordoff et
Murray dans [TORO05]. lls sélectionnent ainsi leshatillons sur un ensemble de
correspondances les mieux appariées, ensembls gléailgissent petit a petit. Leur approche
est intéressante au sens qu’elle combine une @aheu’on espére plus rapide du consensus,
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avec une fonction d’évaluation du consensus preeantompte la probabilité de fausses
alarmes.

Le choix de cet ensemble est un compromis entygpdthése trop optimiste d’'une bonne
qualité du tri effectué par la phase d’appariemeegtt$a trop pessimiste approche RANSAC
qui traite toutes les correspondances de la mégom f&u lieu d’utiliser la probabilité qu'une
correspondance est correcte, ils utilisent 'hypstha minima d’un lien entre probabilité de
ressemblance et la distance entre descripteursell®s séquences de correspondances sont
appeléesot-worse-than-randor(pas pires qu’aléatoires).

3.4.4.1. Stratégie d’échantillonnage:

Supposons quE, représente le nombre moyen d'échantillons prouaim{mi}f;"l qui
contient des points candidatsdg seulement

(n) m-1 .
T. =T, . _ T n-t (3.40)
m 1=0
Toor Ty Tqn+1—iTN—i +1
. w1 In Tt 11— 1—[ —1 n
, =2 _ - = 3.41
ps T, Ty 1 N—-i 1lln—-i n+1l-m ( )
1=0 1=0
Enfin, la relation récurrente potlif.; est
n+1
Tner =7 Tn (3.42)

Il'y a T, échantillons contenant des points candidats seulewneU,. et T, échantillons
contenant des points candidats seulemeftd,de CommeUn+1 = Un O {up+1}, ily @Tper - T
échantillons qui contiennent un point candidat et m-1points candidats tirés a partir de.
Par conséquent, la procédure pour laguelle m...Nforme T,.1 - T,, échantillons composés
de w+1 etm-1points candidats tirés d,.

Comme les valeurs di ne sont pas généralement des entiers, nous a&@ings,, = 1 et

r’1+1 =Tp + [Ths1 — Tyl (3.43)

La fonction d’évolution est alors définie commetsui

g(@) = min{n: T, > t} (3.44)
Critéres d’arrét:;

Deux conditions a satisfaire sont proposées pauét de la recherche :

= pas pire qu’aléatoire (non-randomneséyiter de choisir une solution qui est cohérente

"par hasard". On cherche a minimiser la probabilRgi) qu'un groupe de
correspondances soit considéré comme correct@ldtsie I'est pas :
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. . n—m

pu(D) = B = pymtm (L) (3.45)
ou m est la taille de I'échantillon minimat le nombre de correspondances a trida,
taille de I'ensemble examiné gtest la probabilité qu'un modéle calculé a parturd’
échantillon contenant un outlier soit considéré iw@mrcorrect alors qu’il ne I'est pas.
Cette probabilité est supposée connue a priori.

Pour chaque n, le nombre minimal d'inlief8™ est calculé de tel sorte que la
probabilité de taille de chaque support (aléataod) plus petite qui.

n

™" = min{ j: Zp,f(i) <V ;. (3.46)
i=j
On en déduit un critere sur le nombre minimal dird |- que doit comporter la
solution :
Ly = [ (3.47)

ou W est un seuil (habituellement 5%). Ce critére esapprocher de I'évaluation du
nombre de fausses alarmes par Moisan et Stival (MPICependant, plutét que
d’évaluer ce nombre de fagcon purement combinatdiest ici nécessaire de fix¢ta
priori : cela revient a ajouter un parametre a éhuode.

» maximalité imposer que la probabilité gu’il existe un enstardontenant plus d'inliers
gue celui trouvé apréstirages est inférieure iy (autre seuil habituellement fixé a 5%).
Il s’agit ici de I'estimation habituelle du nombree tirage a effectuer lorsque 'on
suppose connaitre le taux avec RANSAC.

Pour un ensembl&, de genération d’hypothese, la probabilt¢ qu'un échantillon

bY

non trié de taillem soit aléatoirement sélectionné a partir d'un erdent, de n
correspondances est donné par:
In m-1 i
(m) In—j
PI _———— =~ m

" () nej

(3.48)

Ou 1, est le nombre d'inliers dand, ete, = I,,/n est la fraction d’inliers. La probabilité
n de manquer un ensemble d’inliers de tdill@lans 'ensembl&,, apresk échantillons
de PROSAC, og(K) < n est:

n=(1-P)" (3.49)

Le nombre d’échantillons qui doivent étre établisuip assurer la probabilitey
soit inférieure au seuil prédefinj est:

kn*(no) Zlog(no) /log (1 — P,n*) (3.50)
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La longueur d'arrét” est choisi pour minimise,-(7,) soumis d,- = 1,’{?”.

En ce qui concerne l'algorithme, les échantillomtschoisis dans un sous-ensemble
correspondant aux données de meilleures qualitéstaile de cet ensemble est ensuite
augmentée peu a peu.rBiest la taille de I'échantillorm-1 appariements sont situés dans le
sous ensemble et le dernier appariement nécessdaeconstruction de I'appariement est
ajouté au sous-ensemble a I'étape suivante.

L’estimation de 'homographie par PROSAC est réalipar I'algorithme 3.3 :

Entrée: S ={(p,, P2;)|j =1, ..,IS|}, ensemble des points appariés par I'algorith

Sortie:  Ensemble des paires de points formant dessmorelances acceptées.

Début :

Fin

jusqu’a ( la solution trouveée satisfait I'équation 3.47 o&(p.

SIFT.
N: nombre total d’appariements atiti
m: taille initiale des échantillons.

H : I'homographie estimée.

NULL : échec de la mise en correspondance.

SiN<malors returnNULL
Sinon
t—0,n—m, rF < N //Initialisation
Répéter
/I 1. Choix de 'ensemble de génération d’hypothese
t—t+1

Si(t>T,) et(n <n*)alors n« n+1 (voir eq. 3.43)
I/ 2. Echantillon semi-aléatoire Me taille m:
Si(T, < t) alors
L'échantillon contient m-1 points sélectionnésatbdirement a partir de,lJ et u.
Sinon
Sélectionner aléatoirement m poénpartir de ;.

/l 3. Estimation des parametres du mlede
Calculer les parametres du modalea partir de I'échantilloi.
/I 4. Vérification du modele:

Trouver le support (les meilleurs points candidath) modele avec g
parametreg;

Algorithme 3.3. Estimation de I'homographie par I'algorithme de PRAC.
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3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensenlenéthodes de mise en
correspondance sous contraintes géométriques &fitraiver I'ensemble de consensus
minimisant le nombre de fausses alarmes et de evales meilleurs appariements déja
détectés par I'étape précédente car la mise enespmndance utilisant uniquement
information photométrique ne suffit pour produides appariements corrects. Ainsi, aucun
algorithme de sélection robuste ne réussira taudtssextraire tous les appariements corrects.

Nous avons pu constater que lorsque on utilisgdi@hme RANSAC, il est nécessaire
de régler plusieurs parametres a la main (la distanaximale pour déclarer une mesure
compatible avec le modéle évalué, le taux dowligermettant de fixer le nombre
d’itérations, et la taille minimale du meilleur ensble de consensus pour considérer la
recherche réussie), ce qui peut se révéler étrentneprise délicate.

La contribution apportée par la méthode PROSAQiegain significatif pour le nombre
d'appariements obtenus, en particulier en présedee motifs répétés (I'ambiguité
perceptuelle) et pour une ligne de base grandiss@as points supplémentaires sont obtenus
en allant chercher des appariements plus difficitétenir, ou parmi ceux plus proche voisin
qui sont rejetés par la méthode RANSAC ou cellseallil sur le rapport de distances.

De plus, cette méthode ne fait pas intervenir damatres difficiles a régler. L’équilibrage
des contraintes photométriques et l'influence défgrdntes distances photométriques ont
ainsi été étudiés dans le chapitre précédent.

Dans le chapitre suivant, nous présentons leslsiéail'implémentation, les résultats de
I'expérimentation ainsi que leur interprétation.
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CHAPITRE 4

| MPLEMENTATIONS ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

4.1. Motivations et objectifs

L’objectif de notre travail s’inscrit dans le cadde la construction panoramique des
images de télédétection (Images Optiques, Radaseres et Cartographiques). Ce travall
permet notamment de mettre a jour les systeme®dinations géographiques(SIG) en passant
par I'étape de recalage (géo-réféerencement desscgéographiques, recalage des images
satellitaires/cartes). Le probleme majeur de laat@mé des panoramas d'images est de
déterminer des points de ressemblances entreatitss images de télédétection prises par des
capteurs différents (Multimodal), a partir des peide vue différents (multiview) et a des
instants différents (Multitemporal) comme on pewbiades cas ou on doit recaler des images
réelles avec des modeles synthétiques (proche dtinmadal). La méthodologie choisie
consiste a séparer le probléeme en deux sous prebléfh. Recalage, 2. Mosaiquage
« Stitching-Blending »).

Module de recalage automatique
(Mise en correspondance)

o -
Image 1 ; Détectionde | Amer{  Extraction : Descripteurs_Imagel
P! points d'intéré » de ; ¢
i Descripteur ;
E i Mise en Veérification et Estimation du
: 1l correspondance| | amélioration des couples|_,, modéle de la |:
: "l des descripteurs| ' ; transformation
i i p d’appariements par un o
; R - projective
' X ! modéle probabiliste
image N : Détection de | Amer EXUS‘C“O” ! f
_> . e LA » e ' .

| points d'intérét "| Descripteurs | Descripteurs_ImageN

1
i i

Caractérisation des structures locales des Estimation du mouvement de la can
images *
Données de recalagg
Déformation des Calcul des Correction du gain L'assemblage
» images selonle  |—p Différences de ! (résolution du (blending) des
modéle de luminosité entre les probleme de différentes images
transformation images déformées luminosité)
A 4
Panorama d’une scéne
Module d’assemblage (blending) d’'images de télédétection
\ des images /

Figure 4.1. Schéma fonctionnel du systéme proposé pour larcmtion
panoramique des images de télédétection

89



CHAPITRE 4 |

IMPLEMENTATIONS ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

Pour le £ sous-probléme, plusieurs méthodes de recalagedonaiproposées dans cette
thése et qui reposent sur les mémes étapes sigvante

1. Détection des points intéréts : I'idée est de aéteer dans chague image des points dits
invariants et ce de maniére a ce que les poingssané dépendent que de lI'image a
laquelle ils appartiennent. Ceci permet d’affrancla tous les changements de prise de
vue d’'une image a l'autre (échelle, luminosité,lang).

2. Mise en correspondance des points d’intéréts.

3. Création d’'un modele géométrique de transformation.

4. Transformation de I'image.

! Détection de
Image 1 —p!  hoints diintérét

Construction panoramique a

' Détection de
Image N —|  points d'intérét
1

Amerq

Caractérisation des structures locales des image

1
Extraction de | : Descripteurs Imagel
Descripteurs [
R
1
i Mise en , —
i correspondance | | Détermination de
ii| des descripteurs[ ”| la transformation
1
1
Extractionde | ! T
Descripteurs ! Descripteurs Image2
1
1
cS

Transformation des images J

1°" Module : « Module de Recalage »

partir d’'un ensemble
d’'images de Télédétectjw

2°™ Module: Module
d’'assemblage
«Stitching et Blending

Figure 4.2. Schéma Synoptique di inodule de travail « Module de Recalage »

Comme £ étape de construction de panorama, il faut chaisialgorithme de sélection
des points d’intéréts qui soit robuste et qui assurtaux d’erreurs d’appariement le plus faible
possible. Notre choix s'est donc rapidement pomié &IFT et ces variantes car leurs
caractéristiques font de ces derniers les algogthrtes plus robustes a de multiples
déformations d'images. Par exemple, a titre de @aipon, nous avons pu constater que la
majorité des détecteurs utilisés étaient incapdelgallier les problémes rencontrés sur les
images de télédétection (Méthodes faibles aux drargts d’échelle, aux changements affines
et aux changements de luminance ou de contrasta}, Mar contre, en étudiants les outils
SIFT gu’ils été utilisés pour d’autres objectifse@nnaissance d’objets), nous avons extrait
plusieurs avantages dont ils peuvent se résumer en

Robuste aux transformations du plan (Rotation &n$lation), aux changements

d’échelle, aux changements affines, aux changenderitsminance ou de contraste.

segmentation antérieure).
» Différents primitives peuvent étre appariées agnaade base de données d’objets.
* Beaucoup de primitives peuvent étre générées ménrede petits objets.
» Efficacité pres des performances de I'exécutiotesmps réel.

Les primitives sont locales, si robustes au chevament et a I'encombrement (aucune
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» Extensibilité: peuvent étre facilement étendus a de large pdeégpes différents de
primitives, avec chaque robustesse ajoutée.

Une fois les primitives extraites a partir ddsimages, nous devons trouver les k plus
proches voisins pour chaque primitive c.a.d. redier les descripteurs photométriques qui
décrivent la méme scéne sur deux images differeese premiere contribution a été de
modifier et d’optimiser I'algorithme Best Bin Fir¢§BBF) de telle facon qu’il nous permet
d’identifier les voisins les plus proches avec torée probabilité et un temps de calcul réduit
en introduisant les ondelettes de Haar. Et powrvep les primitives conformes appariées
géométriqguement, nous avons remplacé l'algorithm&N8AC par celui de PROSAC pour
résoudre 'homographie entre les paires d’'imageeit constitue notre deuxieme contribution
dans cette these.

4.2. Autres méthodes d’extraction de points d’intéréts

La premiere étape du travail était de comprendagtalyser les différentes méthodes de
détection automatique de points d'intéréts de plusi détecteurs (Harris, Harris-Stephen,
Harris-Laplace, Sift...) afin de choisir et de valide meilleur d’entre eux. Pour cela, nous
avons réalisé un module contenant plusieurs désarp permettant de bénéficier des
performances de chacun (Robustesse en : prédsaalisation, temps de calcul,...).

4.2.1. Algorithme basé sur le détecteur « Harris-Laplace

Le premier algorithme qui a été choisit est unesioer améliorée du détecteur de Harris-
Stephen [MIKO04]. Il a été montré que celui-ci pugshit de bons résultats en termes de
robustesse et de discrimination [SCHOO0]. Une versidaptée aux changements d’échelles
permet d’obtenir de meilleurs résultats gqu’avedgbathme SIFT en termes de stabilité
géomeétrique pour des changements d’échelle.

4.2.1.1. Localisation de points caractéristiques

La détermination des points caractéristiques d’'image | est obtenue en utilisant la
formule de Harris [HARS8S]:

(6L)2 (aLaL)
ax dxdy

— T —
E(x,y) = [x,y].M.[x,y]" Avec M = (aLaL) (Q)Z (4.2)
dxdy ady
Ou L=I* g,, est I'image lissée avec une gaussienne d'écaritype
g est une gaussienne telle que:
1 —(x*+y?)
9o(x,y) = ——exp (2322) (#.2
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J,4 PErmet un lissage de I'image en faisant dispartitrees les structures de taille inférieures a
la largeur de la gaussienne. Cela permet égaledeelimniter I'influence du bruit. La symétrie

de la gaussienne permet de ne privilégier aucureettin lors du lissagée correspond a la
fonction d’auto-corrélation locale de I'image lisgdé Cette fonction capture la structure locale
de I'image. La matric& caractérise le gradient au poirt ) de I'image lissée. Une carte des
caractéristiques est obtenue en utilisant une dewxigaussienne pour pondérer les champs de
gradient locaux obtenus :

E,(x,y) = (02. 90, * E)(x,¥) (4.3)

Ce second lissage permet d’obtenir les orientatwimeipales du gradient au poin, §) dans
le voisinage dont la taille est lieea

Les valeurs propres dex(x, y) caractérisent les deux principales orientationgdient au
point(x, y). Deux valeurs propres importantes et proches &#arsent un coin tandis que deux

valeurs propres proches et faibles caractérisemtsurface plane présentant peu de variations,
le dernier cas caractérisant des contours.

Partant de ce principe, différentes réponses amtpébposees pour déterminer des points
d’intéréts (Coins) :

L det(Bp)
H1:R = (trace(E;))? (4'4)

L det(By)
HZ:R = (trace(E,)) (4-5)
H3: R = det(E,) — k. (trace(E,))? (k: Constante empiriqu&/J[0.04,0.06) (4.6)

Les maxima locaux d@ correspondent a des points caractéristiques.

Il a été montré [SCHOO0] que cette réponse étamsttbaux changements de point de vue, aux
rotations et aux variations d’illumination. Cependalle est trés sensible aux changements
d’échelle. Dans la suite, nous appelons carte té@istique de Harris, I'image obtenue par
I'une des trois formules précédentes pour une uésal donnée.

4.2.1.2. Sélection d’'une échelle adaptée

Une image possédant des structures de dimensifiésedies et ne connaissant pas a
priori ces différentes dimensions, nous devonssatilla formule de Harris pour différentes
échelles si nous voulons caractériser 'ensembke steuctures locales de limage. Nous
sommes donc amener a travailler dansspace multi-échelleune image étant traité par la
méthode de Harris a plusieurs niveaux de détail.
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Echelle o
A Cartes de Harris a

+ +>< différentes échelles
o
n & +

3 échelles différentes pour

des points caracteéristiques

possédant les mémes
données(X,y) .

(1

Figure 4.3.Détecteur Harris sous uespace Multi-Echelles.

Il apparait alors qu’'a certains points de l'imagéiale correspondent plusieurs points
caractéristiques a difféerentes échelles. Il s’atpts de déterminer parmi ces points, ceux qui
caractérisent réellement des structures localdsndage, c'est-a-dire ceux qui sont trouvés a
une échelle caractéristique. Pour cela nous calsupmur chaque niveau de détail pour
lequel on a trouvé un point de Harris (eqy), le Laplacien de Gaussienne de l'image

correspondante .

62
0x2

1L0G(x,y,00)| = 0F |2 (g(n) * DC6Y) + 22 (g(a) * D] @)

Le Laplacien de Gaussienne lisse une image avegaussienne, puis les contours de l'image
résultante sont détectés grace a I'opérateur Ligmla€eci permet de faire ressortir des zones
caractéristiques de I'image initiale.

L’échelle correspondante associée au point de $arri(x, y) est une échelle qui caractérise si
pour cette échelle IeoG en ce point est un maximum local. En effet la riggoduLoG est
maximale pour une structure de méme taille qualssjenne utilisée danslleG.

4.2.1.3. Descripteurs

La caractérisation des points d’intéréts a I'aideddscripteurs est nécessaire pour apparier
des points pris de difféerentes vue. Pour rendra galssible, il est nécessaire que les
descripteurs vérifient un certain nombre d’hypoéses

= |nvariance au bruit

» |nvariance au mouvemené descripteur ne varie pas avec le changemepoié¢ de vue.

= Discrimination les descripteurs associés a deux points distincst pas les mémes
valeurs.

Les deux premiéres hypotheses interdisent d’utities informations simples comme la valeur
des pixels dans le voisinage du point d’'intérét.deaniere hypothése est indispensable pour
limiter les faux appariements. Elle dépend noneseeht de la facon de caractériser un point
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d’intérét (descripteur) mais également de la géalit détecteur a extraire des points d'intérét
vraiment caractéristiques.

Pour s’assurer de la forte discrimination des dpwarrs, ces derniers sont construits a partir
des informations de la forme locale de 'image sau d’'un point d’intérét:

Soit

Ly, (o) =1x (i ;Tn) gy avec i,..., in O{X, y}. (4.8)

3
On définit un jet local de degid d’une image au point (x, y) par:
JV[il(x,y,0) = {Li, ,(x,y,0),n=0,..,N} (4.9)

Plusieurs descripteurs peuvent étre construits rér pdu jet local. Celui présenté ici est
invariant a la rotation dans le plan:

LyxLyLy+2Lyy Lyl +Ly, Ly L,
LyxtLyy

[ LyLy+LyL, l
[ LyxLyx+2LyyLyy+LyyLyy, J

(4.10)

4.2.1.4. Propriétés du détecteur de points d'intéré

L'objectif étant de réaliser une correspondanceeedes points d’images prises sous
différents points de vue et dans des conditionsndigs, le détecteur doit respecter certaines
contraintes.

4.2.1.4.1. Stabilité géométrique (Robustesse)

a. Critéere de répétabilitéLa stabilité géométrique ou robustesse du détecamactérise
sa capacité a deétecter des points d'intérét au mémaeoit dans les parties portant une
information commune de deux images prises dans cdeslitions différentes (éclairage,
transformation géométrique). Schmid, Mohr et Baagjehont introduit le critére de répétabilité
pour déterminer cette robustesse [SCHOO] :

g
C : Nombre de points mis en correspondances ergmelex images
Cc

= min (n, ny) OU | 1: Nombre de points trouvé dans limage i = 1, 2gdén zone quelle (4.11)
partage avec la seconde image

A

min(n,, ny): Caractérise le nombre total de correspondance pou
détecteur qui serait parfaitement stable.
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La correspondance est effectuée entre les poirgsiawd’un voisinage de raye€ .

D’aprés les expérimentationaliséesce taux atteint une valeur moyenne proche de (n8
le cadre d’'images liées par des rotations [£ = 1.5 pixels. Les résultats chutent pour
changements de point de vue généraux mais restgraniaut supérieur a ceux des at
détecteurs étudiés. Remarquons notamment une uneillstabilité géométrique pour
détecteur de Harrisaplace que pour le détecteur SIFT dans le cadrectdangement
d’échelle pours = 1.5 pixels

1 ; ; ;
| —e— Harris-Laplacian
09 —~ SIFT (Lowe)

| == Harris

0.8
o7

06

0.5

o

0.4

Taux de répétabilité

03

Ead

0.2

01

a L ! - L L -
1 15 2 25 3 35 4 4.5
Echelle

Figure.4.4. Robustesse du détecteur de Hé-Laplace et du détecteur SIFT pour (
changements d’éche.

b. Critére dentropie des descripteu: Pour éviter le faux appariement, les points d'iéit
obtenus a l'aide du détecteur doivent icaractéristiques de zones particulieres afin diab
des descripteurs bien différents. En effet les ggsoobtenus dans des zones vides peL
produire des descripteurs quasiment identique¢esavariations locales de I'image au nive
de ces pointsedon une direction sont proch

Pour mesurer la qualité d’un détecteur a trouverpents bien distincts, le critere de quar
d’'information est introduit Etant donné plusieurs images pour lesquelles astrgpteur es
calculé pour chaque poidtintérét. Plus les descripteurs sont éloigné lesdes autres, plus
portent de l'information. La quantité d’informatiqggermet de mesurer la distribution de
descripteurs. Le critére choisi pour comparer léteaeurs est de comparer I'entrodes
descripteurs produits par chaque détec Pour cela, I'espace des descripteurs est partii
en cellules auxqguelles on associe des probabiiéaque cellule représente un mes:

D : Ensemble de descripteurs de méme type.

H(D) = —pjlog (p;) avec (4.12)
P;: Probabilité d'apparition du descripteid; dans la

cellule;.
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L’entropie mesure la quantité d’'information moyerpwtée par les descripteurs associés aux
points d’intérét d'un détecteur.

Ce calcul dépend fortement a priori du choix ducdpgeur étudié, un descripteur peu
discriminant risque d’entrainer une chute de l'epie.

Nous pouvons constater que le descripteur intrqositle détecteur SIFT permet d’obtenir de
meilleurs résultats en termes d’entropie que leaétr « Harris-Laplace ».

Détecteur Harris-Laplace SIFT

Entropie 7.4 8

Tableau4.1. Entropie des descripteurs calculée pour des pdaliitéérét issus de deux
détecteurs : le détecteur de Harris-Laplace etdeedteur «SIFT ».

4.2.1.5. Algorithme utilisé

L’algorithme utilisé comporte deux étapes:

= Détermination des points d’'intérét de I'image et'dehelle caractéristique associée.
= Caractérisation des points d’intérét a I'aide decdeteurs.

La premiére étape se décompose en plusieurs sapssétL’'image d’origine est parcourue
point par point, et pour chaque point et échelteisndevons vérifier:

1. Si le point considéré est un point de Harris dtest un maximum local a I'échelle
considérée (comparaison de la valeur de la répdeddarris au point considéré avec
celle de ses huit voisins).

2. Dans le cas ou le point considéré est un point agisdpour un ensemble d’échelles, il
sera sélectionné dans cet ensemble a l'aide datiapl de Gaussienne.

3. Des seuils sont utilisés pour extraire des poigdiement caractéristiques.
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Voici les différentes étapes de sélection des pdaiihtérét dans une carte de Harris :

Cartes des LoG : Au centre : échelle

33/
L33 P . "
77¥/7 Vérification : le point a été

sélectionné a une échelle adaptée
Le point au centre de la /gg/'v
. . +/
fenétre est un maximum lo A7

Parcours de la réponse de \
Harris : recherche d’'un
maximum local 75757
JarLvLv4
/ /. L3S
4 L L LS
ST 7777 .
Yo Le point est un
/7 Le point n'est pas un maximum local dans le
Carte de Harris : maximum Iocgl dans le __2_6_—_\/_0_|s_|[1f1_g_e __________ ‘
échelleo 26-voisinage, il n'est pas

sélectionn

Le point au centre de la fenétre n'est
pas un maximum local ;: On continue a
parcourir la réponse de Harris

Figure 4.E. Localisation de points d'intérét pour une échallgartir d'une carte de Harris.

4.2.1.6. Paramétrisation

4.2.1.6.1. Espace multi-échelle, facteur d’échelle

L’objectif final est d’établir des correspondanoastre des images a des résolutions
différentes c’est pourquoi est utilisée la représon multi-échelles présentée figure 4.5. Par
conséquent il est nécessaire de déterminer contbéehelles il faut utiliser pour une bonne
représentation des structures locales des imagegstdbleme a résoudre est d’utiliser un panel
d’échelles suffisamment important pour une bonmeésentation des informations de chaque
image tout en s’assurant d’'un temps de calcul énidans la littérature est proposé d'utiliser 17

échelles avec un facteur d'échefie=+/2 entre elles [MIKO4].

Pour valider ce facteur nous avons calculé pousi@lus images une représentation multi-

échelle utilisant ce facteur, puis pour des poc#gctéristiques de ces images nous avons
vérifié que le point d’intérét sélectionné par lathode de Harris-Laplace possédait une échelle
caractéristique proche d’'un maximum local réellchG en ce point, et que par conséquent ce
point caractérisait correctement une structureléoda I'image.
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Trace des LoG de limage aux points{206 58),(336,48) (231,101),(56 116),
**E****. T T T T T
T0F * *4 1

B0 F E *y
s0F

40
‘& Hf

. .
200 B 4 i e coad
oF gt . Ly xx{rﬁ_ii:

®
* KRE Dy
o n @ Ly
+

$ Ku@ wxEIy
HKxx wHE * *
1 Brsng PEEACAN L te® 1 1

50 1 . . e .
o Echelle caractéristique obtenue pour les points sélectionnés

o Echantillonnage du LOG avec un pas géométrique de V2
bl Trajectoire des LOG au niveau des points (56, 116), (231, 101), (206,58), (336,48)

Figure 4.6. Echelles caractéristiques obtenues pour quatretgaifintérét dans un espace
multi-échelle utilisant un facteur d'échelle d@.

Nous constatons qu’avec ce facteur d’échelle, BdtHonnage ded.0G est suffisamment
important pour obtenir pour les points d’intérés échelles caractéristiques proches des
échelles caractéristiques théoriques (maxima lgcaux

4.2.1.6.2. Détermination des seuils

L'utilisation de la méthode de Harris multi-échgblese différents problémes.

Tout d’abord le calcul a différentes échelles impé la détermination d’'un grand nombre de
points caractéristiques. Si ce nombre est dimimuétgisant le Laplacien de Gaussienne (un
point caracteristique étant caractérisé par sdiposians I'image et I'échelle associée, nous ne
conservons pas forcément toutes les échelles.rgsté cependant tres important. Pour limiter
les temps de calcul dus a la détermination desrigémars et par la suite a I'appariement de
points, il ne faut conserver que les points assaxiges structures saillantes de I'image.

Ensuite, le calcul a difféerentes échelles entrédn@élocalisation de points caractéristiques, la
structure locale étant « élargie » sur I'imageéiiss partir de laquelle nous avons calculé la
réponse de Harris comme l'illustre la figure suiean
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50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figure 4.7. Délocalisation des points caractéristiques avechéle.

Cette figure a été obtenue en utilisant la fornfHlg) de la réponse ducbrnerness.

Nous constatons que les points correspondant aims clu damier sont délocalisés vers les
centres des carrés de celui-ci. Il existe en gédéra types de points délocalisés :

= Ceux qui caractérisent réellement la structureléod@’est le cas des points au centre
des carrés du damier qui caractérisent le centreedestructures. Pour ceux-ci, la
réponse du_oG est proche du maximum local théorique.

= Ceux qui sont obtenus aprés un fort lissage dasszdees vide et qui ne caractérise
rien. La réponse dlLoG pour ceux-ci est faible par rapport au maximunotiggie.

Dans le cas du damier, l'utilisation simple dwwG pour la sélection de I'échelle suffit a
éliminer I'essentiel des points délocalisés, conemaontre la figure suivante.

Superposiion des points de Harns Points de Harns-Laplace

50 100 180 200 250

Figure 4.€. Elimination de points caractéristiques par sélectaes échelles adaptées.

Cependant il arrive que des points soient trouv@sddes zones complétement vide
(délocalisation, bruit...), et pour lesquels le LoGéahelle du point soit un maximum local.
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Pour résoudre les deux problemes nous avons uiitig®uple de seuils:

= Le seuil utilisé sur le Laplacien de Gaussienne& \psincipalement a conserver un
maximum d’informations sur les structures danséleselles appropriées et a éliminer
les points obtenus pour de mauvaises échellesoquidglocalisés dans des zones vides.

» Le seuil de Harris vise a ne conserver parmi lestpal’intéréts trouves a partir de la
réponse de Harris que les maximums suffisammeltdrsiai. Pour cela on compare pour
la réponse de Harris la difféerence d’amplitude eemtn maximum local et les points de
son entourage proche avec un seuil : le seuil deidd&e seuil est particulierement
efficace pour éliminer les maxima locaux de la riggode Harris qui sont dus au bruit,
mais également les points obtenus apres fort Bsstgqui ne sont pas toujours
pertinents. La figure 4.9 a été obtenue en utitisan seuil de Harris de 0.3 sur la
réponse ducornernes$de I'équation (H2).

Points de Harris multi-échelle Points de Harris multi-échelle
En I'absence dseui avec seuil de Han

ey 200 /0 300 30 B 0 150 00 250 300 350

Figure 4.9. Extraction des points caractéristiques saillants.

La détermination de seuils pertinents est diffipilésque ceux-ci doivent fonctionner avec tout
type d’'image. L'objectif est de conserver au firtgple les points avec la bonne échelle
caractéristique. Le tableau suivant resume nostaésu

cornerness Seuil de Harris Seuil sur leLoG
(H1) [0.001-0.01] [1-20]
(H2) [0.01-0.5] [1-20]
(H3) [0-200] [1-20]

Tableau 4.2. Seuils de Harris et de Laplacien de Gaussienne

Remarquons que la réponse (H1) semble la plugsdjda délocalisation des points d’intéréts
puisqu’en I'absence de seuil on obtient avec Ipenges (H2) et (H3) (figure 4.10):
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Réponse (H2) Rénonse (H3)

Fuoints dintéréts détectés par la méthode de Harris multi-échelle Foints dintéréts détectés par la méthode de Harris multi-échelle

&0 = 100 1D 200 . 250
Figure 4.1C. Points caractéristiques obtenus respectivement igeponses (H2) et (H3).

Pour bien visualiser l'utilité des seuils, voics lgesultats obtenus avec la réponse (H2) (figure
4.11) en I'absence de seuils pour 4 échettes:1.4,0 = 2.744,0 = 5.378,0 = 14.758.

Figure 4.11.Points de Harris-Laplace en I'absence de seuil.

Voici maintenant les points obtenus avec la rép@H22 (figure 4.12) pour les mémes échelles
avec un seuil de Harris de 0.3 a gauche et a dzbite seuil sur le Laplacien de Gaussienne de
15:

Figure 4.12.Points d'intérét de Harris-Laplacien de Gaussienne.

Le seuil de Harris a permis I'élimination des psipeu pertinents dans le ciel. Le seuil sur le
Laplacien de Gaussienne [MED10] permet de ne cweseque les points réellement
caractéristiques des structures locales.
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4.2.2. Algorithme basé sur I'aspect géométrique du poiimtérét

4.2.2.1. Problématique

Nous présentons dans cette partie une nouvell®eppfMED13] de détection de coins et
qui a montré une grande stabilité par rapport atcéa détecteurs. Dans la suite de cette partie,
nous dénommerons p@rle point d’intérét recherché (un coin) et XQ) son voisinage.

La plupart des méthodes actuelles travaillent sutr le voisinage€2(Q) du pointQ afin de
déterminer a l'aide d'une fonction de réponse de pcedéfinie siQ est un coin ou non.
Remarquons que l'analyse est pour toute une d¢tad®h de détecteurs, directement basée sur
les valeurs radiométriques de I'image et plus @ar@rement sur celles prises par le gradient.
Cependant, en considérant tout le voisin@¢®) pour déterminer si le poil@ est un coin, les
différents algorithmes existants aboutissent padailes imprécisions non souhaitables dans les
applications. Par exemple, dans la figure 4.13 auhaite analyser le poir®,;, a gauche,
lorsque tout le voisinage d@; est considéré dans I'étude, il y a de fortes clgague le point
Q:interféere dans la décision finale car les valewrgchdient y sont importantes. En revanche,
a droite, en sélectionnant uniquement une aireréssante de€Q(Q) on peut prendre une
décision raisonnable sur le poidi.

Figure 4.1%. Analyse du poin®;, seule une partie du voisinage est intéressante.

4.2.2.2. Objectif de I'algorithme

Un coin est un point particulier de I'image situéiritersection d'au moins deux bords.
Nous considérerons que les bords et le coin lui enéont localement situés sur une méme
ligne de niveau (donc, il est toujours possiblatdtipoler I'image).

+ Soit Sp;l'ensemble des points situés sur les bords du gaidéens la figure 4.14. Cette
définition semble en apparence tres triviale. Cdpaty nous verrons que la principale
difficulté se trouve dans la formulation rigourewetemathématique d8q; et que son
calcul s'exprime par une approximation explicitees poin dans ce document.

+ Soit ¢(X) la direction de gradient au poiXt On définit par ailleurg(X) comme
l'intensité de gradient au poiXt
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+ Supposons quep(X) soit connu pour toutX appartenant &1 et notonsHg,
I'ensemble des vecteurg(X) tels que X € §y;. Quelques éléments de I'ensemble
H ), sont représentés en bleu dans la figure 4.14.

L'idée alors est de calculer les moments d'ordretuteux des €léments dans I'ensenthjg.

Le moment d'ordre un, not&,(Q,) est représenté en rouge dans la figure 4.14ditsn fait
tout simplement de la moyenne des vectépE)) xesy, - Mo (Q1) définit lI'axe du coin

Q. ("Axis corner"), c'est a dire la droite qui coufsnble en deux. Le moment d'ordre deux est
notéai(Ql). Nous pouvons alors montrer que l'anfle= T — a s'exprime pako,(Q4). Il

est aussi appelé "angle de cassure" (angle of reak

“Axis Corner”; moyenne locale des
directions de gradient

B=1ra a:l'angle de coin

Segment $;

Figure 4.14. Caractérisation d'un coin.

La décision finale quant au poift est prise a l'aide de deux fonctions qui dépendentes
deux valeurgt,(Q) et a,(Q):

+ CRF(Q)(Corner Response Function) : C'est la fonctionég@mse de coin
+ Appar(Q)Apparence du coin (définit plus loin)

4.2.2.3. Formalisation du probléme

Comme nous l'avons déja signalé ci-dessus, toutkfflaulté de I'algorithme consiste a
bien estimer I'ensembl8&,. Dans la pratique, on ne calcule pas expliciten&nmais on
cherche a trouver la probabili€sg(Q) que chaque poink € Q(Q) soit "proche" deS.
Intuitivement, nous cherchons a ce que la valeuPg$X) soit forte lorsqueX € Q(Q) est
"proche" de Sq et faible si X € Q(Q) est "loin" de Sq. Pour formaliser un peu plus
rigoureusement cette idée, nous considérons Ry€X) exprime la probabilité qu& €
Q(Q) appartienne a un segment d'approximation de la lgm niveau contenant et pointant
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vers le coinQ. La figure 4.15 illustre cette probabilité dansaas trés simple. Pour les points
en rouge X1 aXe) la probabilité(Psq (X;)) xe[1-¢6) €St tres forte.

Segments de droite

Approximation de la ligne de
niveau contenant le coin Q

Figure 4.15.Représentation simplifiée de la probabilRég(X).

Ainsi, la connaissance deéPgs;(X),vVX € Q(Q) permet de pondérer les vecteurs
de(@(X))xeq(g) afin d'estimer les momengg,(Q)et a,(Q) (Nous verrons plus loin que
cette pondération n'est pas suffisante et qu'ilgaendre aussi en compte la distance du point
au coin  potentiel Q).

La probabilité Pg;(X) se calcule par l'intermédiaire de 3 criteres déném parBrQ,
DirQ et AngQ que nous allons expliquer en détail dans la padieante. Enfin, il est important
de remarquer que l'algorithme est capable de @l@xplicitement I'angle formé par la ligne
de niveau.

4.2.2.4. Restriction du voisinage étudié : 3 ceer

Dans cette partie nous montrons comment calcukerpproximation de I'ensemlig
(voir figure 4.14) en utilisant la probabili(Q).
On suppose qu'il existe au moins un objet ayanttonebure danQ(Q). Avant de détailler les
critéres, il faut considérer les éléments suivants

= L'approximation d'une courbe : un pointX appartient a I'approximation d'une courbe
si cette derniere passe par le pixel contegan®n note alorsl(X) la déviation (voir
figure 4.16).

= Lignes de niveauxLes lignes de niveaux daf¥Q), sont représentées par des segments
de droites.
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4. --» | Les points X appartenant a I'approximation de
' 'v\é la courbe se trouvent dans la zone rouge.

e

Ligne de niveayx

La distance d(X) entre la courbe ¢t
diXy " un point X est une variable aléatoirg.
/X On lui associe une densité de
probabilité gaussienne.

—

(b)

Figure.4.16 Restriction de voisinage
(a) Distanced(X) entre une courbe et un point X, (b) Fonctierlignes des niveaux d’un coin.

Afin de calculer la probabilitéPss, nous allons introduire trois criteres permettaiet
restreindre de maniére pertinente la zone a étudier

4.2.2.4.1. Premier critére : BrQ

De maniére générale, pour un point @stes points constituant une bonne approximation
de Sg doivent avoir une radiométrie proche de cell€déa quantitéAb(X) = b(X) — b(Q)
permet de mesurer pour cela la radiométrie d'untpodu voisinageQ(Q) par rapport &) (b
est le niveau de l'image au poKt Le critereBrQ est I'événement (au sens des probabilités)
tel queAb(X)=0. En d'autres termes, I'événemBn@ est vérifié pour un certain poiit, si ce
dernier a le méme niveau radiométrique Que

On peut alors définir la probabilité conditionnedle un pointX du voisinageQ(Q) telle
que I'événemerBrQ soit vérifie: P(BrQ|A(X)). Les plus fortes valeurs d'une telle probabilité
correspondent aux poinfs € Q(Q) qui ont une radiométrie proche de celle @ece qui
revient a mettre en valeur une approximation adgweb de niveau dg@. Dans la figure 4.17, les
pointsX tels que la valeur dB(BrQ|A(X)) soit parmi les plus fortes sont situés dans lazon
pointillée, et c'est justement en ces points quadaométrie est la plus proche de cellede
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@ X

<" Axe de coin

P(BrQ|Ab(X)) prend ses plus
grandes valeurs dans ces zones.

Figure.4.17.Restriction par le criter®rQ a l'aide la probabilité conditionnell®(BrQ|Ab(X)).

4.2.2.4.2. Deuxieme critere: DirQ

En observant la figure 4.17, on s'apercoit immeédmnt que le criteBrQ est loin d'étre
suffisamment restrictif. En effet, on souhaite dggepoints appartenant a un segment [de ligne
de niveau] ne pointant pas vers le p@nhe soient pas pris en compte. Il faut alors intnel
la déviationh(X) d'un pointXZR(Q) par rapport au poir®. Pour construire cette déviation, on
considere la droitpx perpendiculaire au vecteg(X) passant par le poiQ. La déviatiorh(x)
est la distance du poiX a la droitepy. Le critere DirQ est I'événement (au sens des
probabilités) tel quén(X)=0. En d'autres termes, I'événem&imtQ est vérifié pour un certain
point X, si ce dernier appartient a un segment [de laelige niveau] pointant ver®.

On définit alors la probabilité conditionnelle en point X/X(Q) telle que I'événement
DirQ soit vérifié: P(DirQ|h(X)). En considérant le produt(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)),
on construit une nouvelle probabilité qui ses preed plus fortes valeurs lorsque le point
X[R(Q) possede une radiométrie proche de cell®ds appartient a un segment [de ligne de
niveau] pointant ver®. Il faut bien remarquer que les deux probabiliB{BrQ|A(X)) et
P(DirQ|h(X)) sont indépendantes.

Dans la figure 4.18, les poingstels que la valeur dB(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)) soit
parmi les plus fortes sont situés dans la zonetiém
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P(BrQ|Ab(X)).P(Dir QJh(X)) prend ses
plus grandes valeurs dans ces zones.

Figure 4.18 Restriction par les criteresBrQ et DirQ a laide la probabilité
P(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)) les pointsX qui n'appartiennent pas a un segment [de ligne de
niveau] pointant ver§) sont supprimeés (par rapport a la figure 4.17).

4.2.2.4.3.Troisieme critére : AngQ

Afin d'obtenir une bonne approximation e, un troisieme et dernier critéere est
nécessaire. On note la différence d'anyl@ (X)) entre le vecteup(X) et I'axe du coin. Les
points de ['approximation d&y doivent avoir un vecteup(X), telle queA(cp(X)) soit
inférieure a un certain seuil. Le critefagQ est I'événement (au sens des probabilités) tel
queA(p(X)) < g L'angle A(@(X)) sera toujours pris positif ou nul, inférieur ou Egan.

On peut alors définir une derniere probabilité ¢bodnelle en un pointX € Q(Q)
telle que I'événememngQ soit vérifié :P(AngQ|A(e(X))) (cette probabilité est encore une
fois indépendante des deux précédentes). En coasidé finalement e

produitP(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)). P(AngQ|A(@(X))), on construit une nouvelle
probabilité qui prend ses plus fortes valeurs ®msemble des poinkse€ S,. Dans la figure
4.19, les pointX tels que la valeur de(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)).P(AngQIA(¢(X)))
soit parmi les plus fortes sont situés dans la pmietillée.
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......... IPA\JA(q)(Xz: )

Y

" ).;
Alo(x3);

P(BrQJAb(X)). P(Dir Qh(X)). P(AngQIA(#(X)))

prend ses plus grandes valeurs dans cette zope.

Figure 4.19. Restriction par les critereBrQ etDirQ a l'aide la probabilité
P(BrQ|A(X)). P(DirQ|h(X)). P(AngQ|A(@(X))).

4.2.2.4.4. Réunion des 3 criteres

A partir des différentes probabilités calculéescpdemment, on obtient facilement la
probabilité Psg(X) qu'un pointX appartient a un segment de l'approximation degleelde
niveau contenant le cof@:

P (X) = minyegx{P(BrQ|Ab(Y)). P(DirQ|h(Y)). P(AngQ|A(p(Y))) } (4.13)

Dans la pratique, on ne calcule pas directerReg(fX) sous la forme de I'équation ci-dessus,
mais a l'aide d'un calcul bayésien, on rédgg(X) de la maniére suivante:

2Ab(Y)

ORI g(Q)>Pd(h(Y))} (4.14)

Pse(X) = minyeﬁ {Pd <

4.2.2.5.Décision finale: quels sont les coins ?

La section précédente expliquait le calcul de tzbpbilité Psg(X) a partir des 3 critéres (ou
evénementsBrQ, DirQ et AngQ que nous avons proposé. Nous rappelonsPggexprime la
probabilité queX € Q(Q) appartient a un segment de I'approximation degiaelide niveau
contenant le coi.
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4.2.2.5.1. Estimation des momerp,, eta, (X)

Le calcul de la moyenne pondérée par les valeuPsg(X) dans le voisinagQ(Q) deQ
permettent d'estimer les valeurs u, et g,(X) par restriction a une zorintéressante du
voisinageQ2(Q). Cependant, la pondération doit aussi prendreogrpte la distance du poiX
au coin potentieQ) et la pondération utilisée est donnée :

w(X) = Psg(X)w,(r(X)) (4.15)
ou :
« 1(X) est la distance du poiX au coin potentie)
«  w(r(X)) estune fonction positive de la distair(X) prédéfinie

La figure 4.20Gllustre la pondération des directions des gragigp (X) dans le voisinagQ(Q)

Figure 4.20.Vecteurs¢(X) (directions du gradient) pondérés pa(X) pour le calcul
dep, eto,(X): déependance de la distance et de la valeuPsg(X).

Finalement,u, eta,(X) s'écriven :

2xea@) WXD (X))

, C'est une moyenne des @ (X;)pondérés par w(X;) (4.16)
Yxea) W)

.ucp(Q) =

Yxca WX [0 X)) — uy)?

,C'est une variance des @ (X;)pondérés par w(X;) (4.17)
Yxea) W) L L

05(Q) =

Nous rappelons qug, (@) représente Iaxe (coin” (axis corner) et 2&,(Q) est "l'angle de
cassure" (angle of break)
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4.2.2.5.2.Calcul de I'Apparence et de la fonction de répahseoin

Nous avons précédemment évoqué les fonctOR&(Q) et Appar(Q) que nous allons
définir & présent.

CRF(Q) est la fonction de réponse du coin "Corner Respéumiction" qui caractérise

les coins, et on peut montrer qu'elle prend sauvateaximale sur le point du coin

théorique.

CRF(Q) = g(@a; ()

(4.18)

Appar(Q)est I'apparence "Apparency” du coin étudié. (ettetion caractérise la taille
de la zone intéressante (c'est a dire I'approximatie S(Q) et détermine lorsque sa
valeur dépasse un certain seuil fixé si le coifagparemment” un coin.

Appar(Q) =

4.2.2.6. Algorithme proposé

Pse (X)) g (XD |0 (X)) — 1y
Xi€Q(Q)

(4.19)

I

Entrée:

*  Charger I'image

e Pd: Densité de probabilité de la déviation du point approximant une courbe.
*  Wr: Fonction de distance (positive).
e Sg: Seuil pour la valeur de g(X) (intensité du gradient).

*  Sg:Seuil pourlavaleurde oy

*  Sappar: Seuil pour la valeur de Appar.

Coins_potentiels « {}
Coins « {}

Fin

Pour tout X € Image faire
Calculer (p(X): direction de gradient en X.
Calculer g(X): intensité de gradient en X.

Si g(X) > S, alors:

¢ Seuillage du gradient.
¢ Coins_potentiels « Ajouter ({X}).

Fin Si.
Pour.

Pour tout () € Coins_potentiels faire

Si CRF(Q) == CRF);,x alors:
Sig, > S, Alors:

Fin Si
Fin Si
Fin Si

Calculer PSG.

Fin Pour.

Si Appar(Q) > Spppar alors:
Coins « Ajouter ({X}).
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Nous emarquons que le détecteur demande beaucoup degtera en entrée, et d'autant
dans lI'implémentation.

4.2.2.7. Paramétrisation et tests comparatifs delgorithme proposé

Afin de vérifier la validité du modéle de détectide coins présenté, nous avons t
l'algorithme sur différents types d'images. Danssouci d'objectivité, nous avs par ailleurs
comparé les résultats a ceux obtenusd’autres détecteurs.

Pour juger la performance des détecteurs de coins lepamnsapport aux autres, nc
avons fixé quelques criteres. Nous avons notamrobeérvé la précision de détection,
vitesse de calcule nombre de points détectés, les paramétrasstesjla stabilité par rappor
une rotation ou un changement de point de vue..déeier critere est tres important di
certaines applications, et plus particulieremensda’'on cherche a mettre correspondance
des points caractéristiqaans une série d'images d'une méme s

Les tests de comparaison @algorithmes ont été realisés sur différents typiesage: :

1. Des images synthétiquequi représentent des scenes simples et ont une ccité
moins importante que les images 2°™type

2. Les images en conditions reelles sont relativenmmplexes d'un point de wi
détection de coin.

4.2.2.7.1.Images de synthes

Figure 4.21. Image synthétique de base et la solution de régé (60 coins.

Pour réaliser une comparaison objectl'image est soumise ad&tecteur(Harris, Laplace,
approche proposé, SIFTRarmi tous les criteres possibl2 ont été reters dans le cadre de
notre travail le nombre de coins correctement détectés (desctitiris multiples peuve
éventuellement se produire) et l'erreur de locédiea L'expérience a été réalissous 4
conditions différentes: sur l'image brute, I'imdgeité (bruit uniforme), lI'imagavec flou et
enfin une image pivotéd es paramétres ont été ajustés pour obtenir kflenrs résultat
possibles.
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a. Tests sur I'image brute

Les parametres ci-dessous réferent a la figure 4.22

Paramétres - Image brute

Détecteur proposé Harris SIFT (Octave = 4)
halfPsgMaskSize = 5 windowsize = sontrastThresh = 0.03
corrAngleThresh =0.5 numPoints = 60urvatureThresh = 10

noiseGradSizeThresh = 20.G6igma = 1.5 Sigma=1.5
corrApparenceThresh =0
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Figure 4.22 Tests sur images brutes - Dans I'ordre : Solutieméférence (60 coins
réels), Détecteur proposé, SIFT et Harris.

Erreurs mesurées - Image brute
Détecteur proposé| Harris SIFT
Nombre de coins correcis9 51 60
Erreurs de localisation 0.138 0.597Y 0.061

La détection se passe globalement bien pour lesd&becteurs avec une précision relativement
bonne. Le détecteur proposé semble toutefois dod@emneilleurs résultats en précisions et
nombre de points correctement détectes.

b. Tests sur I'image bruitée

Les parametres ci-dessous référent a la figure 4.23
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Parametres - Image bruitée avec un bruit additifSsien ¢ = 5%)

Détecteur proposé Harris SIFT (Octave = 4)
halfPsgMaskSize = 10 windowsize 5 gontrastThresh = 0.03
corrAngleThresh = 1 numPoints = 6@urvatureThresh = 10

noiseGradSizeThresh = 20.6igma =15 | Sigma=1.5
corrApparenceThresh =0
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Figure 4.23 Tests sur image bruitée - Dans l'ordre : Soluti@référence, Détecteur propose,
SIFT et Harris.

Erreurs mesurées - Image bruitée
Détecteur proposé| Harris | SIFT
Nombre de coins correcis49 32 59

O
o
w
()]

Erreurs de localisation 0.169 0.66

Dans ces conditions, la détection est plus difiddn a tendance a penser qu'il faut augmenter
le seuil du gradient afin de ne pas détecter tesixels de bruit comme des coins mais au

prix de la perte de coins. Ceci est vérifié polFTSicependant il donne les meilleurs résultats

en termes de nombre de coins corrects.

Le seuil du gradient pour le détecteur proposépasété modifié mais il a fallu augmenter la
taille masque (voisinag@(X)). La précision semble étre relativement robysiar ce type de
bruit mais il y a une perte effective de coins.rBague Harris perde la moitié des coins, la
précision semble assez bonne.
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c. Tests sur I'image avec flou (flou gaussien)

Les parametres ci-dessous réferent a la figure 4.24

Paramétres - Image avec flou

Détecteur proposé Harris SIFT (Octave = 4)
halfPsgMaskSize = 10 windowsize 3 gontrastThresh = 0.03
corrAngleThresh = 0.5 numPoints = 6@urvatureThresh = 10

noiseGradSizeThresh = 10.(6igma=1.5 Sigma =1.5
corrApparenceThresh = 0

‘tltl +|+|
| .+I +-+.
0

Figure 4.24 Tests sur image avec flou - Dans I'ordre : Solutie référence, Détecteur
proposeé, SIFT et Harris.

Erreurs mesurées - Image avec flou
Détecteur proposé| Harris | SIFT

Nombre de coins correct$H8 24 58
Erreurs de localisation 0.635 2.216 0.491

Le détecteur de Harris donne de tres mauvais edésulint en précision qu'en nombre de coin
correct. Encore une fois le détecteur proposé lei de SIFT donnent de bons résultats en

termes de précision et nombre de coins.

d. Tests sur une image pivotée

Nous avons pris les mémes parametres que dans eddamage brute afin d'observer la
stabilité et l'invariance des détecteurs pour umple rotation de 45°. L'angle de 45° n'est pas
la pire condition mais il permet déja d'observes dereurs. Il pourrait aussi étre intéressant
d'étudier la stabilité vis-a-vis de la rotation podifférentes méthodes d'interpolation.

Les parametres ci-dessous réferent a la figure 4.25
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Parameétres - Rotation de l'image
Détecteur propost Harris SIFT (Octave =4
halfPsgMaskSize = windowsize = 5 contrastThresh = 0.
corrAngleThresh 0.5 numPoints = 6Q curvatureThres = 10
noiseGradSizeThresh = 2/ | Sigma=1.5 Sigma=1.5
corrApparenceThresh =

Figure 4.25 Tests sur ima¢ avec rotation - Dans l'ordreSolution de référence, Détect
proposé, SIFT et Harris.

Erreurs mesurées - Rotation
Détecteur proposé| Harris | SIFT
Nombre de coins corre(| 60 42 55

Erreurs de localisatic 0.418 0.81 |0.62

Pour finir avec ce dernier test, le déteciproposd’emporte sur tous les poil avec une erreur
de localisation minimale.IBT trouve bien plus de coins corrects et eneur de localisatio
plus au moins importantear rapport a Harr.

Les résultatsles tests sont présentés sous forme de graphii-dessous.

Erreur de localisation

Nombre de coins corrects

Image Brute Image Image floue
bruité mD.proposé @ Harris

Image Image Image
Brute bruité floue

Figure 4.26.Résultats des tests présentés sous forme d’histoge:.
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D'aprés les quelques expériences réalisées préngtemil est possible de tirer quelqt
conclusions. La nouvelle approcproposéedonne globalement de meilleurs résultats que
deux autres. Le colt en temps calcul est en cartiep plus importani
Le détecteur de Harris teglus simplea utiliser et a implémentear le nombre de paramet
est faible. Celui proposdemande en effet le réglage au minimum4 paramétres. On peut
méme affiner le résultat a l'aide de parametrepléupentaires, portant leur nombre totel0.
Comme le détecteur proposémble démontrer une grande stabilité, il est ptessie prérégle
les paramétres pour un certain type d'ira I'aide d'une image de référence. Ceci est urd(
avantage lorsqu'on souha#gparierdes points caractéristiques dans une séquencegd%:
Les résultats des tests sont présentés sous famgephiques -dessous.

4.2.2.7.2.lmages réelles

Les différents diecteurs ont été étudiés dans la section précédmrge une méthoc
rigoureuse a l'aide d'une image synthétique. Ceprentintérét de telles images est trés lir
et une comparaison sur des images réelles espargiable

a. Test sur une imagériennt

Commenconsout d'abord avec une imaaérienne. La figures 4.2iontrent les résulta
obtenus avec les 3 détecte(id®tecteur proposé, Harris, SIFBien que l'image ne soit p
trop complexe, le détectettarris adéja des difficultés détecter correctement les cc. Les
coins de béatimentsont particulierement biedétectéspar le détecteuproposé. De plus, il
détecte un nombre  tres limité de faux coins.

Les parametres utilisés sont présent-dessous :

Parametres — Image aérienne
Détecteur propost Harris SIFT (Octave =4
halfPsgMaskSize 10 windowsize = 11 contrastThresh = 0.
corrAngleThresh -1 numPoints = 500 curvatureThres = 10
noiseGradSizeThresh 5.0 | Sigma=1.5 Sigma = 1.t
corrApparenceThresh7

-

WA R AR RN
RN RN
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(d)

Figure 4.27. Tests sur imagaérienne en conditions idéalés) Image brute, (bDétecteur
proposé(c) Harris, (d) SIFT avec ses descripte.

b. Test sur une image satellita

Les tests ont étportés de la méme maniere sur une image satelit8rdxelles. Or
constate globalement de nouveau la méme : bonne précision meilleure détection pa
détecteuproposé et celui de SIF

Les parametres utilisés sont présent-dessous :

Parameétre— Image satellite de Bruxelles
Détecteur propost Harris SIFT (Octave =4
halfPsgMaskSize 10 windowsize = 11 contrastThresh = 0.!
corrAngleThresh -1 numPoints = 500 curvatureThres = 10
noiseGradSizeThresh18.0| Sigma=1.5 Sigma = 1.t
corrApparenceThresh 6
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Figure 4.28. Tests sur une image satellite de Bruxelles en tiondiidéales-(a) Image
brute, (b)Détecteur propos(c) Harris, (d) SIFT avec ses descripte.

4.2.2.8. Discussion

Le détecteur proposé possede de bonnes propriétésadilités par rapport a d’'autres
détecteurs de coins. Une bonne précision est obtgrace au calcul de la probabilitesfX).
Le prix & payer pour une précision de la déteatisinun temps de calcul plus important. Nous
avons vu que ce détecteur est relativement biepté@daux images en milieu urbain pour la
réalisation de modéle numérique grace a sa graadesipn et stabilité obtenus dans le cas des
changements de point de vugEnfin un inconvénient majeur du détecteur est Imime de
parametres a régler notamment si nous ne sommesrpawesure de prédire la nature des
images.

4.3. Fusion d'images "Blending”

Dans plusieurs applications, les images originate® trés dissimilaires qu'une coupure
optimale ne suffit pas d’éliminer les difféerencastre les images. Donc, une méthode de
fusionnement est nécessaire surtout pour élimmeiifférence de luminosité entre les images
recalées, et compenser d’autres erreurs d’alignemen

4.3.1. Fusion"Blending' par pondération

Quand on parle de fusionnement, ou blendiagyrémiére idée qui vient a I'esprit, est de
prendre simplement la moyenne entre les intengl&s deux images dans la zone de
chevauchement. Ceci peut donner un bon résultag sndes images contiennent des objets
mobiles, ou bien si les parametres de la foncteiransfert ne sont pas trés précis, on risque
d’avoir un effet de flou indésirable et trés vigibDonc, pour éliminer cet effet, on prend en
considération la distance entre les pixels et tedures des deux images.
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Image 2

Figure 4.29. Fusion d'images (Blending) basée sur les distances

Comme illustré dans la Figure 4.29, si on prendpl@sls des pixels dans la zone C pour les
images 1 et 2 inversement proportionnels aux distaudes pixels de la plus proche bordure des
deux images, nous obtiendrons un fusionnement raordes intensités. Par exemple, si la
distance du pixep au plus proche pixel de A esf,dest la plus petite distance a B egt d
I'intensité au pixep sera égale a :

Idg + 15 d,
= 4.20
p d, + dg (4:20)

Oul; etl; sont les intensités de I'image 1 et 2 au poimeppectivement.

Les distances gdet s sont calculées par la transformée de distancendages, représentées
par leurs bordures.

4.3.2. Fusion"Blending' par pyramides Laplaciennes (multi-résolution)

Cette approche a été développée par Burt et Adelsbnconsiste en trois étapes
principales:

1. Chaque image est convertie en une pyramide pasgedwalaplacienne, qui implique
lisser chaque niveau de I'image par un filtre gearset redimensionner I'image lissée
par un facteur de ¥z (sous-échantillonner), puigssaire I'image construite (passe-bas)
de l'image originale. Les pixels invalides et cedes bordures sont remplis par les
valeurs voisines pour que ce processus soit biéni ¢éoir figure 4.30).
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Gs 1 - DLS

Sous-échantillonnage Sur-échantillonnage "EXPAND"
"REDUCE" '[ \
[ ] - [ = [

Sous-échantillonnage Sur-échantillonnage "EXPAND"
"REDUCE"

Gl - = Ll

Sous-échantillonnage I \iur-échantillonnage "EXPAND"
"REDUCE"

Go‘ - =

Figure 4.30.Différentes étapes de génération de la pyramidddcignne.

Construction de la pyramide gaussieni
Soitl(x,y) 'image originale, la pyramide gaussiennel est définie comme su

GO(X, y) = I
{Gi+1(x: ¥) = REDUCE(Gy(x,y))

La fonction REDUCE est effectuée en convolualimage avec un filtre pas-bas
gaussien. Le masqu«w filtre est congu tels que lexel central obtient plus de poi
gue ses voisinet les limites restantes sont choisis de sortdauresommeest égale a
1. Le noyau gaussien est donnél'équation 4.21.:

w(r,c) = w(r)w(c) (4.21)

- —l[1l_¢ 1 1 1_¢a _
ol w(r)_[4 A 2],a€[0.3 0.6]

Construction de la pyramidlaplacienne:

La pyramide laplacienne est construite comme
Li(x,y) = Gi(x,y) — EXPAND(Gi41(x,¥))

La fonctionEXPANDestdéfinie par I'équation 4.22:

Gy =4 ) Y w60 (422

m=-2n=-2
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2. L'image masquequi spécifie la partie correspondante de chaqueéntpi intervien
dans lerésultat, est convertie en une pyramide Gaussen riémes étapes que
pyramide laplacienne, sauf la derniere étape dstssmiion). Ces masques lissés
souséechantillonnés vont servir de poids pour fusioniesrdifférents niveaux dans |

pyramidesdes image
LS3 LSZ* LS2 LSZ’
W
LS2

L )|
i 1 1]
. H B B
LA1 LB1 Ls1
I | I .
LAO LBO

LS1* Ls1’
W
() (b)

LS0* Lso’

Figure 4.21. Pyramide finale de reconstruction. (a) Masqueseatmnstruction des images A e
(LA,: pyramide gauche, L,: pyramide droite), (b) pyramide de reconstructaml'image
mosaiquée finale.

3. Finalement, I'image composée est construite patefpolation et la sommation
toutes les pyramides (images pi-bas), ce qui donne une transition douce entr:
deux images.
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Pyramide Gaussienne Go: Niveau ( G,: Niveau 1 G,: Niveau2 Gs: Niveau3G,: Niveaud

Passe-bas

+
Sous échantillonnagg

Passe-bag

Pyramide Laplacienn

+Pass-haut
Sui échantillonnage

+Passe—haut
Suréchantillonnag

Passehau +
Suréchantillonnag Sur éghantifonnage

G
+

tillonnage

Reconstruction de I'imag

Figure 4.32 Génération et reconstruction de la pyramide lapacic.
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d

Figure 4.34 Fusion d'images (blending) a plusieurs bandes. Ifapges originales et 'image finale mosaiquée.

(b). images laplaciennes + les masques sur la ban@ehelle 0 &). (c). images laplaciennes + les masques sur
la bande 2 (échellera 207). (d). images laplaciennes + les masques sualzde 3 (échelle <@).
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4.4.Résultats des différentes étapes de la méthode desaiquage proposee

Module de recalage automatique
(Mise en correspondance)

o —
E '{ ALGORITHME DE HAAR-NN au lieu de BBF
: Détection de | Amer{ Extraction i Descripteur_Image:
1 : - .

mage 1| —» oints dintére > de 3
i Descripteur ,
E ! Mise en Vérification et Estimation du
i i il correspondance| | amélioration des couples| | Modéle de la
i axvoutneleciol il des descripteur] d'appariements par un transformation
! : i modele probabiliste projective

| N : Détection de | Amer EXtréiCt'O” ! ?

mage —p . 2 A » e +
| points dintérét i : Descripteurs_ImageN : :
; Descripteurs | preurs_maget  Algorithme dePROSAGau lieu de RANSAC
! i

Caractérisation des structures locales des

Estimation du mouvement de la can

images *
Données de recalags
7 Algorithme deBlending par pyramides Laplaciennes
Déformation des Calcul des Correction du gain
> images selonle  [—p Différences de | (résolution du — Le blending des
modéle de luminosité entre les probléme de différentes images
transformation images déformées luminosité)
A 4
Module d’assemblage (blending) Panorama d'une scéne
\ des images d’'images de télédétection

N
Figure 4.3t Schéma fonctionnel du systéme proposé pour larcmtisin panoramique
des images de télédétection.

Pour visualiser les résultats de chacune des éthprstre méthode, nous allons travailler
sur un échantillon typique, qui représente uneeséimages aérienne, satellitaires et radars,
acquises a des instants différents, chacune cauweepartie de la zone visionnée avec une
région commune entre elles. lls se different égatgrdans le degré de luminosité, qui sera un
bon facteur pour bien illustrer nos résultats.

Figure 4.36 Images de tests, « Images satellitaires d'IKONOQ@ue résolution de
Ponte Golden Gate, San Francisco acquises a deiarits séparés »
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CHAPITRE 4 IMPLEMENTATIONS ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

4.4.1. Détection et mise enrrespondance de primitiv

Figure 4.37. Différentes étapese I'algorithme de recalagda) détection des primitive, (b)
appariement avec useuil de (5. Nombre de points détectés : Imag80DC, Image2 : 756 ;
Nombre de poin en correspondance : 200.

125
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4.4.2. Estimation de la transformation

En utilisant les images suivantes, et en assumantagtransformation géométrique qui les
relie est affine (scéne plate, appareil trés l@nlal scéne qui est le satellite), la matrice des
parameétres de la transformation trouvée est lastgv.

1.011  0.004 27.012

0.002 1.020 —189.391

Figure 4.3¢. Résultat de fusionnement par interpolation biliméaipres application de la
fonction de transformation affine sur les deux ie&(p) et (b).
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a. Test de Fusionnement par distances pondérées sumdges satellitaires

Figure 4.3¢. Fusionnement des deux images (a) et (b) par dissapondérées.

b. Test de Fusionnement par distances pondérées sumage satellitaire et cartographique

Figure 4.4C. Fusionnement d’une image satellite et cartograpegyde la ville de sidi Bel-
Abbes. (alimaae satellite / batis. (b) imaae sadlféseau routie.
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4. 5. Evaluation des résultats:

Il existe plusieurs méthodes d’estimation de lafggerance des mosaiques, nous nous
sommes intéressés plus particulierement a celleslajgpées par Pietro Azzari [AZZ08], pour
évaluer notre algorithme de mosaiquage.

Nous avons opté pour 3 mesures de performance:

4.5.1. Moyenne des distances entre les intenséks:est définie par 'équation suivante:

1 1
MSE= 22 ) Dy =20 ) (me(r,y) —mr(oy)®  (423)
() (xy)

Avec (m.(x,y), mr(x,y)) représente les pixels en correspondance entradént et I'image
I+. M est le nombre de pixels dans la région commurne &4 deux images.

L’'image k représente le résultat exact du recalage. Génégale ce type d’'images est généré
soit par une méthode optimale, soit on prend degy@w de référence, on effectue une division
de l'image tout en laissant une zone commune dpBedeux parties, et I'algorithme du
recalage est exécuté sur les images obtenus.

4.5.2. Moyenne des distances géométriqedie: est définie par:
1 ! !
ese =7 D NG,y = Gyl (424)
i

Avec (x;,y;) = f(x;, yi), tel quef : est la fonction de transformatiob. est le nombre de
points en correspondances et ||.|| est la disarioe deux points.

4.5.3.Moyenne carrée des erreuigenéralement calculée en racine carrée, elle éstelpar:

1 1 2
RMSE = \/ZZ D} = \/ZZ”(%{J{) — (xu 31)| (4.25)

Parmi plusieurs ensembles d'images utilisés poiacefer les tests de notre méthode nous
allons présenter ci-dessous des exemples repréfemta chaque catégorie d’images: des
images satellitaires, aériennes et des paysagegésréelles). Le tableau suivant représente
les valeurs RMSE &t calculées pour chaque paire d'images.
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Image 1

Image 2

Résultat du recalage et de
mosaiquage

Image aérienne relevée de
Yao Jianchao, 2001.

Image aérienne relevée
Yao Jianchao, 2001
acquises a un insta
différent de celui d'imagel.

delta

Région du
Parnaiba (Satellite
TM/5 (15/07/1994))

Landsa

de Rio

—

Région du delta de Ri
Parnaiba (Satellite Landsg
TM/5 (20/07/1996))

Exemple 2

Forét d’Amazl é(SateIIite .
Landsat TM band 5, 07/06/1992

Forét d’Amazone (Satellite

Landsat TM band 5, 15/07/1994)£™

Exemple 3
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Image de Santa Barbara,
California, (Satellite IKONOS)

Image de Santa Barbara,
California, (Satellite IKONOS)

Exemple 4

Image aérienne du désert de

Image aérienne du désert de

Mojave Mojave Exemple 5
RMSE Ees
Image 1 1.00 0.86
Image 2 0.81 0.72
Image 3 1.76 1.53
Image 4 1.54 1.41
Image 5 0.28 0.18

Tableau 4.3 Valeurs de RMSE et pour des images de tests
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4.6. Recalage et construction panoramique de N images :

4.6.1. Exemple 1: test sur des images satellitaires

La matrice d’homographild :

0.012500 0.000000 0.310924\
0.000000 0.012500 2.599160
0.000000 0.000000 0.014286/

Figure 4.41. Mosaiquage de 8 images satellitaires avec unggtion plane.
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4.6.2. Exemple 2: test sur des images satellitaires

La matrice d’homographid :

0.000000 0.003333 0.488440

(0.003333 0.000000 0.771814)
0.000000 0.000000 0.002500

Figure 4.4Zz. Mosaiquage de 9 images satellitaires avec unestcamation affine.
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4.6.3. Exemple 3: test sur des images aériennes

La matrice d’homographie
H:

0.000000 0.003333 0.227660

0.003333 0.000000 0.051773)
0.000000 0.000000 0.002000

Figure 4.43.Mosaiquage de 9 images aériennes avec une tranafmm affine
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4.6.4. Exemple 4: test sur des images aériennes

134



CHAPITRE 4 | IMPLEMENTATIONS ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

La matrice d’homographid :

0.003333 0.000000 0.263790
0.000000 0.003333 1.257692
0.000000 0.000000 0.002941

Figure 4.44. Mosaiquage de 18 images aériennes avec uneorametion projective

Image Méthode Méthode basée sur| Méthode ba;ée sur Méthod’e
Manuelle les contours SIFT classique proposée
[MEDO9][MED10]
Exemple 1 4.72 3.105 2.307 0.012
Exemple 2 Echouée 2.98 2.05 0.14
Exemple 3 2.83 1.9 1.68 0.008
Exemple 4 Echouée Echouée 2.82 0.32

Tableau 4.4 Différentes valeurs d’ RMSE pour les images dpsdis 4.41, 4.42, 4.43, 4.44
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4.7. Conclusion:

Au cours de ce chapitre, nous avons montré l'atibs de notre méthode a travers des
situations trés variées et complexes.

En tout premier lieu, nous avons utilisé des dosrgmthétiques, dont l'intérét était de
pouvoir paramétrer diverses perturbations et dygeale comportement de plusieurs détecteurs
de points d’intéréts. Nous avons ainsi pu consfatibonnes performances de I'approche de
mosaiquage proposée, méme dans des conditiorglefi

Ensuite, nous 'avons testé sur des données rastess de la télédétection, de modalités
différentes. La performance de l'algorithme a ét&@l@e sur plusieurs exemples d’images avec
différentes configurations et conditions. Les réstslexpérimentaux montrent que globalement
la performance et la précision du recalage et dgaiigoiage sont relativement élevées en
comparaison avec d’autres méthodes de recalagigotitame proposé améliore fortement la
qualité des images mosaiquée avec une précisiorones de 0.1 pixels qui a été obtenue.

La contribution apportée par cette méthode est aim gignificatif pour le nombre
d’appariements obtenus, en particulier en présdaamotifs répétés (I'ambiguité perceptuelle)
et pour un nombre important d'images non classfiéotre objectif global était d'étudier les
performances des algorithmes de recherche despphches voisins, pour les descripteurs
locaux d'images, et d'en proposer de nouveaux,gafermants. Cette performance se mesure
en terme de rapidité d'exécution, mais aussi, comous |'avons vu en terme de précision.
Dans ce cadre, nous nous sommes restreint aux saegpoints SIFT car ces descripteurs
locaux d'images sont tres efficaces.

Enfin, cette méthode ne fait pas intervenir de p&tees difficiles a régler. L'équilibrage
des contraintes géométriqgues et photométriquesig@ntation de la distance entre les
caméras, et l'influence des différentes distantegqgmétriques ont ainsi été étudiés.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

La construction d'une mosaique est un sujet impbrdans le domaine de la vision par
ordinateur. Cette importance est vue clairemens gidimsieurs situations ou il est nécessaire
d'avoir une image panoramique composée de plusiemages distinctes. Une telle situation
peut apparaitre dans le cas ou la taille d'un pgydépasse le champ visuel de la caméra. Une
mosaique est construite en de quatre étapes queavons abordées dans notre these. Ces
étapes sont: la détection des points d’intérétnise en correspondance, la projection des
images sur un plan cylindrique ou plane et enficolaection photométrique.

Le premier volet de notre travail de recherche & a&insacré au probleme de détection
automatique de points d’'intérét a partir des imatgelédétection ou autres. La détection de
points d’intérét (ou coins) est, au méme titre pudétection de contours, un composant-clé
pour de nombreux processus de traitement d’'imaigés @sion par ordinateur. C’est en effet

une étape particulierement indispensable qui ildatvde maniére déterminante dans une
multitude d’applications telles que le recalagemdiges, la mise en correspondance, ou
I'estimation de mouvement et le suivi de cibles.

Notre premiere contribution apportée par ce tradal thése est d’avoir développé une
nouvelle méthode rapide et fiable d’extraction dags d’intérét [MED13]. L’enjeu du travail
était d’établir un compromis des criteres que datisfaire un détecteur de points d’intérét.
L’'accent a été mis sur le probléme du colt calouktet de fiabilité. L'évaluation
comparative du détecteur développé par rapporaatids détecteurs bien connus a montré
gue le nouveau détecteur se révele plus perforeratérmes des critéres suivants: détection,
localisation et temps de calcul.

L’objectif du deuxieme volet de ce travail de reche consistait a enrichir I'étape de mise en
correspondance des points d’intérét en proposanhauvel algorithme automatique plus
fiable et robuste car cette partie est crucialesdardomaine de la vision par ordinateur. Une
détection erronée d'une paire de points parmi g@lusi paires valides conduit & un échec
complet dans la construction de la mosaique. @ati&ctéristique nous force a concevoir une
méthode plus précise pour assurer la fiabilité pheses mises en correspondance. Pour cela,
notre 2™M® apport porte sur I'élaboration d’'une méthode dapment invariante aux fortes
déformations des images de télédétection et qubasée sur les descripteurs SIFT. Nous
avons proposé de remplacer le schéma de mise esspondance KD-tree et BBF par un
autre algorithme plus robuste et rapide basé suratessformée en ondelettes de Haar. Ce
dernier, permet d’améliorer la sélection des paiddmages et d'apparier des scenes
contenant de nombreux motifs répétés, par exengdesdenes d’intérieur ou d’extérieur en
milieu urbain, dans lesquelles de telles zones @au@tre observées sous des angles tres
différents.

137



Notre dernier apport concerne I'étape de filtrage dorrespondances et plus précisément de
remplacer la technique d’échantillonnage de I'atbore RANSAC par celui de PROSAC
(Progressive Sample Consensus). Ce dernier consiste a une modification du paradigm
RANSAC. Plutét que de traiter tous les appariemelgdda méme maniere, on sélectionne
ainsi les échantillons sur un ensemble de correlpures les mieux appariées, ensemble qu'il
s’élargit petit a petit. Cette approche est intgaase au sens qu’elle combine une recherche
gu’'on espere plus rapide du consensus, avec uédord’évaluation du consensus prenant

en compte la probabilité de fausses alarmes.

Nous constatons que les étapes de la constructiae chosaique sont interdépendantes, dans
le sens que la réussite ou I'échec d'une étapé irdypectivement une amélioration ou une
dégradation dans I'étape suivante. C’est pour catben que notre travail vise a accomplir
une construction correcte d'une mosaique en rédu&@a maximum les erreurs de chaque
étape.

Rappelons que l'objectif initial de notre travaéd these était de réaliser une construction
automatique et correcte d'une mosaique a partiraisemble d'images données. Nous avons
atteint ce but en implémentant différentes techesqpour le choix des points d’intérét ainsi
gue pour la mise en correspondance. Les résuliataous avons présentés dans le chapitre 5
montrent la qualité des mosaiques obtenues a prtplusieurs tests empiriqgues de notre
systeme. |l serait souhaitable d’ajouter assezs tdst mesures quantitatives basées sur
l'utilisation d’'images synthétiques réalistes. Deéme il serait possible d'évaluer la
robustesse de notre méthode en modifiant les énistcues de textures.

Per spectives

Nos expérimentations nous ont permis de mettrevieleigce des difficultés qui nous semblent
étre des problemes ouverts pour les approcheslg&nde la structure et du mouvement. Les
plus importants sont pour nous :

= Progresser dans les mesures de ressemblance plriqgamépour que deux objets
semblables puissent étre identifiés comme tels nmiane des situations difficiles,

= |l est possible d'utiliser I-ASIFT dans une applioa d’estimation de mouvements a
partir de vues éloignées, par exemple pour la oectgtn de cartes 3D non
structurées. Nous bénéficierons ainsi d’'une ma#iguécision de reconstruction grace
a la plus faible incertitude de triangulation domngar des vues plus écartées. Pour
valider ceci, il est nécessaire de le confrontéesmesures de type "vérité-terrain”, et
de vérifier que les points détectés par SIFT dasswlies simulées n’ont pas leurs
positions biaisées.

= La prise en compte des motifs répétés pour améliareecherche d’appariements
permet d’obtenir une couverture plus dense deioedacenes par les points d’intérét
mis en correspondance. Lors d’une phase ultérigeireconstruction, il est nécessaire
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de lever les ambiguités associées a la présenbgtfadentiques a différents endroits
de la scéne pour les reconstruire séparément tedamautres.

Intégrer I'imagerie médicale et la visualisation 8Bs images panoramiques afin
d’obtenir des informations de la forme 3D a padir recalage effectué entre les
images 2D. Cette visualisation permettrait de tajules images conformément a un
modele « réaliste » et de le réorienter. car auscdlun examen, le clinicien se fait
une représentation mentale de la forme 3D de lfwggdilisé. Nous pouvons imaginer
présenter les images panoramiques en les projstantun volume représentant
I'organe du patient.
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