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Introduction générale

Le traitement d’'images désigne une discipline des mathématiques appliquées qui étudie
les images numériques et leur transformation dans le but d’améliorer leur qualité, de réduire
leur colt de stockage ou d’en extraire une information sémantique et pertinente. Une image
peut tout afait étre traitée comme un signal bidimensionnel dans le cas d’ images en niveaux
de gris, et comme un signal tridimensionnel dans le cas d’'images couleur. C'est pourquoi le
traitement d’ images est souvent défini comme étant un sous-ensemble du traitement du signal.

Aujourd’ hui, les énormes progres dans le domaine, aidés par I’augmentation de la
puissance de calcul des ordinateurs, la miniaturisation des caméras et la diminution des prix
du matériel, permettent une utilisation de plus en plus fréquente des systémes de vision dans
des domaines tres variés, tels que la vidéo surveillance (détection d'intrusion, d’'incendie), les
applications militaires (guidage de missiles, repérage d’installations), médicales (détection de
tumeurs par IRM), robotiques (perception de I’ environnement du robot), spatiales (recherche
d astres), industrielles (métrologie sans contact, inspection), et méme ludiques (rédité
augmentée, robotique ludique).

Malgré ces différents progrés, le domaine de la vision est encore en perpétuelle
évolution. Chaque année, de nouvelles méthodes sont proposées, de nouvelles applications
imaginées et de nouveaux capteurs développés, faisant de ce domaine une source intarissable
pour les chercheurs. L’ une des particularités de lavision est sa pluridisciplinarité. En fait, elle
implique un travail de programmation, mais aussi de bonnes connaissances pratiques des
mathématiques, tant en algebre qu’en géométrie et en statistiques. Le traitement du signal,
I’Intelligence Artificielle et méme |’ électronique y sont largement utilisés.

Augmenter le champ de vision, c'est donc imposer avec comme espoir d'obtenir une
vision omnidirectionnelle, ¢’ est-a-dire un champ de vision a 360°.

Dans ce but, plusieurs systemes ont €té développés et ce sont les capteurs catadioptriques qui
sont les plus utilisés. Ce capteur comporte un miroir dans lequel une caméra observe le reflet
de la scene.

La premiére utilisation d'un tel systéme date de 1970. Rees [34] y déposa un brevet
industriel pour un miroir hyperboloidal couplé avec une caméra pour un opérateur assis dans
une tourelle de tir. Depuis, les recherches sur la conception de tels capteurs ont continué et se
sont accrus avec le développement de la robotique mobile et I utilisation en 1990 d’un miroir
conique dans le systéme COPIS [11] propose par Yagi. L’avantage de I’omnidirectionnalité
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pour la navigation de robots mobiles est évidente puisqu’ elle offre un champ de vision a 360°
avec seulement une caméra. Par la suite, beaucoup de travaux ont éé réaisés sur la
modélisation ou le calibrage des capteurs omnidirectionnels. Cependant, les recherches sur le
traitement des images omnidirectionnelles ont commencé plus tardivement puisqu’au départ
on traitait ces images comme des images perspectives sans prendre en considération les
distorsions introduites par les miroirs. Nous présenterons une méthode qui consiste a utiliser
un espace intermédiaire pour effectuer les traitements. Cet espace, appelé "sphére
d équivalence” permet un traitement uniforme quelque soit I’emplacement de I’ opérateur de
traitement sur la sphére.

La détection de points d'intérét constitue un probléme central en vision par ordinateur, de
par ses diverses applications, comme la reconnaissance d’objets, I’ appariement d’images, le
suivi de mouvement ou le rehaussement de certains éléments particuliers. Cette éape de
détection est essentielle dans la mesure ou elle constitue une premiere étape avant d’ autres
plus complexes, comme la détermination de déformations géométriques ou I’extraction de
caractéristiques invariantes.

Dans cette optique, des approches multi-échelles ont éé introduites et plus
particulierement celles impliquant une certaine redondance, de maniére a ce que les éléments
les plus remarquables soient présents a différentes échelles. Parmi les différentes théories
permettant de formaliser de telles approches, la théorie du Scale-Space, introduite par Witkin
[114] puis approfondie par Lindeberg [115], définit des méthodes de détection automatique,
qui prennent en compte certaines transformations de I'image, notamment le changement
d échelle et les déformations affines. Ceci conduit alors au concept d'invariance a une
certaine transformation (d'ou le terme d’invariance a |’ échelle par exemple) : soit que les
points extraits soient invariants a celle-ci, soit qu’elles la prennent en compte (I’invariance
étant atteinte par la suite).

Dans ces méthodes classiques de détection, I'image est d’abord lissée, typiquement par
un noyau Gaussien, a différentes échelles, avant d appliquer un opérateur adapté [114]. Une
fois cette opération effectuée, la sélection de certains maxima permet de mettre en évidence
différentes structures plus ou moins complexes présentes dans I'image. Naturellement, la
diversité et la complexité de celles-ci rendent d’'autant plus difficile la formulation d’un
détecteur efficace de points d’intérét.
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De nombreuses méthodes ont é&é proposées afin d’ extraire les points les plus pertinents
d’'une image (algorithmes de détection) puis de calculer des grandeurs caractérisant le
contenu de ces points (calcul de descripteurs) [3, 58, 92]. Lorsqu'il s agit d extraire de telles
caractéristiques d’'une image, il importe gqu’elles soient invariantes (ou au moins robustes) a
certaines transformations de I'image. Ces derniéres pouvant ére géométriques (rotations,
déformations affines) ou autres (changement de luminosité ou de contraste, image bruitée).
Une application majeure de la théorie des invariants a &é de rendre ces détecteurs invariants a
ces transformations (comme les déformations affines), et un important travail d’amélioration
de ces algorithmes a permis d obtenir des performances accrues. Notons néanmoins que la
nature des objets détectés n'est pas toujours claire, et en particulier, il est difficile de
caractériser les points détectés.

Dans un premier temps, nous définirons la vision par ordinateur, les différentes
disciplines et méthodes de traitements.

Dans le deuxiéme chapitre, seront décrits les différents capteurs produisant des images

omnidirectionnelles.

Le troisieme chapitre présentera les différents outils mathématiques qui seront nécessaires
pour la construction des opérateurs sur la sphere.

Dans le quatriéme chapitre, Nous donnerons briévement quelques éléments sur I’ éat de la
recherche dans le traitement des images omnidirectionnelles et nous décrirons les différentes
méthodes de traitements de ces images.

L'extraction des points dintérét, I'avantage de ces points dintérét par rapport a d'autres
caractéristiques de bas niveau, la comparaison de ces différents détecteurs et les critéres de
comparaison qui sont la répétabilité et lalocalisation feront I’ objet du chapitre cing.

Le dernier chapitre sera consacré a nos différents tests et résultats. Dans un premier temps,
une comparaison entre les différents détecteurs sera donnée, puis dans un second temps, une
comparaison entre les différents résultats obtenus par ces détecteurs sur les images planes et

les images omnidirectionnelles sera donnée et commentée.

Notre travail s'achévera par une conclusion et quelques perspectives ouvertes par ce travail
seront posées.
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Introduction

Letraitement d’image consiste a améliorer sa qualité en corrigeant les dégradations subies
lors de son acquisition ou a faire ressortir les informations permettant une interprétation
visuelle ou automatique faisant appel a des techniques destinées a mieux exploiter les
informations qu’ elle contient.
|.1 Définition d’uneimage

Une image numérigque est définie comme un signal continu bidimensionnel échantillonné
a valeur quantifiées dans un certain espace de couleurs. Elle est constituée de points appelés
pixel (picture element en anglais). Le pixel est I'unité de base d’une image numérique. C'est
le point minimal adressable par le contrleur vidéo. La définition est tributaire de la
résolution, mais également de la taille de I'image souhaitée en sortie. Autrement dit, une
image est une matrice MxN de valeurs entiéres prises sur un intervalle borné [0, Ng] ou Ng est

la valeur maximale du niveau de gris.

Toute image est définie par un ensemble de propriétés indispensables a toute analyse. Les
notions de voisinage et de niveau de gris congtituent un support essentiel pour une éude
quelconque.

1.1.1 Image comme ensemble de points

L’image est considérée comme un mélange de points dont la surface des objets différe.
La valeur de chague point est la réalisation d'une variable aléatoire liée a I’ apparition de la
luminance dans un site donné de I'image. Ce pixel ainsi défini véhicule une donnée

numerique informationnelle sur I'image.
1.1.2 Image comme signal bidimensionnel

Une image peut étre considérée comme étant un signal bidimensionnel variant dans
I’ espace suivant les directions horizontale X et verticale Y.

L’analyse de ce signal sera effectuée en lui adaptant tous les éléments du traitement de
signal a deux démentions. Nous pourrons citer parmi ces traitement les filtres linéaire,
permettant d’éliminer le bruit, et la transformée de fourrier qui transforme I'analyse dans le
domaine frégquentielle.
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Il'y atrois formes physiques d’existence d’ une image : forme binaire, en niveau de gris et

couleur.
1.1.2.1 Image binaire

Une image binaire est une image pour laguelle chaque pixel ne peut avoir pour valeur que
0 ou 1. Les pixels sont noirs (0) ou blancs (1). Le niveau de gris est codé sur un bit, dans ce
cas Ng=2 et larelation sur les niveaux de grisdevient : p (i, j))=0ou p (i, j)=1.

Figurel.1-Image binaire
1.1.2.2 Image en niveau degris

Une image en niveau de gris autorise un dégradé de gris entre le noir et le blanc. En
général, on code le niveau de gris sur un octet soit 256 nuances de dégradé. L’ expression de la
valeur du niveau de gris avec Ng=256 devient : p(i,j) =[0,256].

Figurel.2 - Image en niveau de gris
1.1.2.3 Image couleur

Une image couleur contient trois plans de couleur, le rouge, le vert et le bleu (RVB).
Chague plan est codé comme une image en niveau de gris, avec des valeurs allant de 0 & 255.
Lorsque R=V=B, la valeur associée est un niveau de gris.
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Figurel.3 - Image couleur

D’autre part, pour dler d’ une image couleur a une image en niveau de gris on réalise la

fonction suivante :

R(x,y)+V(x,y)+B(x,y)
glxy) = =2 (B

|.2 Caractéristiques d’uneimage numeérique
Une image numérique est caractérisée par les paramétres suivant :
1.2.1 Dimension

Cest la taille de I'image. Cette derniere se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numérique représentative des intensités lumineuses (pixels). Le
nombre total de pixels est donné par le produit du nombre de ligne de cette matrice avec le

nombre de colonnes.
[.2.2 Résolution

Cest la clarté ou la finesse de détails atteinte lors de la production d’une image. Sur un
écran d ordinateur, la résolution représente le nombre de pixels par unité de mesure (pouce ou
centimetre). Elle représente aussi le nombre total de pixels affichables sur un écran ; plus ce

nombre est grand mieux est la résolution.
1.2.3 Luminance

Cest le degré de luminosité des points de I'image. Le mot luminance est souvent

substitué au mot brillance.

Une bonne luminance doit se caractériser par :
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Un bon contraste : évité les images dont le contraste tend vers le noir ou le blanc ; ces
images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou lumineuses.

L’ absence de parasites.
[.2.4 Contraste

C'est I’opposition marquée entre les régions sombres et les régions claires d’ une image. 11
est défini en fonction des deux zones d’image.

1.2.5 Contours et textures

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I'image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures quant a
elles, décrivent la structure des contours. L’extraction de ces derniers consiste a identifier
dans I’image les points qui séparent deux textures différentes.

.3 Histogramme

L’ histogramme représente la distribution des fréguences d’ apparition de tous les niveaux
de gris dans I'image. Selon I'image a considérer, il nous renseigne sur la constitution de celle-

Ci.

Si I"histogramme est formé de deux modes bien séparés, on dit qu’il est bimodal (deux pics
séparés par une vallée) et I'on déduit qu'il existe un objet sur un fond. Un histogramme
unimodale représente soit un objet, soit un fond ; par contre un histogramme multimodale
plusieurs pics séparés par des vallées) nous renseigne sur la présence de plusieurs objets.

o

Effectif |

008~
| —» 200
100+

] i MURRIEE -

Niveau de gris

Figurel.4 -Images en niveau de gris et son histogramme .
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|.4 Traitement d’images

Le traitement des images constitue actuellement |I'une des grandes orientations du
traitement de I'information, |’essors des potentialités des calculateurs a permis d’envisager
des procédures de plus en plus complexes pour mettre en évidence ce que I’ adl ne peut voir.

Le traitement dimage désigne un ensemble de méthodes dont I'objectif est, soit de
transformer des images (par exemple pour en améliorer I’ apparence ou pour les coder de
maniere plus compacte en vue d'une transmission ou de stockage), soit d’en extraire de
I’information. 1l s'agit donc d'un sous ensemble du traitement de signal dédié aux images et
aux données dérivées comme la vidéo (par opposition aux parties du traitement du signal
consacré a d autres types de données: son et autre signaux monodimensionnels), tout en
opérant dans le domaine numérique (par opposition aux techniques analogiques du traitement
du signal, comme la photographie et latélévision traditionnelle).

|.4.1 Organigramme général de traitement d’image

Le traitement d’image et ses techniques sont destinés a exploiter au mieux I’ information

contenue dans une image.

Figure suivante montre les différentes étapes du traitement.

Visualisatm

Traitement
Post
Image [ Acquisitm B[» Prétraitement » Numérique i »| Stockage
Traitement
Des images
Transmission

Figure |.5-Synoptique d’ un systéme de traitement d’' images
1.4.1.1 Acquisition desimages

L’acquisition d'une image est I’opération qui permet le passage de I'information réel a
une représentation numérique. Ce passage appelé aussi numérisation n'est autre que la
transformation d'un signal analogique en un signal numérique. L’acquisition de I'image
congtitue I'interface entre le systéme et le monde extérieur. Elle est réaisée en plusieurs
étapes : le transfert des images optiques qui est une opération permettant de transformer le
signal en un signal analogique, I'échantillonnage de ce signal analogique qui consiste a

8

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com


http://www.pdffactory.com

Chapitre | Généralités sur le traitement d’'image

multiplier ce dernier par une série d’ impulsions unité dans le but d'avoir des échantillons du
signal, la quantification qui est une traduction des échantillons en valeur numériques selon
une regle de codage choisit. Suivant I'objet ou le document a numériser et le domaine
d application dans lequel I'image va étre utilisée, il existe divers dispositifs de numérisation
d’ image allant du simple scanner au satellite de télédétection.

[.4.1.2 Prétraitement

L’ opération de prétraitement a pour but principal la correction, des imperfections du
systéme d’ acquisition. Les méthodes développées pour le prétraitement des images différentes
selon la technique utilisée, les hypothéses sur le modele du bruit, la nature de I'image a traiter
et surtout le but recherchée par le traitement. Toutes les approches tentent, dans leur
ensemble, de retrouver a partir d une image dégradée, celle qui est plus proche de I’ originale.
Ceci revient a obtenir des contours droits et francs et des zones homogenes bien lisses entre
les contours. Les techniques de préraitement les plus utilisées reposent principalement sur le
filtrage et le rehaussement de contraste.

1.4.1.3 Traitement numérique desimages

lIs sont principalement des opérations de convolution et de segmentation.
La convolution est le remplacement de la valeur d’'un pixel par une combinaison linaire des
ses voisins. Elle consiste a faire balayer une fenétre (masgue) sur I’ensemble des points de
I’image.
Segmenter une image revient a la partager en un certain nombre de domaine. On dit que deux
points appartiennent & un méme domaine s'ils possedent une méme propriété caractéristique
et s on peut les joindre par une chaine continue de points voisins ayant cette propriété. Donc
une segmentation est définie par le type de propriété et la définition du voisinage.
1.4.1.4 Visualisation

Tout systeme de traitement d’'image est doté d'un dispositif de visualisation qui permet
I’ affichage des images. L’ utilisation de différents restituteurs permet de transformer le signal
numérique qui est la matrice image en un signal analogique visible par I’ gl de I’ observateur.
Pour cela, différents types de supports peuvent ére employés: moniteurs vidéos, clichés
photographiques, impression sur papier...Dans tous les cas et pour chague échantillon de

I’'image numérique, on recrée un nouvel éément d’image on un nouveau pixel dont on choisit
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la forme de fagon a reconstituer une image analogique qui soit la plus proche possible de

I’'image avant numérisation.
|.4.2 Techniques d’amélioration d’image

Nous développerons dans ce paragraphe les techniques de filtrage et de rehaussement de
I’image.

1.4.2.1 Filtrage

L’amélioration des images est essentiellement obtenue par filtrage qui consiste soit a
atténuer les bruits indésirables, soit & accentuer les contours.
On note trois catégories de filtrages: le filtrage linéaire, le filtrage adaptatif et le filtrage
morphologique.
|.4.2.1.1 Filtrage linéaire

lls ont appelés filtres linéaires car ils possedent la propriété de linéarité du produit de
convolution.

Filtrer une image I (X, y) consiste a la convoluer avec une fonction f(x, y) qui est la réponse
impulsionnelle du filtre.

Dans le cas continu, I'image filtrée est donnée par :

106y) = (F* D y) = [T [77 f(x1,yDI(x — x1,y — y1)dx1dyl (1.2)

Dans le cas discret, I'image filtrée est donnée par :

1G6y) = (F * D0 y) = X522, X002 fx = x1,y = yDI(x1,y1) (1-3)
1.4.2.1.2 Filtres adaptatifs
On les classe en deux catégories :

Filtres d’ordres: ils classent les niveaux de gris d'un voisinage et sélectionnent
parmi ces quantités une ou plusieurs valeurs. |1s sont de deux types : le filtrage médian
et le filtrage par le plus proche voisin radio métrique.

Les filtres de position : considérent les sous voisinages du point. Pour ce type de
filtrage, on utilise souvent des voisinages 5*5. Le sous voisinage le plus homogene est
sélectionné et son niveau de gris moyen est affecté au point central.

10
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1.4.2.1.3 Filtres mor phologiques

Les filtres morphologiques constituent une alternative aux filtrages linéaires. Ils n’ont
aucune propriété de linéarité. Le filtrage morphologique consiste a considérer I'image non
comme une fonction bidirectionnelle mais plutét comme un espace de représentation d’ objets
ayant des propriétés ensemblistes. Ce type de filtre est souvent appliqué apres binarisation de
I’image.

|.4.2.2 Rehaussement

Le rehaussement du contraste est la méthode la plus simple pour améliorer I"'image non
contrastée. Afin d'appliquer cette méthode on identifie les limites supérieurs et inférieurs
d'intensité représentée sur |” histogramme et a |’ aide d’' une transformation linéaire, on étire ces
valeurs sur I’ensemble des valeurs disponible.

Ce procéder rehausse le contraste dans I’ image en pélissant d’ avantage les régions plus forcée
ce qui fecilite I'interprétation visuelle.

|.4.3 Binarisation

La binarisation est une technique classique trés utilisée en traitement d’images. Elle
consiste a obtenir a partir d’'une image codée sur plusieurs niveaux de gris (généralement
256), une image codée sue deux niveaux de gris (noir et blanc ou bien objet et fond). Son but
est de réduire la quantité d’'informations en réduisant le nombre de niveaux de gris et de
séparer les objets du fond. Son principe consiste a déterminer un seuil S, appelé seuil de
binarisation, puis modifier les valeurs des pixels de I'image suit :

Soient | une image et (X, y) un point de | de coordonnées (x, y).

_ (0sil(x,y) <S,(noir)
1Gey) = { 255 sinon (blanc) (1.4)

|.4.4 Notion de segmentation

La segmentation constitue une éape trés importante dans la chaine de la reconnaissance
des formes. Elle reste un des problémes fondamentaux dans I’ analyse d’ images.

On distingue la segmentation par régions et la segmentation par contours. Son principe
c'est deffectuer une partition de I'image en régions, telle que chacune d’elles posséde au
mMoins une caractéristique que ne possedent pas les régions voisines.

11
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|.5. Détection de caractéristiques
|.5.1 Détection de contours

Un contour peut approximativement étre défini comme une zone de I'image ou I’ intensité
des pixels change brusquement. Cette discontinuité dans I'image (variations) est le passage

d’un niveau de gris a un autre, de maniére plus ou moins rapide.

Le contour peut étre détecté par le maximum d’ une dérivée premiére de la fonction niveau
de gris d’un point de I’image ou par le passage par zé&ro de la seconde dérivée.

Les principaux opérateurs utilisés pour la détection des contours sont les opérateurs gradient,
Sobel et de prewitt.

|.5.2 Détection de pointsd’intéréts

La détection de points d’ intéréts est, au méme titre que la détection de contours, une é&ape
préliminaire & de nombreux processus de vision par ordinateur. Les points d’intéréts, dans une
image, correspondent & des doubles discontinuités de la fonction d'intensités. Ce sont par
exemple : les coins, lesjonctionsen T ou les points de fortes variations de texture.

Figure|.6- Différentes points d intéréts.

Avantages des pointsd’intéréts:

1. Sources d'informations plus fiable que les contours car plus de contraintes sur la fonction
d intensité.

2. Robuste aux occultations (soit occulté complétement, soit visible).

3. Pas d opérations de chainage (-> contours!).

4. Présents dans une grande majorité d’images (# contours!).

|.5.2.1 Différentes approches

De nombreuses méthodes ont é&é proposées pour détecter des points d'intéréts. Elles
peuvent étre classées grossierement suivant trois catégories :

12
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1. Approches contours : I'idée est de détecter les contours dans une image dans un premier
temps. Les points d'intéréts sont ensuite extraits le long des contours en considérants les

points de courbures maximales ainsi que les intersections de contours.

2. Approches intensité : I'idée est cette fois-ci de regarder directement la fonction d’ intensité
dans les images pour en extraire directement les points de discontinuités.

3. Approches a base de modéles : les points d’ intéréts sont identifiés dans I'image par mise en
correspondance de la fonction d’intensité avec un modéle théorique de cette fonction des
points d’ intéréts considérés.

Les approches de la deuxieme catégorie sont celles utilisées généralement. Les raisons sont :
indépendance vis a vis de la détection de contours (stabilité), indépendance vis a vis du type
de points d’ intéréts (méthodes plus générales).

1.5.2.2 L e détecteur de M oravec (1980)

L’'idée du détecteur de Moravec [1,2] est de considérer le voisinage d’'un pixel (une
fenétre) et de déerminer les changements moyens de I'intensité dans le voisinage considéré
lorsque la fenétre se déplace dans diverses directions. Plus précisément. On considéere la

fonction:

EC,y) = Yypo(UMII(x + Uy + V)= I(UDV)|? (1.5)

Ou:

o spécifie la fenétre/voisinage considérée (valeur 1 a I'intérieur de la fenétre et 0 a
I extérieur);

(U, V) es I'intensité au pixel (U, V);

E(x, y) représente la moyenne du changement d'intensité lorsque la fenétre est

déplacée de (x, Y).

13
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Figure|.7-Différentes situations considérées par |e détecteur de moravec.

En appliquant cette fonction dans les trois situations principales suivantes (voir lafigure1.7),
on obtient :

1. L’intensité est approximativement constante dans la zone image considérée : la fonction E
prendra alors de faibles valeurs dans toutes les directions(x, y).

2. La zone image considérée contient un contour rectiligne : la fonction Eprendra alors de
faibles valeurs pour des déplacements (X, y) le long du contour et de fortes valeurs pour des
déplacements perpendiculaires au contour.

3. La zone image considérée contient un coin ou un point isolé : la fonction E prendra de
fortes valeurs dans toutes les directions.

En conséguence, le principe du détecteur de Moravec est donc de rechercher les maxima
locaux de lavaleur minimale de E en chaque pixel (au dessus d’un certain seuil).

|.5.2.3 Ledétecteur de harris (1988)

Le déecteur de Moravec fonctionne dans un contexte limité. 1l souffre en effet de
nombreuses limitations. Harris et Stephen ont identifié certaines limitations et, en les
corrigeant, en ont déduit un détecteur de coins trés populaire : |le détecteur de Harris [3]. Les
limitations du détecteur de Moravec prises en compte sont :

1. Laréponse du détecteur est anisotropique en raison du caractere discret des directions

de changement que I'on peut effectuer (des pas de 45 degrés). Pour améliorer cet
aspect, il suffit de considérer le développement de Taylor de la fonction d'intensité |

au voisinage du pixel (u, v) :

I(x+uy+v) =I(u,v)+x§—i+y§—;+o(x2+y2) (1.6)
D’ou :
51 51 5 an12
E(x,y) = Zu’vw(u,v)[xa+yg+ o(x?,y9)] (1.7)
14
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En négligeant le terme o(x2, y?) (valide pour les petits déplacements), on obtient I’ expression
analytique suivante :

E(x,y) = Ax* + 2Cxy + By* (1.8)
Avec:
A=Z—Ixz*u)
B=z—§*w

¢ = (i)

2. Laréponse du déecteur de Moravec est bruitée en raison du voisinage considéré. Le
filtre  utilisé est en effet binaire (valeur 0 ou 1) et est appliqué sur un voisinage
rectangulaire. Pour améliorer cela, Harris et Stephen propose d'utiliser un filtre
Gaussien :

w(u, v) = exp —(u? + v?) /20? (1.9

3. Enfin, le déecteur de Moravec répond de maniére trop forte aux contours en raison du fait que
seul le minimum de E est pris en compte en chaque pixel. Pour prendre en compte le
comportement général de la fonction E localement, on écrit :

E(x,y) =(w,y) M- (x,y)t (1.10)
Avec:
m=[4 1 (1.12)

La matrice M caractérise le comportement local de la fonction E, les valeurs propres de cette matrice
correspondent en effet aux courbures principales associées a E :
* Si les deux courbures sont de faibles valeurs, alors la région considérée a une intensité
approximativement constante.
* Si une des courbures est de forte valeur alors que I’ autre est de faible valeur alors la région contient
un contour.
* Si les deux courbures sont de fortes valeurs alors I’ intensité vari fortement dans toutes les directions,
ce qui caractérise un coin.
Par voie de conségquence, Harris et Stephen propose I’ opérateur suivant pour détecter les coins dans
uneimage:

R = Det(M) — kTrace(M)? (1.12)

Avec:

Det (M)=AB-C? et Trace(M)=A+B.

15
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Les valeurs de R sont positives au voisinage d' un coin, négatives au voisinage d un contour e faibles
dans unerégion d'intensité constante.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques notions essentielles pour |'éape de
prétraitement et I’ étape de détection de points d'intéréts qui sera détaillée dans le cinquiéme

chapitre.

16
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I1.1. Capteursomnidirectionnels

La vision omnidirectionnelle (Figure 11.2) correspond & un champ de vision couvrant
toute une sphére dont le centre correspondrait a la place de I'observateur. La vision
panoramique (Figure I1.1) quant aelle fournit un champ de vue réduit a une bande.

Figurell.1 -Image panoramique Figurell.2-lmage omnidirectionnelle
Pour obtenir des images omnidirectionnelles, on distingue trois classe de systémes possibles:

L’ utilisation d’images multiples
L’ utilisation de lentilles spéciales

L’ utilisation de miroirs convexes.
I1.1.1 Images multiples

Le principe ici est de recomposer une image omnidirectionnelle a partir d images
multiples, en exploitant, soit les images produites par la méme caméra a différentes
positions, soit les images produites par différentes caméras.

I1.1.1. a Génération d’images panoramiques par rotation d’une camera

Dans la littérature, on peut trouver des systémes qui fournissent des images
omnidirectionnelles en utilisant une seule caméra. Cette caméra étant montée autour d’un
axe vertical a vitesse angulaire constante. |1 faut alors construire I'image omnidirectionnelle
a partir des différentes images prises successivement par la caméra. Cette technique de
reconstruction est appelée mosaique d’image (voir [4] pour plus de détails).

L’inconvénient de ces systémes réside dans le temps d’acquisition qui est assez long. Ces
derniers sont plutdét préconisés pour des scenes statiques et non pour des scenes en

mouvement.
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11.1.1.b Génération d’images panoramiques a partir de plusieurs caméras

Pour ce type de capteurs, nous pouvons citer le systéme développé dans [5]. Ce
capteur utilise quatre caméras conventionnelles et quatre miroirs triangulaires (Figure 11.4
(@). Le capteur acquiert quatre images qui sont utilisées pour calculer une image
panoramique. Le résultat et une image a haute résolution avec un centre unique de
projection, qui permet donc de calculer n'importe quelle projection sur n'importe quelle
surface.

Un autre exemple de ce type de systéme est présenté dans [6] et [7] : Le capteur génére
une image omnidirectionnelle gréace a un systéme composé de plusieurs caméras (Figure
11.4(b)).

L’inconvénient de ces techniques réside d'une part dans les angles morts, ¢’ est-a-dire
les parties de I’ environnement qui ne sont pas acquises par le systeme, et d'autre part dans
les zones de I'environnement qui sont dupliquées a cause de I'intersection de I'angle de

vue entre les caméras adjacentes. .
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Figure I1.3Image omnidirectionnelle généré FigureIl.4 Capteurs omnidirectionnelle qui
par Rotation de caméra utilisent plusieurs caméra conventionnelles

I1.1.2 Lentilles spéciales

Cette méthode consiste a ajouter un ensemble optique sur la caméra CCD, afin de dévier
les rayons lumineux. Une caméra adl de poisson (Fish-eyes) utilise un objectif fish-eye au
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lieu d’un objectif conventionnel. Les objectifs fish-eyes sont des objectifs de tres petite focale
dont I’angle de champ est trés large.

Les auteurs dans [8], présentent une méthode stéréoscopique de I'analyse du mouvement
utilisant un tel systéme. Les images acquises par ce genre d’objectifs sont déformées et
I’ analyse de ces images est difficile principalement sur la périphérie ou la résolution est faible.
Elles ne peuvent pas ére transformées en images perspectives, car les objectifs fish-eyes
n’ont pas un centre de projection unique, et ils sont difficiles a modéliser.

Greguss a proposé une lentille appelée «Panoramic Annular Lens» (PAL) qui acquiert une
image panoramique sans distorsion [9]. Le systéme est composé d’un bloc optique d’une
seule piece de verre sur laquelle deux plans de réflexion sont crées : le trgjet des rayons
lumineux comprend deux réflexions et deux réfractions avant d’étre projeté sur la lentille de
la caméra (figure 1.3). Le systeme peut ére facilement miniaturisé mais sa modélisation est
complexe. Par ailleurs, le champ de vue vertical est assez faible et difficilement augmentable.

angle|de vue -.._h_‘__.a . angle de vue
v
miroir { s 4 ) miroir
i ! ! = lentille mince
Figure I.5- «Panoramic Annular Lens» Figure 11.6 Une caméra «fish-eye»
(PAL). Le parcours des rayons optiques composée d une lentille fish-eyes
sont indiquées par les fleches en bleu et d’ une caméra sténopé.

[1.1.3 Utilisation de miroirs convexes

Le dernier procédé que nous décrivons est le capteur catadioptrique : dioptres pour la
réfraction (lentilles) et catoptrique pour la réflexion (miroirs). Ce capteur se compose d’'un
miroir de révolution (dans lequel se reflete une scéne) qui est filmé par une caméra. C'est ce
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dernier systéme, a priori plus simple a mettre en ceuvre et avec des propriétés intéressantes,
gue nous utiliserons dans la suite.

Avant de comparer les différents types de miroirs, nous présentons la notion de centre de
projection, et recensons les différentes aberrations qui peuvent survenir dans tout systéme
d imagerie.

11.1.3.1 Notion de centre de projection

La réflexion est le changement de direction de la propagation d’ une onde ou d'une
particule se produisant lorsgue cette onde arrive a la frontiere du milieu dans lequel elle se
déplace sans franchir cette frontiere. La plupart des corps, transparents ou non, réfléchissent
dans toutes les directions une fraction de la lumiére qu'’ils recoivent. Certaines surfaces polies
provoguent dans I’ espace une réflexion réguliére et concentrée : c’'est le cas des miroirs. Par
réflexion, ils renvoient la totaité de la lumiére incidente dans une direction précise, que I'on
peut déterminer par des constructions géométriques simples.

On caractérise cette réflexion par :

les angles d'incidence et de réflexion a; et o, . Laréflexion est dite spéculaire lorsque
ai = ar, comme c’'est le cas d’ une onde lumineuse sur un miroir (figure 11.6). Si a; £ ar,
c'est uneréflexion diffuse ;

Laproportion R del’onde ou des particules qui sont effectivement réfléchies.

Prenons |’exemple des miroirs paraboliques : selon leur profil, on distingue les miroirs
concaves (la face creuse est réfléchissante) et les miroirs convexes (c'est la face bombée qui
est réfléchissante) (voir figure 11.7). Notons S le sommet du miroir (le sommet de la calotte
parabolique), F le foyer du paraboloide a partir de laguelle la calotte a é&é obtenue. Un simple
raisonnement géomeétrique montre que dans le cas du miroir concave, tout rayon lumineux
passant par le centre revient sur lui-méme. On peut aussi montrer que tout rayon paralléle a
I’ axe FS passe apres réflexion par le point F appelé foyer. Dans le cas du miroir convexe, tous
les rayons paralleles a I’ axe FS intersectent “virtuellement" le point F. Ce foyer F est appelé
centre de projection : il est défini comme le point ou tous les rayons entrants ou sortants
traversent le systeme.
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Figure I1.7 -Caméra catadioptrique constituée d'un miroir parabolique, d’'une lentille télé

centrique et d’ une caméra classique. Le parcours des rayons optiques est indiqué en bleu.

La présence d’'un centre de projection unique (ou foyer unique) des faisceaux lumineux a
I’ avantage de permettre la reconstruction d’images selon différents types de projection, et ce,
sur un type quelconque de surface. La connaissance des paramétres géométriques de
formation des images panoramiques permet ainsi de générer des images en projection
perspective, ou panoramique selon un cylindre par exemple. En outre, les systemes avec
centre de projection unique sont aisés a modéliser géométriquement (ce qui rend aussi leur
calibration aisée), et permettent de définir simplement la géométrie épipolaire pour deux

images panoramiques.

mireir convexe mirair concave

T~ F cemirede g e cenlre de
== projection e " projection
) 4 : 4 B
: }
langente a Ja surface by Eangente i b anface

Figure11.8-Réflexion sur un miroir parabolique concave et convexe.
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[1.1.3.2 Aberrations

Les lentilles sont les éléments les plus largement répandus dans la fabrication des
instruments optiques. On en trouve dans les oculaires, les lunettes, les microscopes, les
lecteurs CD et bien sir dans I'cal. Une lentille est un composant qui a la propriété de faire
converger (lentille convergente) ou diverger (lentille divergente) les faisceaux lumineux qui la
traversent. Elles possedent en général, des surfaces sphériques pour des questions de procédés
de fabrication. Les lentilles souffrent de défauts inhérents a leur construction que I’on appelle
aberrations. On distingue notamment les aberrations suivantes :

Aberration chromatique : I'indice de réfraction dépend de la longueur d onde de la
lumiere, ce qui fait que toutes les couleurs ne sont pas déviées de la méme fagon (voir
figure 1.9), le bleu I’ étant plus que le rouge. La lumiere blanche étant composée de la
superposition de toutes les couleurs de I’arc-en-ciel, I'image d’'une étoile blanche sera
étalée le long de I’ axe optique et on ne pourra voir nettement qu’ une seule couleur ala
fois. Cela provoque un effet arc-en-ciel autour de I’ étoile. Ce défaut peut étre réduit
par I utilisation de jeux de lentilles dits achromeats.

Distorsion radiale : ce défaut résulte de la différence de grossissement entre le centre
et la périphérie de la lentille. Suivant que le grossissement augmente ou diminue, on

I” appelle distorsion en coussinet ou en barillet (voir figure11.9).

Lennille comveigene
|
—_— distomrs o
en barillet
- '\!:'J = A1)
Luigde blunche -
.-'..
! -
distorsipn {aery, v )
&= en coussinet
— .r"'{-. .__.-"' "-.__.. r(f"_\"\-\‘.l {ey > 00 !
Vv ((0)) (0))
._\.-_ __..-f'l g
Figurell.9-Aberration chromatique Figurell.10-Distorsionsradiales

Aberration sphérique : cette aberration résulte car les rayons qui frappent le bord des
lentilles convergentes sphériques sont plus fortement réfractés que ceux passant a
proximité de I'axe optique. Ces rayons périphériques passent donc a cété du point
focal (voir figure 11.10). Cette aberration devient de plus en plus importante a mesure
que I'on s éloigne de I'axe optique. La solution pour éviter ces aberrations est
d utiliser des lentilles améliorées avec des profils plus adéquats (dites “asphériques’).
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Courbure de champ : pour une lentille idéale, |la surface de focalisation est un plan, ce
qui n'est pas le cas pour une lentille réelle. La courbure de champ est I’ écart entre la
surface de focalisation réelle et le plan focal idéal.
Coma : cette aberration produit sur les images une sorte de trainée conique dirigée
vers le centre du champ (voir figure I1.11). Ceci S explique par le fait que les rayons
qui passent par la périphérie de la lentille ne sont pas focalisés au méme endroit que
ceux qui passent prés du centre. La forme de la trainée résulte de la superposition des
images partielles qui passent a des distances différentes de I'axe optique. On peut
limiter cette aberration en diaphragmant la lentille (en réduisant le diamétre de la zone
ou lalumiére peut pénétrer).
Astigmatisme : on dit qu’une lentille est astigmate lorsque la distance focale n’est pas
la méme pour toutes les directions. Ainsi, les lignes horizontales et verticales d’'une
grille ne seront pas focalisées au méme endroit.

Dans un systeme omnidirectionnel, les aberrations peuvent ére provoquées par les

lentilles utilisées, le miroir, ou méme la combinaison lentille-miroir.
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Figurell.11-Aberration sphérique  FigureIl.12-Aberration coma

Les miroirs permettent de faire converger ou diverger la lumiére, de maniére similaire aux
lentilles. Ils sont incomparablement plus Iégers et plus faciles a produire que les lentilles,
notamment pour les grands diamétres et ils ne présentent pas d’ aberration chromatique.

I1.1.4 Comparaison des miroirs

Parmi les différents systémes catadioptriques, nous pouvons déterminer quatre principales
catégories, selon le type de miroir convexe utilisé : conique, sphérique, hyperbolique et
parabolique (voir figurel.13). Dans cette section nous décrivons les caractéristiques de ces
quatre types de miroirs pour constituer une caméra panoramique catadioptrique, en présentant
leurs avantages et inconvénients respectifs. Les avantages et inconvénients de chaque miroir
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peuvent étre discutés a partir des points de vue suivant : existence d’'un point de projection
unique, importance des aberrations et facilité de réalisation (prix).
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Figurell.13- Les quatre types principaux de miroirs omnidirectionnels
11.1.4.1 Miroir sphérique
Une image acquise a partir d’un miroir sphérique a une résolution qui est bonne dans la
région centrale mais faible dans la périphérie de I'image. La figure 11.13 montre le parcours
des rayons dans une caméra omnidirectionnelle avec miroir sphérique. Parmi les capteurs
omnidirectionnels qui utilisent des miroirs convexes, ceux qui utilisent des miroirs sphériques

ont le plus large angle de vue.
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Figurell.14-Caméra omnidirectionnelle
avec un miroir sphérique. le champ de
vue correspond a la zone colorée, la
projection des rayons est représenté par
les fléches bleues.

Figure 11.15-Capteur omnidirectionnelle

avec miroir sphérique de <<Institut of

System and Robotics>> de Lisbonne,
24 Portugal.
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Avantage

Un point important dans la fabrication du miroir est la facilité de fabrication : de fagon
générale, les miroirs sont faits en déposant de I’aluminium sur une surface de verre.
Une lentille normale est une piece de verre sphérique, d'ou la facilité de la
construction du miroir sphérique en utilisant des processus conventionnel de lentilles.
Un autre point important du miroir sphérique est I’ astigmatisme. L’ astigmatisme est
faible prés de I’axe optique de la caméra puisqu’il peut étre considéré comme une
surface plane. Bien slr, I’ astigmatisme est considérable sur la périphérie.

Le miroir sphérique n’a pas besoin d’ une grande distance focale pour faire converger
des images.

Inconvénients

Les miroirs sphériques n’ont pas un centre de projection unique
Plus I'angle par rapport a la verticale et grand (o dans la figure 11.13), plus la

distorsion est grande sur la périphérie.

[1.1.4.2 Miroir conique

Une image acquise a partir d’'un miroir conique a une résolution qui est bonne dans la
périphérie de I'image. Yagi dans [10,11] développe un systéme de perception basé sur un
miroir conique pour la navigation d’un robot mobile, appelé COPIS (COnic Projection Image
Sensor). Dans [12, 13,14] le systéme de perception est aussi basé sur un miroir
coniqueSY CLOP «ConicalSY stem for LOcalization and Perception». Les images acquises
dans des environnements d’ intérieur par le capteur SY CLOP sont tres intéressantes. En effet,
si I’ axe optique correspond avec |’ axe de révolution du cone, les droites paralléles a ceux-ci se
projettent de facon radiale dans I'image. Autrement dit, s on place ce capteur dans un
environnement de fagon a ce que la base du cone soit paralléele au sol, les droites verticales de
I’ environnement se projetteront en droites radiales dans I'image.
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Figurell.16 -Caméra omnidirectionnelle avec  Figure 11.17-Capteur omnidirectionnel avec
Miroir conique. miroir conigque< <systeme conique pour la
localisation et la perception (SYCLOP)>>
Avantages
I1s sont relativement faciles a construire.
La principale caractéristique est que la normale de réflexion est toujours suivant la
direction verticale. Par conséquent, il est facile a combiner avec différents miroirs. Par
exemple, dans [15], les auteurs combinent un miroir conique et un miroir plan.
Les miroirs a courbure non nulle produisent I’ effet fish-eyes: les objets sont de taille
plus grande prés du centre du miroir, typiquement la caméra et le robot qui la
supporte. D’un autre coté, les objets sur la périphérie sont réduits. Cet effet n’existe
pas sur les miroirs coniques du fait de I" absence de courbure.
Inconvénients
L’ astigmatisme est trés grand.
A cause de I absence d’un point de projection unique, les images qu'ils produisent ne
peuvent pas étre transformées en images perspectives. Notons cependant que dans [16]
est introduit le concept de dimensionally separable view points, gréace auquel il est
possible de reconstruire une pseudo image perspective.
11.1.4.3 Miroir Hyperbolique
Yamzawa et al. ont propose un capteur d’images omnidirectionnelles en utilisant un
miroir hyperbolique, appelée HyperOmni Vision [17]. Le miroir hyperbolique a deux points
focaux : g le centre optique de la caméra est placé sur un de ces deux points focaux, I’ unicité

du centre optique est satisfaite.
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Avantages
Ils ont un centre de projection unique.
Si lacourbure est faible, I’ astigmatisme est faible.
Inconvénients
lls sont difficiles a construire.
La conception n'est pas flexible car le point foca de I’ hyperboloide nécessite d’ étre

placé au centre de la caméra.
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Figurel1.18-Camera omnidirectionnelle Figure1.19-Capteur omnidirectionnel avec
avec miroir hvoerboliaue miroir hvoerboliaue.

I1.1.4.4 Miroir parabolique
Le capteur omnidirectionnel avec miroir parabolique a éé un des derniers a étre utilisé.

Une des premieres éudes intégrant ce type de miroir a été réalisée par Péri et Nayar, qui
présentent dans [18,19] une caméra omnidirectionnelle composée d'une caméra
conventionnelle, d'un miroir parabolique et d'une lentille télécentrique. Les lentilles
télécentriques sont des lentilles spéciales congues avec des éléments multiples qui permettent
de sélectionner un faisceau lumineux de rayons paralléles a I’ axe optique de la lentille. Avec
une lentille télécentrique alignée sur I’axe du miroir, seuls les rayons incidents lumineux qui
arrivent sur le miroir et qui traversent le foyer du paraboloide sont transmis (voir figure 1.20).
Le capteur nommé OmniVideo a été proposé pour des applications de vidéo-conférence.
Aventages
Ils sont compacts.

Ils ont un centre de projection unique.
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I nconvénients
Difficulté d’ assemblage du systéme, la caméra devant étre précisement localisée sur le
foyer du miroir sphérique.
Si le miroir parabolique et sphérique ne sont pas bien alignés, les aberrations de coma
et I astigmatisme sont grands.

11.1.4.5 Combinaison de différentes approches

Il est possible de concevoir un montage qui présente les mémes caractéristiques que le
miroir parabolique et la lentille télécentrique mais de moindre col(t et de petite taille en
combinant un miroir parabolique avec un miroir sphérique. Un tel systéme est introduit dans
[20] par Orghidan, Mouaddib et Salvi. Les auteurs présentent les caractéristiques et la
modélisation géométrique de ce capteur visuel panoramique capable d estimer la profondeur
de I’environnement et sa modélisation. Les deux composants omnidirectionnels qui forment le
dispositif ont éé calibrés et le modéle résultant est utilisé pour estimer la profondeur de la
scene. Ce dispositif peut ére utilisé dans la navigation des robots mobiles comme le propose
Gonzalez-Barbosa dans [21]. Il s'intéresse au probleme de la localisation des robots mobiles
par indexation des images dans des environnements naturels a I'aide d’'une caméra
panoramique. L’ objectif est de donner au robot la capacité de modéliser et de reconnéitre des
€léments de son environnement afin de se localiser qualitativement.

Figure I1.20-Combinaison d’un miroir parabolique avec un miroir
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Dans ce capteur, le centre optique de la caméra doit étre placé sur le foyer de la sphere (Figure
11.19). Seuls les rayons paralleles a I’ axe optique du miroir sphérique traversent le foyer. Le
miroir sphérique joue donc le réle de la lentille télécentrique. Cependant, ce systéme est
difficile a assembler : la focale de la caméra doit coincider avec le foyer du miroir sphérique
et I’alignement des miroirs parabolique et sphérique doivent ére parfaits pour éviter de fortes
aberrations de coma 2 et d’ astigmatisme.

Avantages

Ils sont compacts.

Ils ont un centre de projection unique.
Inconvénients

Difficulté d’ assemblage du systéme, la caméra devant étre précisement localisée sur le
foyer du miroir sphérique.
Si le miroir parabolique et sphérique ne sont pas bien alignés, les aberrations de coma

et I'astigmatisme sont grands.
I1.2 Modélisation des caméras omnidirectionnelles

La modélisation d'une caméra catadioptrique panoramique reléve de la méme
démarche que celle des caméras perspectives, a ceci pres que les rayons lumineux sont
réfléchis par le miroir de révolution. Cette réflexion introduit une transformation
supplémentaire dont il faut tenir compte. Latransformation dépend de la surface du miroir.

Dans tout ce qui va suivre, nous considérons des systemes catadioptriques comprenant des
miroirs paraboliques.

Dans un premier temps, il s'agit de modéliser le processus de formation de I'image par un
capteur catadioptrique. On obtient alors les relations qui existent entre les points 3D réels et
leurs projections sur I'image.

Nous montrons (figure I1.20) le schéma des transformations qui considéere que I’ axe du miroir
et |"axe optique de la caméra sont confondus. La forme de la quadratique dépend du miroir

utilisé.
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Figurell.21 -Schéma générale de formation des images catadioptriques.

Pour plus de détails les lecteurs peut ce référé au [31].

Le modéle Ad hoc utilise directement les équations du miroir ainsi que celles des caméras
associees.

Pour les modeles génétiques, les auteurs dans [22] ont introduit une théorie d’ unification pour
les caméras catadioptriques ayant un point de vue unique (i.e. single viewpoint, central
catadioptric image). En substance, ils ont montré qu’il est possible de modéliser ces caméras
en utilisant d' abord une projection sur une sphére (de rayon égal a un par exemple) suivie
d’une projection sur un plan a partir d’ un point. Cette modélisation introduit deux paramétres
qui sont reliés aux parametres des miroirs en fonction de chaque forme. Une version modifiée
a été proposée dans [23]. Ces modeles sont intéressants car ils permettent d exhiber des
propriétés intéressantes pour le calibrage et pour la détection de droites par exemple. Mais il
faut que la condition du point de vue unique soit vérifiée, ce qui est parfois délicat a cause de

I’ assemblage miroir+caméra.

I1.3 Calibrage

Le calibrage consiste a estimer les parametres intrinseques du capteur. Dans le cas de
caméras catadioptriques, ces paramétres englobes les paramétres de la caméra, ceux du mirair,
ceux du dispositif optique (objectif), et la carte de numérisation du signal vidéo.

30

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com


http://www.pdffactory.com

Chapitre 1l Vision omnidirectionnelle

Afin de pouvoir réaliser le calibrage, il est indispensable de modéliser tout le processus de
formation de I'image. Le modéle doit faire I'objet d’un compromis entre simplicité et
précision. La simplicité est indispensable a la résolution analytique ou numérique des
équations et la précision est garante de la fidélité du comportement du modele. Le calibrage
en vision omnidirectionnelle est I’ aspect le plus éudié (abouti) al’ heure actuelle.

Nous proposons aux lecteurs de ce référencier au [24], [23] pour plus de détails sur les
différentes méthodes de calibrage.

Le calibrage intrinseque consiste a utiliser I'image du miroir et les données du fabricant
du miroir pour estimer les paramétres intrinseques de la caméra catadioptrique. S.B. KANG
[25] a proposé une technique simple et rapide pour calibrer les miroirs paraboloides. Les
parametres estimés sont les coordonnées du centre optique et le parameétre du miroir. La
précision obtenue n’'est pas bonne. Mais la technique est intéressante pour I’initialisation des
paramétres avant de les affiner avec une méthode non linéaire. Les auteurs de [26] estiment
les paramétres intrinseques de la caméra et la position du miroir par rapport a la caméra
(défauts d’ alignements). Mais les paramétres propres du miroir sont SUPPOSES CoNNUS.

D’autres méthodes utilisent pour cdlibrer le capteur des mires externes, qui sont
totalement connues ou seulement certains €léments (droites, points...) sont connus. Les mires
représentent des motifs connus que I'on observe pour déerminer les parametres. La figure
(11.21) présente un exemple dimage omnidirectionnelle obtenue quand le capteur
catadioptrique observe une mire externe.
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FigureIl.22-Image omnidirectionnelle d' une mire.
La derniére méthode est |"auto calibrage qui n’ utilise pas de mires externes. |1 nécessite deux
images et leur mise en correspondance.

I1.4 Larecherchedansletraitement d’ images omnidirectionnelles

Appliguer de maniére abrupte, les outils classiques sur des images omnidirectionnelles
introduisent des erreurs. Diverses méthodes ont é&é proposees afin de remédier a ce probleme.
Dans [27], les auteurs proposent de calculer e voisinage en projetant un voisinage congu sur
un cylindre, puis utilisent des opérateurs morphologiques flous a noyaux variables pour
images omnidirectionnelles. Cette idée a été utilisée dans [28] pour calculer le gradient.
Bogdanova et a. dans[29], ont proposé de corriger le gradient classique en fonction du miroir
utilisé dans le capteur catadioptrique. D’autres auteurs ont également choisi d'utiliser la
sphére d'équivalence, par exemple, dans [25], pour la détection de droites et pour la détection
de rectangles dans le travail de Bazin et al. [30]. Cependant, ces traitements haut-niveau
nécessitent une étape de détection de contours qui est effectuée sur I'image
omnidirectionnelle avant d’ étre projetée sur la sphere pour que le traitement haut-niveau soit

réalise. Les détails concernant cette section seront repris dans le chapitre IV
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Image
origiale
I(u,v) R(u,v)
A
Projection stercographique
Inverse
Is(0.,0) = Gslf, o) » Rs(6, 6)

Image sur
la sphere Noyau

Figure11.23 -Schéma de traitement des images omnidirectionnelles.
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Le traitement d’images planes implique dans la plupart des cas une étape de filtrage avec
un opérateur adapté. Dans le plan, on dispose de multiples outils pour exprimer
mathématiquement ces opérations de filtrage.

Dans ce chapitre on va essayer de présenter quelques outils mathématiques adapté sur la
sphére équivalente.
[11.1 Projection stéréographique

Avant de parler plus précisément des outils mathématiques définis sur la sphere,
rappelons brievement la définition de la projection stéréographique.

On paramétre la sphére unité, plongée dans R, en utilisant les coordonnées sphériques
(figure(ll1.1)) : soit P € &

P(6, p) = (cos(¢) sin(B), sin(¢) sin(B) , cos()) (1n1.2)
Avec g€ [0, 2r [, angle de longitude et 6 € [0, x], angle de colatitude (latitude + n/2).
La définition de la projection stéréographique a partir du péle Nord vers le plan égquatorial est
la suivante (figure (111.2)) :
A tout point P de la sphére, autre que le péle Nord Py, on associe le point P’ intersection du
plan équatorial et de la droite (PyP). Dans notre cas, les points de la demi-sphére supérieure
se projettent a I’extérieur du cercle équatorial et les points de la demi-sphére inférieure se
projettent al’intérieur.

N @

T g

Figurelll.1 —Angles de paramétrisation dela sphére.

Soient (X, Y, 2) les coordonnées cartésiennes du point P sur la sphéere et (0, @) les coordonnées
équivalentes sphériques.

Soient (X, Y) les coordonnées de Py dans le plan éguatorial de la sphére unité.

En utilisant le théoreme de Thalés, on montre que :
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_x _
Xx=x, y =2 (111.2)

D’ou avec les coordonnées sphériques

y = sin(®)cos (¢) y = Sin@)sin (¢) (111.3)

1—-cos () '’ 1—-cos (¢)
On peut aussi chercher P* en fonction des ses coordonnées polaires P’ (R, y).

sin (6)
" 1-cos (@)’

y=0 (111.4)

Cette derniere relation nous rappelle que la projection stéréographique est une application
conforme, c'est-a-dire qu’elle conserve les angles.

Pour la projection stéréographique inverse, qui a un point P’ (X, Y) du plan équatorial associe
le point P(x, y, 2) (ou P(6, ¢) en coordonnées sphériques) de la sphere unité, les formules sont
les suivantes :

(x,y,2) = ( 2X 2Y —1+X2+Y2) (111.5)

1+X2+Y2’ 14X24Y2’ 1+X2+Y?2

—1+X2%+Y?

6 = arccos (m) ¢ = arctan (g) (111.6)

Notons que x2+y?+22= 1 puisgue P appartient ala sphere unité.

z

Figurelll.2- Projection stéréographique.

La projection stéréographique est une application bijective de la sphére privée du pble Nord
vers le plan éguatorial, donc en considérant le schéma de traitement que I'on a proposé
précédemment, si aucun traitement n’est effectué sur I'image sphérique, on retrouveral’image

omnidirectionnelle originale.
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Aprés avoir décrit la projection stéréographique et son application inverse, nous présenterons
quelques opérateurs sur la sphere. Nous nous proposons de travailler par analogie avec ce qui
existe pour le plan. Commengons par redonner les outils nécessaires au traitement d’images
planes.
[11.2 Outilsexistants sur leplan

Le traitement d’ images classiques nécessite généralement d’ effectuer des filtrages. Ces
opérations s effectuent mathématiquement par un produit de convolution entre I'image et un
opérateur, et se calculent plus facilement avec la transformée de Fourier. Etant donné que
nous implémentons la plupart des filtres dans le domaine de Fourier, nous alons tout d’ abord
rappeler latransformée de Fourier pour desimages planes.
Soit f € (R?). On définit la transformée de Fourier de f par :

f(&) = [, f(x)e™™¢ dx. (111.7)
Notons que la transformée de Fourier def est encore une fonction définie sur Rz,

Etant donnée la formule de convolution sur le plan :

frg() = [ fx —»)g()dy. (111.8)

(avec f et g deux fonctions définies sur R?), il est facile de montrer quef * g = £ 3.
Cette propriété est essentielle pour une implémentation rapide des opérateurs de filtrage.
De plus, laconvolution sur le plan est commutative et associative.
I11.3 Action de groupe sur la sphere

Un objet géométrique peut étre défini comme un objet invariant par |’ action d’ un groupe.
Nous alons donc commencer par rappeler brievement quelques notions générales sur la
théorie des groupes, avant de nous concentrer sur le cas qui nous intéresse : la sphere unité.
Pour plus d’information le lecteur pourrace référer a[31].
On dit gqu’'un groupe G agit sur I’ensemble X si atout g € G correspond une action de Gx X
vers X qui au couple (g, X) associe I'élément g(x) dans X et qui vérifie les propriétés
suivantes:
1) pour tout x de X, on doit avoir 1d(x) = xou Id est I'élément neutre de G
2) pour tout couple (g, g') d’éléments de G et pour tout x de X, il faut que (9g’) x =9(g’X)
Par exemple, le groupe des isométries affines (rotations, translations) agit sur le plan R2.
Si pour tout couple (%, y) d’éléments de X, il existe g dans G tel que gx =y, aors on dit que
I”action de G est transitive. Par exemple, il y atoujours une rotation qui envoie un point de la
sphére sur un autre point donné.
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Un espace X sur lequel agit un groupe de Lie transitif est appelé espace homogene. Rappelons
qu’un groupe de Lie est une variété différentielle réelle ou complexe munie d’ une structure de
groupe, ou les applications de multiplication et d'inversion sont différentiables.

Considérons tous les éléments h de G qui laissent a (un point fixé de X) invariant : ha = a.
Ces éléments h constituent un sous-groupe H de G que I'on appelle stabilisateur ou sous-
groupe sationnaire du point a. Quand G agit transitivement sur X, tous les sous-groupes
stationnaires des points de X sont conjugués les uns aux autres. Le sous-groupe H devient le
sous-groupe stationnaire de la classe eH = H. Dans ce cas, on note X par G/H.

Dans le cas de la sphére qui nous intéresse ici, G est SO(3) le groupe des rotations autour du
centre de la sphére. Ce groupe est isomorphe au groupe des matrices orthogonales d’ ordre 3 et
de déterminant 1.

O(3) agit transitivement sur la sphere &, donc & est un espace homogene pour SO(3).

Soit np = (0, 0, 1) le pdle Nord de la sphére, le stabilisateur associé a ce point est le groupe
SO(2).

Par consequent, on peut écrire = SO(3)/S0O(2).

De plus, nous avons les propositions suivantes :

Proposition 1 : SO(n) est compact.

Proposition 2: Tout groupe topologique localement compact G posséde une mesure
invariante a gauche (L(gB) = u(B) pour toute partie borélienne B de G et pour tout g € G),
qui prend des valeursfinies et que |’ on appelle mesure de Haar.

Nous ne donnerons pas ici la preuve de la proposition précédente sur I’ existence de la mesure
de Haar, mais signalons que c’'est Haar [32] qui le premier a montré |’ existence sous des
hypothéses plus restrictives et von Neumann [33] a montré |’ unicité a un scalaire prés de cette
mesure.

Dans le cas qui nous intéresse, nous en déduisons donc qu’il existe une mesure de Haar sur
SO(3).

De plus, comme le rappelle Vilenkin [34], on peut également définir une mesure de Haar sur
S

En effet, st H est un sous-groupe localement compact d’ un groupe compact G, alors par
I’invariance a gauche de la mesure dg sur G, on peut définir une mesure dx sur I’espace

homogéne X = G/Henposant [ f(x)dx = [, f(0(g))dg ot @ :g—gH
est une application définie de G vers X. La mesure dx ainsi définie est également invariante
[31].
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Définition 1: Une mesure L sur X est dite invariante a gauche par rapport au groupe G, qui

agit sur X s p(X)=p(gx) pour tout x € X et pour tout g € G. Cela implique que

S, Fe)du(x) = [, f(g(x)du(x) pour tous g € G et pour toute fonction f continue a

support compact sur X.

Pour ce qui nous concerne, H = SO(2) et G = SO(3) qui sont tous les deux des groupes
compacts d’ apres la proposition vue précédemment, donc I’existence d’ une mesure de Haar
sur & est bien justifiée.

D’un point de vue pratique, pour le groupe G = SO(3) que nous considérons, nous alons
paramétrer les rotations par les angles d’ Euler.

Soient R € O(3), et «, B, ylesanglesd’ Euler avec a et y € [0, 2n [et f € [0, m [.

R(a,B,v) = R ()R, (B)R,(¥) (111.9)
Ou R, et R, sont les rotations par rapport aux axes z et y respectivement.
cosa —sina 0 cosfp 0 sinp
R,(a) =|sina cosa 0| € R, = 0 1 0 (111.10)
0 0 1 —sinf 0 cosp

dR = sinBdydfda représente alorslamesure de Haar sur SO(3) que nous utiliserons par la
suite. On vérifie aisement que ' est une mesure invariante par rotation.

Etant donné les résultats que nous venons de rappeler, nous pouvons maintenant étudier plus
préciseément ce qui se passe sur la sphére unité.

I11.4 Harmoniques sphériques

Rappelons que |’ on paramétre la sphére unité, plongée dans R®, en utilisant les coordonnées
sphériques : soit 7 € $

n(8, @) = (cos(¢) sin(0), sin(O) sin(¢p), cos(h)), (111.12)
avec @€ [0, 2x [, angle de longitude et #€ [0, nt], angle de colatitude (latitude + n/2).

Par conséquent, I intégration d’une fonction f € LA(S) (I’ espace de Lebesgue sur la sphére) est

définie par :
[ fdn = [J7 [ (6, 9) sin(6) dodg. (111.12)
A partir du paramétrage des rotations avec les angles d’Euler, on obtient facilement I’ égalité
suivante :
Jso f(Rno)AR = 21 [, f(n)dn. (111.13)
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Ou no= (0, 0, 1) représente le pdle Nord de la sphére unité.

Dans ce qui suit, nous procédons comme pour le plan, pour définir une transformée de Fourier
sphérique.

Les harmoniques sphériques Yim: $2 — C sont des fonctions propres de I’ opérateur de Laplace
sphérique (ou opérateur de Laplace-Beltrami) Ag:

Avec A= sin(0) ) + —— - (111.14)

(9) L) ( sin? () 9%p’
AgYim = =1L+ 1)Ypp. (111.16)

Soit Yim I” harmonique sphérique de degré | et d’ordrem :

Yim (0,0) = |22 EL’”; P™(cos(8))e ™ pour m=0, (111.17)

Y (8, 0) = (—1)™Y, (6, ¢) pour m<O0. (111.18)
Ou P™(x) sont les polynbmes de L egendre associés de degré | et d’ ordre m.

Les fonctions P/ (x) se construisent a partir des polynémes de Legendre P, qui vérifient la
formule de Rodrigues suivante :

P(x) = le'd l( x2— 1L (111.19)
Par conséquent, on définit les polynémes de L egendre associés par :

PM(x) = (—1)™(1 — x2)2

dm
= Pi(x). (111.20)
En pratique, il suffit de calculer P/ (x) pour m> 0 étant donné quel'on a:

Pr™(x) = (— 1)m8+’”; P™(x). (111.22)

Les harmoniques sphériques de degré | forment un sous-espace de L2 () de dimension 2| +1
qui est invariant sous I’ action des rotations (autour de I’ axe 2) de la sphere [31].

Remarquons que :
J T Vi (8, 9)Y 17 (8, 9) sin(8) dBdo = 8,18, 1y (111.22)
Ou 4, vaut 1si I=1", et 0 sinon.

Etant donné que les harmoniques sphériques forment une base ortho normale pour L2 (S),
chague fonction f € L2 (&) Sécrit a I'aide des harmoniques sphériques sous la forme
suivante :

f= ZieN Zlmlslfl:n er\n' (”|-23)
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Avec:
fim = FLM) =, Vim),
Ou le produit scalaire sur la sphere est défini par :
(fh)=J," Jy £(6,0)R(,¢)sin(6) dOdgp. (111.24)
L’ ensemble des coefficientsf;,,, est appelé transformée de Fourier sphérique ou spectre def.

Le théoreme de Parseval se généralise de lafagon suivante :
I 1 £2(0,9) sin(6) dode = Xz Xmz, fZ,, (111.25)

F [T £(6,9)9(6, 9) sin(6) d0d = 5% Y=L, fim Gim- (111.26)
Définissons maintenant les fonctions a bande-limitée (ou a spectre borné).

On dit qu’une fonction f € LX) est & bande-limitée de largeur de bande B>0 si f;,,, = 0 VI >
B:

f(6,9) = XF Xhoe i fum Yin (6, 90). (111.27)

Notons une propriété intéressante de ces fonctions : la rotation d’une fonction bande-limitée
est aussi une fonction a bande-limitée avec la méme largeur de bande.

Nous venons d'introduire la notion de transformée de Fourier sphérique, définie comme dans
le cas du plan a I’ aide des solutions de I’ équation de Laplace. Dans la partie qui suivra, nous
présenterons un autre outil mathématique sphérique indispensable au traitement d’ images: le
produit de convolution.

[11.5 Convolution sur la sphere

Nous présentons ici deux définitions qui ont été implémentées pour effectuer un produit
de convolution sur la sphere : celle proposée par Driscoll et Heay et celle utilisée, entre
autres, par Daniilidis et Wandelt.

Commencons par quelques notations.

On représente la sphere & comme le quotient SO(3)/SO(2) Ou SO(3) et le groupe des
rotations qui agit sur la sphere.

La rotation d’une fonction f définie sur la sphere par un éément g € SO(3) est aors définie
avec |’ opérateur Agtel que:

Agf@m) = f(g™'n)vn € S (111.28)

Soit LA(S0(3)) = LA(S0O(3),dR) I'espace de Lebesgue sur SO(3) ou dR est la mesure de Haar
sur SO(3) vue précédemment.
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Définition 2 Soit f € LA(S2) et g € L(S), la convolution entre f et g est la fonction sur SO(3)

définie par :
(f#9R) = [ F(R™'m)gmdn. (111.29)
Ona:
(f%9) € 1*(S0(3)),
Et

If #gll2 < lIf1l2llglls

Un probléme important se pose : aors que les fonctions f et g sont définies sur la sphére, le
produit de convolution est défini sur le groupe des rotations, par conséguent, il est évident que
le produit de convolution n’'est pas associatif. De plusf % §,(R) = f(R™1n,), ol 60 ext défini
de la fagon suivante :

f(ne) = Js. £() So(m)dn (111.30)
D’ou un probléme de symétrie dans cette définition du produit de convolution.

Voyons maintenant une autre définition de la convolution, introduite par Driscollet Healy.

Définition 3 Soitf, h € L3(S), on a:

(f * 9 = [55(3) f (Rno)R(R™n)dR, (111.31)

Ouzn € &no= (0, 0, 1) représente le pdle Nord de la sphere unité.
Pour arriver a cette définition, on peut suivre le raisonnement suivant :

Considérons la convolution de deux fonctionsf et h définies sur R comme
(f*@) ) = [, f(x)h(x—x)dx" (111.32)
Introduisons I’ opérateur de translation Ty tel que Tx (X) = x—X', alors

(f *@)(x) = [, f(T, (0)h(T;*(x)dx. (111.33)

Sur la sphere, ce sont les rotations qui agissent alors que ce sont les translations qui opérent
sur ladroite réelle.

On identifie aussi le pdle Nord dans le cas sphérique avec I’ origine dans le cas linéaire. On
retrouve ainsi une analogie entre la convolution sur la droite réelle et la convolution définie
sur la sphere par Driscoll et Healy.

40

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre Il Outils mathématiques sur la sphére

Théoreme 3 Soient f, h € L3(S), en utilisant la définition 2, ona

PN ~

(F*Dim = 27 | = fimhuo. (111.34)

21+1

On peut remarquer que seuls les coefficientsh;,,, avec m= 0 interviennent dans le théoréme.

Ces coefficients correspondent aux harmoniques zonales Y, et représentent donc la partie
invariante par rotation autour de I’axe (Oz) du filtre h.

VoD = 2P (cos(@));  Pi() = ot (x? = DL (111.35)

201 dx!

Notons également que ce théoréme prouve que le produit de convolution défini par Driscoll et
Healy n’est pas commutatif, ce qui est logique étant donné que SO(3) n'est pas un groupe
commutatif [31].

Cependant, en utilisant la définition méme de la convolution et par un simple changement de
variable, on peut montrer que cette convolution est associative. Cette propriété interviendra
par exemple dans la construction de filtre, puisgque convoler une image bruitée revient a
additionner la convolée de I'image originale et la convolée du bruit.

Une autre différence avec la convolution sur ladroite réelle est quel'on aici

f*80(m) = 2rf(n) (111.36)

Pour des applications, la deuxiéme définition du produit de convolution permet une
congtruction théorique des filtres plus simple et une implémentation rapide gréace au théoreme
de convolution. Dorénavant et sauf mention explicite du contraire, le produit de convolution
sphérique désignera par défaut le produit de convolution de Driscoll-Healy.

Discussion : les différents outils ainsi définis seront nécessaires pour la construction des
différents opérateurs sur la sphéere qui seront définis dans la deuxiéme partie du quatrieme
chapitre.
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Intorduction

Les systémes de vision omnidirectionnelle sont de plus en plus utilises pour la
surveillance, la navigation de robots ou encore la vidéoconférence. Le probléme principal
avec les images obtenues par ces systémes est leur différence de résolution: élevée a la
périphérie et faible au centre de I'image. Appliquer directement les opérateurs classiques
dédiés aux images perspectives introduira donc par essence des erreurs dans le traitement des
images omnidirectionnelles. Le traitement des images catadioptriques en passant par une
sphére virtuelle, objet mathématique sous-jacent a ces images, permet de prendre en compte la
spécificité géométrique de ces images. |l existe donc de nouveaux opérateurs de traitement
(lissage, détection de contours...) dimages sphériques qui agiront de la méme facon quelque
soit I'emplacement du noyau de I'opérateur sur la sphére. Cela permet donc d'obtenir des outils
bas-niveaux adaptés aux images omnidirectionnelles.

Le schéma de traitement des images omnidirectionnelles est représenté sur la figure suivante

Agquisition de l'image par
le capteur omnidirectionnel
porté par le robot

Capteur omnidirectionnel Image omnidirectionnelle Image sphérique

—— Methode cladsigue L
Drng:flon
—— Méthode sphérique stéréographique

Imoge omnidirectionnelle
traitée

Image sphérique traitée

FigurelV.1 -Processus de traitement d’ une image omnidirectionnelle.
V.1 Utilisation des traitements classiques

Si la caméra catadioptrique accroit le champ de vision, en revanche, la géométrie des
images formées est relativement complexe. Comme nous I'avons vu dans I'introduction, la
résolution des images panoramiques varie en fonction de la position dans I'image. Certains
auteurs pensent que les outils classiques donnent de bons résultats et qu'il est inutile
d augmenter le temps de calcul pour gagner en précision. Les images omnidirectionnelles sont

alors traitées de la méme maniére que les images perspectives.
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Dans I'article [35] par exemple, Vlasilis, Motomura, Hara et Asoh travaillent sur la détection
de contours. Leur objectif est d extraire I’information de bas-niveau d’ une séguence d’images
omnidirectionnelles pour la localisation et la navigation d'un robot mobile. La méthode
proposée suit trois étapes : la détection de contours dans I'image, I’ estimation de Parzen de la
densité spatiale de ces contours et I'analyse des composantes principales. Pour la détection de
contours, deux filtres de Sobel décalés de 90° sont utilisés. La taille de ces filtres est toujours
la méme quelle que soit leur position dans I'image. L’image omnidirectionnelle est donc
traitée de la méme maniére qu'une image perspective. Cette méthode fournit de bons
résultats; cependant, elle n’est pas robuste aux phénomenes d’ occultation, ce qui engendre de
sérieux problemes en situation réelle.

Gonzalez-Barbosa et Lacroix [36] présentent un moyen de rectifier un banc stéréoscopique
panoramique de sorte que les lignes épipolaires soient paraléles. Cette méhode permet
d exécuter un algorithme optimisé de stéréovision par corrélation de pixels. La méthode
proposee est indépendante de la configuration du banc stéréo. Les équations qui permettent de
faire de la reconstruction 3D en utilisant des caméras panoramiques ont éé déterminées. Dans
la plupart des modeles proposés dans la littérature, I’alignement entre la caméra et le miroir
est supposé parfait. Dans cet article, une caractérisation compléte d’ une caméra catadioptrique
avec miroir parabolique et lentille télécentrique a été réaisée. L’ originalité de ce travail réside
dans la prise en compte des parametres intrinseques du systéme (surface du miroir et
parametres intrinseques de la caméra), des erreurs d alignement entre le miroir et le repére
caméra et de la distorsion optique radiale. Pour I’ extraction des indices visuels, un extracteur
de croix adapté aux images perspectives a été utilisé. Les auteurs soulignent I'importance
d améliorer la précision de ce détecteur en développant des extracteurs adaptés aux images
panoramiques.

Dans [37], Demonceaux et Kachi-Akkouche s'intéressent au probléme d estimation de
mouvement dans une séquence d'images acquise avec un capteur catadioptrique.
Généralement, le lien entre les gradients d’ intensités et les composantes du champ de vitesse
est donné par contrainte du flot optique. Cette contrainte repose sur |” hypothése que le flot est
localement constant sur un voisinage. Cependant, les distorsions introduites par le capteur
invalident cette hypothése. Les auteurs ont donc développé une nouvelle méthode de
décomposition de I'équation de contrainte du mouvement apparent dans une base
d ondelettes. La base d’ondelettes discréte permet de résoudre le probleme d ouverture
généralisée et de diminuer le temps de calcul. Pour prendre en compte les déformations crées
par le capteur, I’ hypothése de constance du flot optique pour un voisinage de points, utilisée
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pour les images perspectives, est remplacée par une hypothése d’ affinité du mouvement dans
ce voisinage. Cette hypothése permet d'obtenir de meilleurs résultats ; cependant, elle ne
caractérise pas correctement les déformations non-linéaires des images omnidirectionnelles,
tenant pas compte de la géométrie du miroir.
V.2 Adaptation destraitements
Les images omnidirectionnelles, présentent des déformations. Nombreux auteurs ont

souligné les limites des approches classiques et |"importance d’ adapter les traitements a leur
géométrie. Dans le cadre de I'imagerie omnidirectionnelle, plusieurs solutions été proposées
afin d obtenir des résultats significatifs. Cependant, les nouveaux algorithmes créés sont
souvent partiellement adaptés aux images. On peut distinguer deux principales catégories
d’ adaptations:

I’ utilisation du miroir afin d’obtenir des informations sur les distorsions de la scéne

observée.

la projection et le traitement de I'image dans I’ espace de la sphere,
IV.2.1 Utilisation de la géométrie du miroir

leng, Benosman et Devars ont étudié la mise en correspondance de points dans des images

acquises avec deux caméras catadioptriques ayant des points de vue différents. La mise en
correspondance d’'images consiste dans un premier temps a extraire des primitives (points,
lignes, courbes) caractéristiques des images et a faire une association entre les deux images, le
plus souvent a I'aide de fonctions de corrélation ou de similarité. La non-uniformité de
I’ espace des images omnidirectionnelles nécessite une adaptation de ce traitement. Dans leur
article [38], I'algorithme proposé s effectue suivant quatre étapes. Tout d’ abord, les points
d'intérét sont extraits avec un détecteur de Harris. Les auteurs précisent que ce détecteur ne
tient pas compte de la géométrie des images catadioptriques acquises avec un miroir
hyperbolique et qu’une approche mieux adaptée serait souhaitable. Les points détectés sont
ensuite projetés sur le miroir hyperbolique. Des quadrilatéres de différentes tailles en forme
de diamant, centrés autour de chacun des points projetés, sont définis. Chague diamant
représente un angle solide correspondant a une portion de I’espace projeté sur le miroir
hyperbolique (Figure 1V.2(c)). Les sommets des diamants sont projetés sur I'image
omnidirectionnelle (Figure 1V.2(a)). La projection des diamants permet d’éliminer les faux
appariements entre les points des deux images. Toutes les combinaisons possibles entre les
diamants des différentes tailles des deux images sont analysées (Figure 1V.2(b)). Le vainqueur
est celui auquel on accorde le plus grand coefficient de confiance. Cette méhode permet
d estimer la géométrie épipolaire et de faire de lareconstruction 3D. Les expérimentations ont
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mis en évidence la fiabilité et la robustesse de cet algorithme qui fournit des résultats
similaires a ceux obtenus avec des images perspectives.

Avec un capteur catadioptrique central, la contrainte du point de vue unique est vérifiée. A
partir de I"image anamorphosée (Figure 1V.3), il est donc possible de reconstituer n’importe
quelle image perspective de la scene observée (Figure IV.4). Sur un plan choisi dans champ
de vision du capteur, on définit un maillage (échantillonnage de I'image), puis on calcule la

valeur de niveau de gris de chaque point du maillage par interpolation.

& -
'\.l\.
I',
| = 1
O /}f,:
\\‘H-..._ e ks H-Crrh
\\‘ 1]
™, | o S,
" 5‘?_@__ T ~km
\\ I ‘._’./.A’f

(a) (b) (c)

Figure 1V.2— (a) Définition des patchs sur le miroir puis projection sur I'image
omnidirectionnelle.(b) Les pixels sont appareillés lorsque leurs patchs de différentes tailles
ont le plus grand coefficient de confiance. (c) Définition de I’ angle solide.

Figure V.3 -Image anamor phosée.
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Pour traiter une image omnidirectionnelle, il est donc possible de recréer toutes les images
perspectives issues de cette image et de leur appliquer le traitement désiré. Dans certains
domaines d’ application ou les utilisateurs des images ne sont pas habitués aux déformations
des images omnidirectionnelles, par exemple I’inspection, la vidéo-surveillance ou la visio-
conférence, la regtitution d’images perspectives est souhaitable. Cependant, il existe une
infinité d’ images perspectives ; autant que de lignes radiales dans I'image omnidirectionnelle.
Un trés grand nombre d'images perspectives devra étre reconstruit, ce qui rend le processus
tres lourd. De plus, le choix arbitraire du maillage de I'image perspective a évidemment une
forte influence sur les valeurs interpolées des niveaux de gris des pixels. La partie extérieure
de I'image aura donc une bonne résolution, mais la perte d’'information dans la partie centrale

de I'image produira une forte pixellisation dans I'image perspective obtenue.

| ‘wl
gullly '

\
I

(a) (b} :
M [ |
(e) (n (g) (h)

Figure 1V.4— Reconstruction d’ une image perspective.

Cependant, la reconstruction des images perspectives ne permet qu’une vision partielle de la
scene dans chaque image. Dans la littérature, la projection sur le cylindre englobant le miroir
de révolution est fréequemment utilisée pour visualiser I’ensemble de I'image (Figure 1V.5).
LaFigurelV.6 représente I’'image obtenue par projection sur le cylindre.

Bunschoten et Krose [39] proposent une méthode de reconstruction 3D de I’ environnement a
partir d'une séquence d images panoramiques. Cette méthode est basée sur des lignes de
niveaux. Les images sont acquises avec un capteur catadioptrique monté sur un robot mobile
puis projetée sur un cylindre virtuel. Les lignes de références stéréo utilisent la redondance
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contenue dans ces images. Dans leur article [40], Padla et Hlavac Sintéressent a la
localisation dans une image panoramique. Pour se faire, ils proposent de déplier I'image
omnidirectionnelle sur le cylindre. Lorsgue la caméra effectue une rotation, la scéne observée
sur I'image cylindrique est la méme, a un décalage pres. Lors d'une tranglation, la caméra
change de position. Il est aors impossible de trouver une transformation (rotation et/ou
translation) permettant de mettre en correspondance ces deux images. En effet, on constate
une variation de la profondeur, ainsi que des phénoménes d’occultation de la scene. lls
proposent d’éviter cette étape de recherche de I’ orientation en trouvant une représentation
invariante par translation pour chaque classe d’image acquises a la méme position.

FigurelV.6-Projection de I’'image sur le cylindre englobant.

L’espace du cylindre permet une vision panoramique de la scene, trés proche de la vue
perspective. C'est un support avantageux car il est possible de I’ échantillonner avec une grille
réguliére dans un repére cylindrique. Cette projection est trés lisible par I'odl humain.
Cependant, I’'image reste anamorphosée au sens ou des lignes droites perpendiculaires a I’ axe
de rotation du miroir ne se projettent pas comme des droites sur I'image projetée. Les lignes
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horizontales dans la scéne 3D sont donc déformées dans I"image cylindrique. De plus, comme
pour I'image perspective, la reconstruction génere une interpolation des valeurs des niveaux
de gris des pixels, liée au lissage et al’ échantillonnage. L’ information contenue dans I'image
est donc modifiée et I’ application d’un traitement gjoute des imprécisions supplémentaires.

Le fait que la géométrie du capteur joue un rdle central pour les traitements des images et a
servi de fil directeur a Bogdanova, Bresson, Thiran et Vandergheynst [41] dans leur méthode
de segmentation. La contrainte géométrique pour segmenter des images catadioptriques
demeure importante. Une nouvelle fonction d'énergie est introduite de maniere a ce que les
contours actifs obtenus prennent en compte les distorsions de I'image. Pour la classe des
surfaces de Riemann étudiées, les calculs comportent seulement des différences finies
euclidiennes standard sur le plan de I'image. Une autre approche proposée par Demonceaux et
Vasseur dans [42], utilisent les champs aléatoires de Markov, sur des images catadioptriques.
Latopologie d’'un voisinage de pixels é&ant modifié par la projection sur le miroir, un nouveau
voisinage est défini pour les champs aléatoires de Markov, al’aide du modéle de projection
unifié. Avec ce systéme de voisinage, les interactions entre deux pixels different s'ils sont
situés a la périphérie ou au centre de I'image. Cependant, cette technique peut poser des
problemes liés a la minimisation markovienne d’ énergie, en termes de temps de calcul. Des
algorithmes déterministes, plus rapides, sont mis en place, mais ne permettent pas de trouver
de minimum global.

Quant & Strauss et Comby [27], ils proposent de projeter, sur chaque pixel de I'image
omnidirectionnelle, un noyau dont la géométrie est définie dans I’espace du cylindre en
utilisant les parametres d’ étalonnage du systeme. Des opérateurs morphologiques flous a
noyaux variables pour images omnidirectionnelles permettent de compenser les imprécisions
liées a1’ échantillonnage de I'image et la localisation du voisinage. Cette méthode est utilisée
pour le traitement morphologique d’ image omnidirectionnelle.

1V.2.2 Projection del’image sur la sphére

Dans [43], Daniilidis, Makadia et Bulow travaillent sur I’ estimation de mouvement pour
des images omnidirectionnelles. Ils proposent de projeter I'image omnidirectionnelle sur une
sphére virtuelle (Figure 1V.7) pour définir I'opérateur gradient. La fonction Gaussienne est
introduite sur la sphére et permet de calculer les dérivées par convolution avec ses dérivées
spatio-temporelles. Les dérivées sur la sphere sont utilisées pour estimer le flot optique en
conservant |’ échantillonnage de I'image omnidirectionnelle. En effet, la projection transforme

I’ échantillonnage régulier de I'image omnidirectionnelle en un échantillonnage non-régulier
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sur la sphére. Les convolutions sont effectuées sur la sphére mais leur réalisation préserve les
échantillons discrets de I'image catadioptrique originale. Cependant, I'imprécision liée a cet
échantillonnage irrégulier n'est pas prise en compte. Les résultats ont montré une amelioration
sur le calcul de ladirection et la qualité du champ de vecteur pour une méme densité.

Figure IV.7— Projection de I’image sur I’ hémisphére.

Dans le méme esprit, Shakernia, Vidal et Sastry [44] généralisent la notion de rétroprojection
pour |’ estimation du flot optique avec des caméras catadioptriques centrales. La projection sur
un capteur catadioptrique central peut étre considérée comme une projection sur une rétine
incurvée virtuelle dépendante de la géométrie de la caméra. Le flot optique est obtenu en
retro-projetant les points de I’image sur une rétine incurvée virtuelle. Cette méthode donne de
meilleurs résultats que ceux obtenus avec |'hémisphére présenté dans [33] et les auteurs
suggerent qu’il existe un espace correct qui dépend du mouvement de la caméra. La rétine
virtuelle proposée dans cet article est le support le plus approprié lorsque la caméra évolue
dans le plan parallele a la rétine. Pour appuyer cette conclusion, des tests ont é&é proposes
pour différents mouvements de la caméra, différents paramétres de la caméra catadioptrique
centrale et différents niveaux de bruit.

Bigot, Kachi, Durand et Mouaddib [31] proposent de créer les opérateurs sur la sphere
virtuelle de [43]. L’ image omnidirectionnelle est présentée comme une fonction de la sphére.
Une nouvelle méhode de lissage est décrite. Il s'agit d'une adaptation du filtre de Wiener
suivi d’une régularisation de Tikhonov. Cette approche est comparée avec les méthodes de
convolution des noyaux usuels sur la sphéere pour des images de synthéses et des images
réelles. Le filtre est invariant par rotation et les résultats sont indépendants de la position sur
la sphere. De plus, cette méthode donne un bon rapport signal sur bruit et peut étre adaptée en
temps réel.
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Dans la continuité de leurs travaux [45], Daniilidis et Makadia considérent que les images
catadioptriques centrales peuvent étre projetées sur la sphere. |ls proposent une méthode
permettant de déterminer les paramétres invariants pour des mouvements de rotation 3D par
généralisation de la transformée de Fourier (connue pour la sphére sous le nom de
transformée en harmonique sphérique). Les angles d’' Euler de ces rotations sont calculés par
une généralisation du théoréme de décalage. Le mouvement apparent est correctement détecté
pour les images omnidirectionnelles et cet algorithme est capable de détecter correctement de
faibles mouvements de rotation (il n'y a pas de confusion possible avec de faibles
mouvements de translation). Cependant, comme nous venons de le dire, I’ échantillonnage des
images omnidirectionnelles sur la sphere n’est pas régulier. Une interpolation des valeurs des
niveaux de gris de ces images est donc nécessaire pour obtenir un échantillonnage uniforme
en coordonnées sphériques traditionnelles.

Geyer, Sastry et Bajcsy [46] présentent une méthode d’ estimation de mouvement pour les
caméras omnidirectionnelles. Cette méthode est analogue a une transformation de Radon ou
une transformation de Hough. Elle combine les notions de géométrie, traitement du signal et
analyse harmonique. Dans cet article, les auteurs démontrent que la fonction de vraisemblance
peut ére obtenue dans I’ espace des matrices essentielles par convolution de deux signaux. Le
premier signal exprime la géométrie épipolaire de deux points de vue, et le second encode les
similitudes des intensités entre deux pixels appartenant a deux images différentes. Le calcul
de la convolution en utilisant les rotations harmoniques sphériques et les représentations des
signaux permet de déterminer les ambiguités lors de la détection et de prendre en compte des
bruits d’acquisition non-gaussien des capteurs. Etant donné les déformations importantes
contenues dans les images omnidirectionnelles, Tosic, Bogdanova, Frossard et Vandergheynst
[47] ont également choisi de travailler dans le domaine sphérique pour réaliser une estimation
locale du mouvement. Les images acquises ont des points de vue différents. Une approche de
multi-résolution permettant d associer les angles solides des deux images sphériques a été
proposée afin d’améliorer I'exactitude du mouvement détecté, et de limiter la complexité
informatique. La détection locale du mouvement est assez efficace. L’ erreur résiduelle est
relativement faible et souvent a proximité des contours ou des composantes hautes fréquences
dans I'image prédite.
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V.3 Généralités sur letraitement desimages définies sur la sphere

Nous présenterons dans cette partie quelques opérateurs de filtrage sur la sphére, dans un
premier temps pour le débruitage, puis ala détection de contours sur les images sphériques.

1V.3.1 Opérateur defiltrage sur la sphere

Dans ce qui suit, nous noterons, L I’opérateur de filtrage et h la réponse impulsionnelle du
filtre sphérique.

Comme il a été vu précédemment, le groupe des rotations SO(3) agit sur la sphereS. De plus,

avec le produit de convolution choisi, VRESO(3), on a
(foR) x g=(fxg)oR. (IV.1)

En effet par un changement de variable, on montre que

(foR) = g(n) = f oR(pno)g(p~'n)dp = frno)g(y~*Rn)dy
50(3) S0(3)
= ((f * 9)oR)() (IV.2)
Par conséquent, si on définit notre opérateur de filtrage sphérique par

L(f) =%f*h, (IV.3)

Et s on notey, (f)(n) = f(R™1n), I'opérateur de rotation, on a

1 1 1
Loyr(f)(n) = gyR(f) *h(n) = E(foR‘l) *h(n) = > (f *oR™*(n)

= vz (L(H)) (). (IV. 4)

Donc I'opérateur de filtrage est invariant sous les actions des rotations. Une différence est a

noter cependant. Etant donné qu’ici le produit de convolution n’est plus commutatif.

On adonc

THOUmM) = == £(1,mk(,0). (IV.5)

21+1
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1V.3.2 Gaussiennes sphériques

On se propose de trouver I'équivalent de la gaussienne sur la sphére. Plusieurs
congtructions sont disponibles dans la littérature. Commencons par celle que nous allons

privilégier dans la suite.
Fonction de Green

Thomas Bilow [48] a proposé de déterminer la fonction de Green, en tant que solution de
I’ équation de diffusion sphérique, puis de considérer cette fonction comme I’ extension de la
gaussienne sur la sphére. Cette construction est intuitive puisque sur le plan, la gaussienne est

solution de I’ équation de diffusion.
L’ éguation de diffusion sphérique est
Agzu(B, @, t) = %%u(@, @, t), (1V.6)

avec Ag |'opérateur de Laplace-Beltrami vu précédemment, (6, ¢) les coordonnées

sphériques, k le coefficient de diffusion et t représentera un paramétre d’ échelle.

Rappelons que les harmoniques sphériques sont les fonctions propres de I'opérateur de
Laplace sphérique :

MY = =1L+ DYy (IV.7)
Par conséquent, les fonctions
Um(0,0,t) =Y, (0, 9)exp (—L(1 + 1)kt) (1V.8)
Sont solutions de I’ équation de diffusion sphérique.
Pour obtenir la fonction de Green G, on impose comme condition initiale :
u(0,9,0) =G(6,9,0) = 5,00, p). (1V.9)

En utilisant la décomposition du Dirac sphérique dans la base des harmoniques sphériques, on

G(.,0) =8y = Yien /Zi—: Yio = Yien /zi—;lul,o(.,O). (IV.10)

D’ou finalement pour la fonction de Green

obtient :
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’Zl +1 ’ 20+ 1
G(0,9,t) = z 4—ul,0(6'(ﬂ' t) = Yzo(9 @)e DKt
leN n lEN

2l+1

= o P;(cos(@))et+Dkt, (IV.11)
leN

On effectue ensuite la transformée de Fourier sphérique pour trouver :

2141 _(1+1)kt
G(,0(Lm) = { w & sim=o, (IV.12)
0 sinon.

Gaussienne sphérique
En partant de la définition de la gaussienne sur le plan, on peut obtenir la gaussienne
sphérique en opérant une projection stéréographique inverse :
7]
G5(8,9,0) = e’ G/t (IV.13)
Noyau de Poisson

Le noyau de Poisson est donné par la fonction

P(6,¢p,h) = X,en(2n+ 1)h™ B,(cos(H)) (1V.14)

Cette fonction est solution de I’ équation

Ag2P(8,0,h) = —h2= (hP(6, ¢, b)). (IV.15)

oh?

Latransformée de Fourier de cette fonction est donnée par

sinon.
IV.3.3 Lissage
On utilise I’ opération de lissage dans plusieurs cas. Dans le cas de débruitage de I'image, ce
traitement a pour but d’améliorer la qualité de I'image et de retrouver I'image originale a

partir de limage bruitée. La deuxiéme utilisation importante du lissage d'images sert a les
simplifier en enlevant par exemple des détails insignifiants. Le filtre de Wiener est un outil
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classique de lissage pour les images planes, nous donnons dans ce qui suit un filtre de Wiener
adapté aux images sphériques.

1V.3.3.1 Filtre de Wiener
Soit f € L), notre image originale, bruitée par un bruit additif n.
On supposera dans la suite de cette partie que n est un bruit blanc gaussien.
On notera d=f+n, I"'image bruitée.
On cherche a obtenir la meilleure estimation possible g de f & partir de notre donnée d.

Pour cela, on essayera d obtenir le maximum du SNR (Signal to Noise Ratio, c’est-a-dire
rapport signal a bruit) :

E 2
SNR = 1Olog10E(”]!f L'}Hz), (IV.17)

ce qui revient aminimiser |’ erreur quadratique moyenne
e=E(lf —gll* (1V.18)
Ou |[|.|| représenterala norme de L3(S).

L'image f e I'estimateur g sont des fonctions de L3(S), dont les harmoniques sphériques
forment une base orthonormée. Par conséquent, on peut utiliser le théoréme de Riesz-Fisher :

e = E(Siey St F LM — G m)|?). (1V.19)

On se propose de chercher g comme le résultat d'un filtre (de réponse impulsionnelle h)

appligué aladonnée d, ce qui équivaut a écrireg souslaforme: g = %d * R,

Théoreme La meilleure estimation linéaire, au sens des moindres carrés sous |” hypothese

d un bruit blanc gaussien additif, est donnée par lefiltre de Wiener :

2k+1 1

—zz Vi, o (1), (1V.20)

am 48K

h(n) = Xgen

ou les Yk o représentent les harmoniques zonales.

Pour les démonstrations du théoreme précédent le lecteur peut se référer au [31].
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Nous allons maintenant présenter |’analogue d’ une autre méthode " classique” de débruitage :
la méthode de régularisation de Tikhonov.

1V.3.3.2 Régularisation de Tikhonov

Le débruitage est un exemple type de probléme inverse, une méthode tres utilisée pour les
problémes inverse est larégularisation de Tikhonov.

Arsenin et Tikhonov [49] ont proposé une formulation qui a éé adaptée par S.Bigot, D.Kashi
[31] dans le cas de fonctions définies sur la spheére.

Il s agit de déterminer f minimisant la fonctionnelle J :

mlnfeHl(SZ)](f) = minfeHl(SZ) fsz |Vf| 2 + }{llf - d”z- (IV21)

/. est un paramétre devant le terme d' attache aux données et I'autre terme est un terme de
régularisation.

Comme pour le filtre de Wiener, |’ estimateur est le résultat d’un filtrage de la donnée, ¢’ est-&

dire, g = %d * h, avec h laréponse impulsionnelle du filtre de restauration.

On adonc

2k+1 1
h(k,0) = ’?W’ (IvV.22)
s

ou A est un paramétre que I'on fera varier pour modifier I’intensité du lissage.

Remarquons que I’ on retrouve un filtre de restauration de forme similaire au filtre de Wiener,

ce qui est un résultat classique dans le cadre du débruitage d’ images planes.
|V.3.4 Détection de contours

La détection de contours est une technique de réduction d'information dans les images, qui
consiste a transformer I'image en un ensemble de courbes, pas forcément fermées, formant les
frontieres significatives de I'image.

Tout comme nous I'avons fait pour les outils de débruitage, nous présentons dans ce
paragraphe des détecteurs de contours pour les images sphériques.

Dans une image en niveau de gris, un contour est caractérisé par une discontinuité de la
fonction d’ intensité de I’image.
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Soit | une image sphérique (en niveaux de gris), c'est-a&dire une fonction de & dans R,
avec Vi € S2I(y): niveaux de gris par exemple. On se propose tout d’abord de présenter une
méthode basée sur le gradient sphérique, pour détecter les contoursdell.
1V.3.4.1 M éhode du gradient

Soit a et b, deux points de la sphere telle que la différence I (b)-1(a)soit grande, et y(t) une

courbe paramétrée a valeurs dans la sphéere telle que y(0) = a et y(¢) = b. quand € — 0, on a,
I1(b) — I(a) = DI(a)(y(0)), avec DI ladifférentielle et y la dérivée dey.

Par hypothese, 1(b)-1(a) est grand, donc il existe y (0) tel que DI(a)(y(0)) soit grand. Par
conséquent, par définition de I’ opérateur gradient,|VI(a)| est grand.

Dans le but de détecter les contours de |, il suffit de trouver les points de I, ou le module de
gradient est maximum.

Pour déecter les contours, on doit au préalable filtrer I'image pour en retirer le bruit et les
textures, avant de calculer le gradient de I'image lissée. Par le lien entre le gradient et le
produit de convolution dans le plan, on peut cependant directement convoler I'image avec le
gradient de la réponse impulsionnelle du filtre.

of _ al

0

Ou ( *z2) et le produit de convolution sur Re.

Pour des images sphériques, le gradient se trouve sur le plan tangent de la sphére (figure
1V.8)), qui est différent de la sphere. On ne peut donc pas convoluer une image sphérique
avec les composantes du gradient sphérique, car ils ne sont pas dans le méme espace.
Néanmoins, on peut lisser notre image | avec un filtre sphérique f, puis calculer la norme du

gradient sur cette image lissée, ¢'est-a-dire|Vgz (I * ). |
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Figure 1V.8 -Exemple de plan tangent a la sphere.

La définition du gradient en coordonnées sphériques, dans le cadre de la sphere équivalente

est donnée par

al 1 al
VSZI(Q,(p) =a—9€g +m£€(p (|V24)

Avec eq€t e, les vecteurs des coordonnées sphériques.

Filtre de Robert

On suppose que la fonction d'intensité est différentiable afin de pouvoir calculer ses
dérivées partielles. On notera (6;, ¢;) les points de lagrille latitude-longitude.
Le filtre de Roberts, est une approche par différences finiesd ordre 1.
]
= =1(6111,9;) = 1(6;,9)) (IV.25)
]
i =1(6;, 9j41) — 1(6; — 9;) (1V.26)

Nous travaillerons avec la norme euclidienne.
1

V52161, 0|1 = |1(6141, 9;) — (6 @) |? + R 16 @)% (V.27)

On peut remarquer gqu’'avec ce schéma, les contours type “marche” seront bien détectés.
Cependant, en présence de bruit, qui correspond aussi a une brusque déviation des niveaux de
gris, le filtre sera sirement moins efficace, comme c’est le cas pour le filtre de Roberts pour

les images planes. Pour contrer cette sensibilité au bruit, d’ autres filtres ont é&é développés.
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Filtre de Sobel et Prewitt

Pour améliorer la robustesse du déecteur de contours au bruit, Sobel, dans une conférence en
1968 [50], puis Prewitt en 1970 ont propose des filtres dérivatifs qui reposent toujours sur le
principe de calcul de gradient avec des approximations plus fines.

L’ approximation g—é au point (6;, ¢;) est donnée par lefiltre::
1(—1 —2 —1)
=0 0 O
8 1 2 1

L’ approximation de,;ﬂ au point (6;, ¢;) est donnee par lefiltre :

sin (6) d¢p
LT 0,
sin(@i)8 -1 0 1

Appliqué ala matricel (6;, ¢;).

Appliqué alamatrice I(6;, ;).

En pratique I’ approximation g—é au point (6;, ¢;) est donnée par :
A= g(_l(ei—l' @j1) = 21(8i-1,9;) = 1(6i—1, @j41) + 10111, 0j—1) + 21(6:41, ;) +
1(6:41,9)41)). (IV.28)

. . . , . . a1 1 a1 .
Pour le filtre de Prewitt, les matrices d' approximations de 50 & deSin @ 30 au point (6;, ¢;),

sont respectivement :

appliquées ala matrice 1(6;, ¢;).

On peut remarquer que pour le filtre de Sobel, aussi bien que pour celui de Prewitt, seul un
voisinage de taille 3*3 autour du point intervient dans le calcul. Les implémentations de ces
filtres sont donc faciles.
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1V.3.4.2 M éthode du Laplacien

Une autre méthode utilisée pour la détection de contours pour les images planes et la
méthode de Laplacien. On se propose de présenter une méthode analogue sur la sphere.
L’ opérateur de Laplace-Beltrami sphérique, est par définition le Laplacien sphérique,

1 0°
sin?(0) 3¢

9 (sin(Q) j—g) +

1
A= i@ 98 (IV.29)

Les harmoniques sphériques sont les vecteurs propres de cet opérateur. Ainsi, pour une
fonction f définie sur la sphére et avec (*) le produit de convolution sur la sphére, nous avons
lesrelations,

Ag2f (L, m) = —I(L + 1As2f (I, m), (1V.30)
ASZ(I * f) =] x* Asz(f). (|V.31)

Un détecteur souvent utilisé dans le cas d’ images planes est le filtre de Canny, qui revient a
utiliser la dérivée de la gaussienne plane. D.Kashi et S.Bigot Dans [31] ont développé

I’ analogue sphérique du filtre de Canny.

60

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre V

Détection de points d’ interéts

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre V Détection de points d’intéréts

Introduction

En vision par ordinateur, le premier et difficile probleme est celui de I'extraction
d'informations caractéristiques contenues dans une ou plusieurs images. En effet, la
représentation que notre odl se fait d'une droite ou d'un coin n'est pas nécessairement facile a
interpréter du point de vue du signal image. Depuis de hombreuses années maintenant, les
chercheurs se penchent sur cet aspect de traitement « bas-niveau ». Si les progrés sont sans
conteste indéniables, il n'en reste pas moins que certains cas posent encore des problémes tant
théoriques que pratiques. Nous évaluerons différentes méthodes de détection de points
d intéréts sur les images omnidirectionnelles que nous a fournis LAMFA.
Dans ce chapitre, nous présentons un état de l'art sur la détection des points d’intéréts en
mettant I’accent sur les méthodes récentes et robustes. Les méthodes d évaluation sont
présentées dans la section V.2, les vecteurs de descriptions dans la section V.3. Nous
renvoyons le lecteur aux références proposées dans ce chapitre pour des compléments de
bibliographie.
V.1 Etat del’art

Historiquement, la détection de points d’intérét a débuté avec la détection de coins. Une
définition simple possible serait de dire que les points d’intéréts correspondent a des doubles
discontinuités de la fonction d’ intensité dans une image.
Dans la suite, nous présentons les principaux travaux sur la détection de points d’intérét. Nous
utiliserons I’ ordre chronologique de maniere a donner un apercu des améliorations qui sont
apparues au cours des années.
V.1.1 Moravec

Le détecteur développé par Hans P. Moravec [1,2] en 1977 est I'un des plus anciens
algorithmes de détection de points d'intérét. Moravec a défini le concept de points d’intérét
comme étant une région distinctive des images et a conclu que ces points pouvaient étre
utilisés pour apparier des régions dans des images consécutives.
Moravec définit un point dintéré comme étant un point ou il y a une large variation de
I’intensité dans certaines directions. Son détecteur est connu comme éant un détecteur de
coins. L’auteur propose d'utiliser la fonction d’auto-corrélation (corrélation du signal avec
lui-méme décalé spatialement) pour détecter des variations de la fonction d’intensité dans un
voisinage carré W (typiquement 3x3, 5x5, ou 7x7 pixels). Méme si le terme auto-corréation
est clairement indiqué, la fonction utilisée pour détecter les coins est la somme du carré de la
différence du signal avec lui méme décalé spatialement. Ainsi, étant donné un pixel (x, y) de
I'image et un décalage spatial (Jx, dy), lafonction f calculée en (X, y) est définie par :
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f(x' Y 6x'5y) =Y (X, yi) = 1 (X + 8y, Y1 + 6,))? (V.1)

Ou (X, Yk) sont les pixels du voisinage carré W centré en (x,y) et | est la fonction intensité. Le
décalage spatial (dx, Jy ) est avaleursdans|[-1,1]2{ 0,0} (8-voisinage).
L’ auteur définit une fonction C a partir de laquelle les points d’intérét vont ére détectés. La
valeur de la fonction en chague pixel correspond a la valeur minimale de la fonction f
(XY ;0x,0y) pour les 8 décalages possibles :
C(x,y) = mings, 5 ye(-1,112(0,0) f (X, ¥ 6, 65) (V.2)
La détection des points d’intérét est simplement réalisée en exhibant les maxima locaux de C
supérieurs a un seuil fixé Le détecteur de Moravec a une faible complexité ce qui le rend
intéressant pour des applications nécessitant une implémentation temps-réel. Cependant, du
fait des problemes exposés dans la section V.1.2, ce détecteur est généralement considéré
comme obsoléte.
V.1.2 Harriset Stephens
Le déecteur de Moravec souffre de nombreuses limitations ce qui lui vaut de fonctionner
dans un contexte limité. Harris et Stephen ont identifié certaines de ces limitations et, en les
corrigeant, ont proposé en 1988 un détecteur de coins connu sous le nom de détecteur de
Harris[3].
La réponse du déecteur de Moravec est anisotropique du fait du caractére discret de
I’ensemble des décalages considérés (tous les 45 degrés). Cet aspect peut étre résolu en
considérant le développement de Taylor de la fonction intensité | au voisinage du pixel (X, ).
Etant donné un décalage (dx,dy) et un pixel (x, y), lafonction f (x, y; dx, dy) est définie par :
f(x,:82,8y) = Zw (X i) = 1 + 8, yic + 8,))? (V.3)
ou (X Yk) sont les points dans la fenétre W centrée en (x, y) et | la fonction intensité. En

considérant la fonction w définie par

v =, S W v

la fonction f (X, y; dx,dy) Se récrit comme une somme d'un produit de convolution sur I'image

entiere:

f(x' Y, 5x'5y) = Ex,y W(xk' yk) * (I(XR' yk) - 1(xk + 5x' Yk + 5y))2 (V5)

Considérons maintenant le développement de Taylor d’ordre 1 de I'image :

I I 6x
00+ 8 +6,) ~ 16y + [5G 5 ][] (v.6)
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Ou :—iet :_; représentent les dérivees partielles de la fonction intensité relativement aux axes

des abscisses et des ordonnées. La dérivation est approximée en utilisant une méthode par
différence finie:

L IG+1y)-1(x-1y)

oI
a(xf:)]) ~ 2 (V7)

 Ixy+1)-1(x,y—1)

a1
3 (x,y) = 5 (V.8)

En substituant les deux équations précédentes, nous obtenons I’ expression suivante :

f(xy; 5x,5y) = Yoy WKk, Vi) * ([:—i Xk, &) :—; (xk'yk)] : [gﬂ)z = [, 53/] A(x,y) [gﬂ
(V.9)
ou

(o) e (-G 5p) ]
I

Alx,y) =| 2
{(w : (Z—ij—i)) () (w (%) )(x, " |

La matrice A capture la structure du voisinage local des pixels de I'image d’ ou son nom de
« matrice de structure ».

La seconde limitation provient de la fonction w. En effet, w éant une fonction binaire, la
réponse de la fonction f est bruitée. Harris et Stephens ont alors proposé de remplacer w par
une fonction Gaussienne

1 _x2+y2

w(x,y) = Go(x,y) = ———=e 27 (V.10)

Ou ¢ (déviation standard = racine carrée de la variance) est un parametre généralement fixé a
o= 2. Lamatrice A s exprime alors comme suit :

I[ (Ga : (2—1)) (.9 (Ga : (Z—ij—i)) x, y)]l
|
|

Alx,y) =| 2
[ Ges)en (oG )eon |

Enfin, le déecteur de Moravec répond de maniere trop forte aux contours car seul le
minimum de f est pris en compte en chaque pixel. Les auteurs sont proposé d' étudier les
valeurs propres (11 et A2) de la matrice A. Ces deux valeurs propres sont proportionnelles aux
courbures principales de la fonction f et forment une description de A invariante aux rotations

[55]. Il y atrois cas a considérer :
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Si les deux courbures (11 et 12) sont faibles, la fonction f est alors approximativement

congtante ce qui indique que larégion de I'image considérée soit homogene.

Si une des courbures et forte aors que I'autre est faible, cela indique la présence

d'un contour dans I'image.

Enfin, si les deux courbures sont fortes, un coin est détecté.
Harris et Stephens ont proposé d' éviter le calcul fastidieux des valeurs propres en éudiant le
déterminant et la trace de la matrice A. Les auteurs définissent alors une fonction C définie en
chague pixel (x, y) de I'image et a partir de laquelle les coins et les contours de I'image sont
détectés:

C(x,y) =21 A, — k(A4 + 1,)?
= det(A(x,y)) — k.trace?(A(x,y)) (V.11)

Ou k € [0.04,0.15]. Les coins sont détectés en exhibant les maxima locaux de C supérieurs a

un seuil donné.

Figure V.1-Détection de points d'intéréts par la méthode de Harris et Stephens
Le détecteur de Harris-Stephens, est sans doute le détecteur de points d’intérét le plus connu
et le plus utilisé en traitement d’images. De nombreuses implémentations de ce détecteur
existent car cingq paramétres doivent ére choisis lors de son utilisation : le filtre dérivatif, le
filtre Gaussien, le parametre k, le voisinage de I’ extraction des maxima locaux, et le seuillage
final. Son succes provient premiérement de sa facilité d’ implémentation, et deuxiemement de
la qualité des résultats obtenus. En effet, de récents travaux [51,52] prouvent que le détecteur
de Harris donne les meilleurs résultats. De nombreux travaux sont venus améliorer I’ approche
initiale. Ainsi, Schmid et a proposent dans [52] de calculer les dérivées partielles en
convoluant I'image | par la dérivée d'une Gaussienne 1D. L’implémentation récursive du
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filtre Gaussien [53] permet une déection rapide. Montesinos et al. [54] proposent de
genéraliser I’ approche de Harris et Stephens en I adaptant aux images couleur. La matrice de
structure est alors constituée de la somme des dérivées partielles des composantes rouge, verte
et bleue.

V.1.3 Lindeberg, LoG

Schmid et al. [51,52] ont montré que le détecteur de Harris a d’ excellentes performances
en comparaison d'autres détecteurs (au sens des criteres de rappel et de précision [55]).
Cependant, comme tous les autres détecteurs coins, les performances du détecteur de Harris
chutent lors de I’ apparition d’ un changement d’ échelle entre deux images.
Lindeberg proposa dans [56] en 1998 son détecteur de points d’intérét multi-échelles nommé
LoG (pour Laplacian of the Gaussian) ; les points détectés sont ainsi invariants aux
changements d’échelle. On parle de détection de blobs plutét que de détection de points car la
détection exhibe des régions d’intérét et non des points d'intérét comme nous pouvons le voir
sur la figure V.2. Pour ce faire, Lindeberg décrit I'image dans I’ espace échelle Gaussien et
utilise I’ opérateur Laplacian. Le Laplacian est un opérateur différentiel scalaire d ordre 2 égal
ala somme de toutes les deuxiemes dérivees partielles non mixtes d’ une variable dépendante.
En coordonnées cartésiennes dans R, le Laplacian est défini par :

o0%f
Af (x1,...,x,) = Zzlm(xl, e Xp) (V.12)

Le Laplacien d’une image permet de mettre en évidence ses changements rapides d’ intensité,
ce qui en fait un opérateur particulierement adapté a la détection de contours en éudiant les
zéros de la fonction. La représentation de I'image | a I’ échelle o, notée L,, correspond a la
convolution de | par une fonction Gaussienne bidimensionnelle G, d’ écart type o:

Ls(x,y) = (G * 1)(x,y) (V.13)
Avec
1 _x2+y2
Gy(x,y) = i 20* (V.14)

Par définition, le Laplacien de AL, (x,y) est égal ala somme de ses deux dérivées partielles
secondes non mixtes. Cependant, il peut ére directement calculé a partir de la fonction
intensité | par convolution avec |’ opérateur LoG, :
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02 02
AL;(x,y) = WL"(X' y) + a_yZL"(x' y)
02 92
= | (G260 + 253 60) * 1 | 69 (V.15)
LoGg4

Pour un facteur d’échelle o donné, la détection de blobs est réalisée en extrayant les extrema
locaux (minima et maxima) en espace de la fonction AL, (x,y). Cependant, I'efficacité de
cette détection est intimement liée a la taille des blobs qui n’est pas supposée étre connue. La
détection des blobs de différentes tailles nécessite I’ utilisation d’ une approche multi-échelles.
Une fagon simple d’ obtenir un détecteur de blobs multi-échelles est de considérer |’ opérateur

Laplacien normalisé :

ApormLe(x,y) = UZALa(x;Y) (V.16)
Le Laplacian A, L, est caculé a plusieurs échelles, ¢’ est-adire pour plusieurs valeurs de
o (e. go € [0.100]). Les blobs sont les extrema locaux en espace et en échelle de A,y Ly SUr
un 26-voisinage (9+9+8) (voir figureV.2) :
(%,9;6) = argmax(yy,;) min(x,y;o)local Apyrm Ly (x,Y) (V.17)
L’intérét de la méthode est la détection simultanée de la position (X, Vi) des blobs et de leur

échelle caractéristique oi. La probabilité de dévier de plus de 30 ; est inférieure a 1%[55].
Chaque blob correspond a un disque centré en (x;, yi) et derayon 3s; (voir figure V.2).
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Figure V.2-Détection de blobs par la méthode LoG sur I'image « tournesol » . Les
cercles représentent les 120 maxima en échelle et en espace de la fonction Anorl. La taille

des cerclesindique I’ échelle caractéristique de chaque blob .

échelle

Figure V.3 -26-voisinage utilisé pour la détection des maxima locaux de |’ opérateur  LoG.

V.1.4 Harris-Laplace

Suite aux travaux de Harris et Stephens [3] et de Lindeberg [56], Mikolajczyk et Schmid
proposent dans [57] un détecteur de points d'intéréts multi-échelles nommé Harris-Laplace
utilisant les avantages de ces deux méthodes, a savoir la performance du détecteur de Harris
couplée a |’ aspect multi-échelles utilisé par Lindeberg avec le détecteur LoG.
Soit L,p, lareprésentation de la fonction d’intensité | a1’ échelle op. La matrice de structure A

se définit par :
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(60+ (%22) ) (Ga, (B2, "’g;ﬂ)) ()

oL, oL AL, p\>
Gy * (a—;D- a;D)> (x, Y) (GO'I * <6—;D) ) (x, Y)

Ou g, est appelé échelle d'intégration et op échelle de dérivation. L’ approche proposée ne

|
A(x,y; op,07) = ULZJ-I
|
(

détecte pas les points 3D directement comme le fait I'approche de Lindeberg. Dans un
premier temps, les auteurs proposent de détecter, pour chaque échelle, les points d’intérét 2D
au sens de Harris en utilisant la matrice de structure A et en exhibant les maxima locaux en
espace de la fonction définie dans I’ équation V.11. Parmi les points d'intérét détectés, ceux
qui correspondent a un extremum local en échelle au sens de Lindeberg sont retenus comme
étant les points d’ intérét de Harris-Laplace.
Le détecteur de Harris-Laplace est considéré a I'heure actuelle comme étant le meilleur
détecteur multi-échelles au sens des criteres de répétabilité et de précision [57]. Les régions
détectées sont, par construction, circulaires. Mikolajczyk et Schmid améliorent dans [58] le
détecteur Harris-Laplace en utilisant des voisinages ellipsoidaux. L’appariement d’images est
alors plus robuste aux changements de point de vue.
V.1.5 Autrestravaux

Il existe dans la littérature d’ autre travaux sur les détecteurs de points d’intéréts parmi eux
on peut citer pour les méthodes basé sur les contours, Asada et Brady [59] qui extraient des
points d'intérét pour des objets 2D a partir de courbes planes. |Is constatent que les courbes
planes ont des caractéristiques significatives : les changements de courbure. Ces changements
sont classés en plusieurs catégories : coin, terminaison, etc. Pour pouvoir les détecter d'une
maniére robuste, I'algorithme est intégré dans un cadre multi-échelle. Une approche similaire
a éé proposée par Mokhtarian et Mackworth [60]. Au lieu d'utiliser les changements de
courbure d'une courbe plane, ils utilisent les points d'inflexion de celle-ci.
Medioni et Yasumoto [61] approximent les contours avec des B-splines. Les points d'intérét
sont des maxima de courbure calculés a partir des coefficients de ces B-splines. Horaud et al.
[62] recherchent des groupements dans une image de contours pour éablir une représentation
intermédiaire. Cette représentation repose sur la structuration de segments extraits dans
I'image. L'intersection de ces segments donne les points d'intérét.
Les méthodes basées sur le signal ne dépendent pas des contours ni d'un modele théorique du
signal. La mesure qui indique sil y a un point dintérét a un endroit donné est calculée
directement a partir du signal.
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Kitchen et Rosenfeld [63] ont proposé un détecteur de points d'intérét qui repose sur la
courbure de courbes planes. |Is recherchent les maxima de courbure des isophotes du signal.
Cependant, un isophote peut présenter une courbure importante du fait du bruit sans que cela
corresponde a un point dintérét. Cela peut par exemple survenir sur une zone quasi-uniforme,
dautant plus que le calcul fait de la courbure est trés approximatif. Kitchen et Rosenfeld
proposent donc de multiplier la courbure par la magnitude de gradient de I'image.

Forstner [64,65] propose une approche basée sur la statistique locale d'une image. Ceci lui
permet d'estimer les parametres de son algorithme de maniére automatique. La premiére étape
de son algorithme est d'estimer la variance du bruit. 1l utilise ensuite cette estimation pour
restaurer le signal. Puis, les pixels sont classés dans les catégories régions, contours et points
dintérét. Pour ce faire, il utilise la fonction d'auto corrélation de la méme maniére que Harris.
Enfin, il classe les points dintérét en jonctions ou points isolés. De plus, il effectue une
estimation sous-pixellique.

Reisfeld et al. [66] ont proposé un opérateur motivé par des évidences psychophysiques. Cet
opérateur et basé sur la notion de symétrie. Ils calculent une carte de symétrie qui contient
pour chaque pixel une *’ magnitude de symétri€’’ et une orientation. Cette symétrie est
calculée localement en regardant la magnitude et la direction des dérivées des points voisins.
Cette carte de symétrie peut étre appliquée a des téches diverses, notamment a I'extraction de
points d'intérét. Les endroits avec une symétrie importante sont des points d'intérét, des lignes
de symétrie représentent les axes de symétrie.

En ce qui concerne les méthodes basées sur un modele théorique du signal, le but est d'obtenir
une précision sous-pixellique en approximant le signal par un modéle théorique. De telles
méthodes ne sont utilisables que pour des types bien précis de points d'intérét, par exemple
des coins.

Rohr [67,68] modélise les jonctions de plusieurs lignes. Pour ce faire, il convolue un modele
binaire de jonction avec une gaussienne afin de modéliser le flou. Dans le cas d'un coin les
paramétres du modéle sont I'angle définissant l'orientation de lI'axe de symétrie, I'angle
définissant I'ouverture du coin, les niveaux de gris, la position du point et le flou. Ces
parametres sont gjustés pour que le signal théorique soit le plus proche possible du signal
observé. Cette recherche repose sur une minimisation au sens des moindres carrés. Les coins
obtenus par cette méthode sont trés précis. Toutefois, la qualité de I'approximation repose sur
une bonne estimation initiale de la position. Rohr utilise les segments extraits pour déerminer
les parametres initiaux du modéle : le type de coin, les angles initiaux ainsi que la position du
cain.
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Deriche et Blaszka [69] ont proposé une amélioration de la méthode de Rohr au niveau du
temps de calcul en remplagant la fonction gaussienne de lissage par une fonction
exponentielle. Deriche propose, en outre, une solution pour l'initialisation des paramétres.
Une fois que la position du coin a été donnée de fagon interactive par I'utilisateur, I'ouverture
du coin est estimée de fagcon automatique a partir du gradient sur les bords de la fenétre. Le
point donné par I'utilisateur est ensuite amélioré avec une méthode de descente de la variance
des niveaux de gris. Deriche et al. ont montré la bonne précision en position des résultats en
présence de bruit synthétique. Cette éude a aussi permis de voir que pour assurer la
convergence de la minimisation, le support utilisé doit étre assez grand. Ceci constitue un
défaut de ces méthodes, car lorsgue le signal réel comporte plusieurs signaux sur ce support,
la convergence est fortement affectée.
V.2 Méthodes d’ évaluation

Précédemment, nous avons vu gu'il existe beaucoup de travaux sur les détecteurs de points
d'intéréts. Toutefois la méthode d'évaluation la plus répandue a été de vérifier visuellement la
qualité des résultats. Ceci n'est pas systématique et risque en plus de donner des résultats
subjectifs : on compare le résultat avec ce qu'on évalue comme étant un point d'intérét et non
pas avec ce qui est important pour I'étape qui suit I'extraction de ces points. Un exemple pour
une évaluation systématique est le travail de Brand et Mohr [70].
Nous présentons maintenant différents critéres d'évaluation et en retenons un particulier : la
répétabilité. Une méthode pour mesurer ce critére est ensuite définie.
V.2.1 Criteresd'évaluation

D'une maniére générale un détecteur est caractérisé par sa répétabilité et sa localisation.
Larépétabilité signifiée qu'un méme point est détecté dans une suite d'images. La localisation,
par contre, signifié qu'un point détecté dans I'image correspond de fagon précise a un point 3D
de la scéne. Plusieurs travaux ont constaté [71], [72] quil existe une contradiction entre
répétabilité et localisation. En effet, un lissage améliore la répétabilité, mais rend plus
mauvaise lalocalisation, comme I'a constaté Canny [73].
Selon I'application pour laquelle sert la détection, les critéres d'évaluation différent. Pour des
applications qui ne nécessitent pas de connaitre la position 3D, comme le calcul de la
géométrie épipolaire, I'appariement ou la reconnaissance d'objet, le seul critere important et
la répétabilité. Par contre pour la reconstruction 3D ou le calibrage, la localisation et la

répétabilité sont toutes les deux nécessaires.
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V.2.3 Définition dela répétabilité
Définition V.1 Répétabilité
Soient 11 et |; deux images d'une méme scéne et My et M; les matrices de projection
correspondantes. La détection des points image p; et p; appartenant respectivement a I, et I
est répétable s et seulement s py = M;P et pi = MiP.
La figure V.4 illustre cette définition. Pour mesurer la répétabilité d'un détecteur, il faut
établir une relation entre p; et p; a partir des images. Dans le cas général, il n'existe pas detelle
relation. Toutefois, si |, et |; sont des images d'une scene plane, cette relation est définie par
une homographie :

pi = Hupy ouH; = MM} (V.18)

- P

H;

Figure V.4-Définition de répétabilité
Dans le cas d'une répétabilité parfaite entre |, et I;, on obtient pour les points détectés sur ces
images {p}1 et {p}i:
Hy{p} = {p}i

Dans des conditions réelles, uniguement un sous-ensemble de points est répété. En outre un
point n'est souvent pas répétable de facon exacte, mais il est répétable dans un voisinage.
Nous allons dans la suite introduire une mesure de répétabilité qui prend en compte ces deux
faits.
V.24 Mesuredelarépétabilité

La mesure de répétabilité compare les ensembles de points {p}1 et {p}i. Il faut tout
d'abord noter qu'un certain nombre de points ne peuvent pas étre répétés, car ils correspondent
a une partie de la scene qui n'est pas vue dans les deux images. Il faut donc tenir compte
uniquement de la partie commune effective des images, c'est-a-dire de la partie de la scéne
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vue dans les deux images. Soient {d}; et {d}; les sous-ensembles de points détectés
correspondant ala partie commune :

{d} ={p./Hip1 € I} et {d}; = {p;/Hup; € 11} (V.19
L'ensemble des points détectés a la méme position dans I'image |; est formellement :

D ={(dy,d1)/d; = Hj1d4} (V.20)

Le support de l'image étant discret, cette intersection n'a pas de réalité physique.
Pratiquement, I'ensemble des points détectés a la méme position est déterminé par un seuil de
distance ¢ (on parlera alors d"e-répétabilité") :

D(e) = {(d;, d1)/dist(d;, Hndy) < €} (V.21)

Soient ni={ d}i| & n,=[{d}1] le nombre de points détectés dans les images respectives. Le taux
de répétahilité ri(¢) pour I'imagei est défini par :

ri(e) = D (V.22)

min(n;,nq)
V.3 Caractérisation locale
Dans la section précédente nous avons vu comment détecter des points d'intérét. Ces points
ont éé retenus parce qua priori ils sont a des endroits ou le signal présente un contenu
informatif important. 1l sagit maintenant de valider cette hypothése en capturant cette
information. Pour ce faire, il faut décrire localement la fonction signal au voisinage d'un point
dintérét. La figure V.6 représente cette fonction I(X, y), encore appelée fonction d'intensité

lumineuse.

Figure V.5 -Fonction d' intensité lumineuse autour d’un point d’intérét.
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Le but de la caractérisation présentée dans cette section est de décrire cette fonction de la
maniere la plus précise et la plus compléte possible. D'autre part, nous recherchons une
description qui soit invariante aux transformations usuelles de I'image. Aprés avoir décrit ala
section V.3.1 les méthodes existantes permettant d'obtenir une caractérisation du signal, la
section V.3.2 présente les vecteurs de description, la section V.3.3 présente une bréve
introduction aux invariants. 1l est alors montré a la section V.3.4 comment des mesures
différentielles - la méthode de caractérisation retenue - peuvent étre invariantes aux
différentes transformations image considérées.
V.3.1 Méthodes de caractérisation locale

De nombreuses méthodes de caractérisation locale sont possibles. Dans le cas d'images de
niveaux de gris des exemples en sont les dérivées, les filtres de Gabor et plus généralement les
ondelettes ainsi que les moments. Des caractéristiques basées sur la couleur sont également
utilisables.
V.3.1.1 Dérivées

Une fonction peut ére approximée localement par ses dérivées. Sachant calculer les
dérivées d'une fonction en un point jusgu'a un ordre N, la série de Taylor décrit cette fonction

localement jusqu'a cet ordre:

flxo+ x50 +y)
0 0
= f(x0,¥0) + xa (x0,¥0) + YEf(xo'J’o)

N

xP yN=

n
NgE

! Wf(xo'%) +0(x",y") (V.23)

p=1
De ce fait il est possible de décrire une image en un point en stockant dans un vecteur
I'ensemble des dérivées en ce point. Un tel vecteur a été utilisé par Koenderink [104] qui I'a
nommé jet local. Koenderink calcule en outre le jet local de maniére stable en utilisant un
filtre passe-bas : la gaussienne et ses dérivées. La définition du jet local est la suivante :
Définition V.2 Jet local
Soit | une image et ¢ un facteur d'échelle. Le jet local d'ordre N en un point ¥,
noté/N [1](%, d), est défini par

JN(X,0) = {Liy_in(X,0)|(%,0) €I X R*,n=0,...,N} (V.24)
OU Lj; in(X,0)est la dérivée n-iéme de I'image par rapport aux variables ix(k=1....N)
obtenue par la convolution de | avec la différentielle G;; ;, (X, d)de lafonction gaussienne :

Lip. in(X,0) = Giy..in(X,0) * 1(X) (V.25)
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Un jet local est calculé au voisinage d'un point et décrit la géométrie locale de ce voisinage.
Pour un point donné le jet local est fonction d'un paramétre : la taille o de la gaussienne. Ce
parametre permet de caractériser une fonction a plusieurs niveaux d'échelle ou il peut étre
adapté al'échelle de I'image considérée.

Le jet local est basé sur la dérivation du signal. Toutefois, comme on ne connait pas la
fonction du signal de maniére analytique, les dérivées doivent étre estimées de fagon
numérique : elles sont calculées par convolution avec une gaussienne et ses dérivées. On peut
donc interpréter le jet local comme la projection - la décomposition - du signal sur une base :
la gaussienne et ses dérivées.

V.3.1.2 Descriptions fréquentielles

On peut également caractériser une fonction par une description frégquentielle. Un
exemple de description fréquentielle globale est 1a transformée de Fourier, dont la formulation
dans le cas d'un signal bidimensionnel est la suivante :

fv) = [ [ fxy)ei @+ dxdy (v.26)

La transformée de Fourier est un cas spécial de décomposition d'une fonction dans une
base infinie de fonctions complétes et orthogonales. Cette base de fonctions est constituée des
fonctions sinusoidales donc périodiques et infinies. D'autre part, cette transformée est
directionnelle : latransformée est calculée dans la direction définie par u et v (figure V.7).

Il existe pour chaque paire de fréquences (u; v) une direction, une magnitude et une phase.
L'intérét de la transformée de Fourier, ainsi que des autres méthodes de description
fréquentielle, réside dans le fait que la phase est *’ normalisée *’, c'est a dire indépendante de
la luminosité des images ainsi que de leur contraste. D'autre part, la phase est stable a un
changement d'échelle jusqu'a 20% [55]. Du fait de cette stabilité, I'utilisation de cette phase
peut ére mise en cauvre dans un contexte multi-échelle. Enfin, la phase est une variable
continue qui permet dobtenir des résultats sous-pixelliques, c'est-a-dire de précision

supérieure a celle du signal.
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Figure V.6 -Latransformée de Fourier est directionnelle.
Cependant la transformation de Fourier est globale : elle permet une localisation en fréguence
et non pas en espace. C'est adire elle ne permet pas de dire quelles fréquences appartiennent a
quel point. Ce probléme est connu sous le nom du principe dincertitude et sénonce de la
maniére suivante :
AyA,= constante

Ou x est la variable spatiale et o la variable fréquentielle. Les dispersions A, et A,
représentent respectivement l'incertitude spatiale et frégquentielle. Ce principe montre donc
que I'on ne peut pas étre ala fois précis en espace et en fréguence. En fait, si un filtre est tres
précis en espace il I'est treés peu en fréquence, et réciproquement. Pour remédier a ce probléme
et minimiser a la fois I'incertitude en espace et en fréquence, il est préférable d'utiliser un
fenétrage. Gabor [74] a proposé d'utiliser un fenétrage gaussien et a démontré qu'un tel
fenétrage est optimal pour obtenir une bonne précision a la fois en fréquence et en espace. La
transformation de Gabor est donc la convolution du signal par un filtre dont I'expression est la

suivante:

x2+y?

i 1
gaa)xwy(x; y) = el(a)xx+a)yy)ae 20° (V.27)

La transformée de Gabor permet d'adapter l'analyse fréquentielle a la rapidité des
changements de I'image, donc aux fréquences de I'image. Cependant, il faut pour ce faire
déterminer la taille de la fenétre a utiliser. Celle-ci correspond & la résolution que I'on veut
obtenir. Ce choix fixe completement la dispersion en fréguence de la description obtenue. |1
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est donc préférable d'effectuer une décomposition multi-échelle afin d'obtenir une description
riche du signal.

Le filtre de Gabor est souvent utilisé pour les problémes de stéréo-correspondance ou pour
réaliser la vergence d'une tée stéréoscopique [75, 76, 77]. Ce filtre permet d'obtenir une
information locale de la phase du signal et sert ainsi a estimer la disparité entre deux images.
Dans le cadre du calcul d'appariements, une égalité de phase entre deux points de deux images
différentes signifié une grande probabilité qu'il sagisse de points a apparier, modulo le fait
gu'une méme valeur de phase peut apparaitre plusieurs fois. Ainsi, pour qu'une égalité de
phase corresponde a un appariement de fagon certaine, une approche multi-résolution est
nécessaire. Toutefois cette mesure est locale en fréguence et directionnelle en espace. Aussi,
une telle approche résiste uniquement a des rotations et des changements d'échelle faibles.
Pour résoudre ce probléme, Wu [78] a proposé une implémentation qui utilise des filtres de
Gabor dans plusieurs directions et a plusieurs échelles.

Morlet ,Grossmann et Meyer [79] ont construit une théorie reposant sur I'idée de caractériser
un signal par différentes échelles et différentes résolutions : cette théorie est a l'origine des
ondelettes. L'idée principale des ondelettes est que I'apparition de hautes fréquences est de
faible durée en espace. Cette idée se justifie par I'hypothése que les hautes fréquences
correspondent a des discontinuités du signal et doivent donc étre considérées uniquement de
maniere locale. Mallat [80] a étendu ces travaux dans le domaine de la vision par ordinateur
au cas des signaux discrets. La transformée en ondelettes de la fonction f est de la forme

suivante :
CWT,(t,a) = %% [ feoOn (£5) dx (V.28)
ou
- a es un facteur d'échelle

- T est unetranslation

L

Jen

- h(x) est une fonction continue quelconque appelée fonction génératrice de I'ondelette.
V.3.1.3Moments

Les moments permettent également de caractériser un signal. Théoriquement, éant donné

est une constante utilisée pour la normalisation en énergie

un signal bidimensionnel 1(x, y), le moment d'ordre (p + q) est défini dans le cas discret de la

maniére suivante :
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Mpq z z xPyT1(x,y)
x Yy

Hu [81] a utilisé pour la premiere fois les moments pour des problémes de reconnaissance en

vision par ordinateur. Il a par ailleurs démontré I'existence de combinaisons de moments qui
sont invariantes en translation, rotation et changement d'échelle.

Teague [82] aintroduit la notion de moments orthogonaux pour caractériser une image. Pour
ce faire, il utilise la théorie des polynémes orthogonaux et introduit la notion de moments de
Zernike. Ces moments sont indépendants et peuvent étre facilement construits pour un ordre
quelconque. D'autres moments orthogonaux sont les moments de Legendre basés sur les
polyndmes du méme nom. Teh [83] a montré que les moments de Zernike sont les moins
sensibles au bruit et les moins redondants en information. Une comparaison similaire a été
menée par Kim [84] entre les moments de Zernike et ceux de Hu. Les résultats de cette
comparaison confirment la supériorité des moments de Zernike pour différencier deux
modeles.

Parmi les travaux plus récents, Van Gool [85] a présenté un ensemble de moments jusqu'au
deuxiéme ordre qui sont a la fois invariants aux changements affins et aux changements
dintensité

V.3.1.4 Autres caractérisations

Il existe dautres méthodes de caractérisation d'un signal que celles présentées
précédemment. Par exemple, Bigun [86,87] propose I'utilisation d'un systéme non linéaire de
coordonnées. Son systeme de base doit satisfaire I'équation de Laplace et il doit étre
conjugué. Puis il cherche a tourner son systéme de coordonnées de telle maniere que les
isophotes dans ce nouveau repére soient les plus paralleles possible. Il utilise ces
coordonnées pour caractériser des textures et pour reconnaitre des objets.

Weiss [88] quant alui propose une méthode pour calculer localement des invariants affines et
projectifs. Pour ce faire, il utilise une représentation implicite de la courbe des contours. Pour
un point donné il définit un voisinage puis il approxime localement la courbe passant par ce
point. Toutefois il est difficile de calculer une représentation implicite a des ordres élevés. |1
utilise un systéme de coordonnées canonique qui est localement défini par les propriétés de la
forme. Un exemple simple est I'utilisation de la tangente et de la normale dans le cas des
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transformations rigides. Dans le cas général, il utilise des courbes osculatrices pour obtenir
I'invariance aux transformations.

Parmi les caractérisations possibles, il faut aussi citer une méthode simple, mais répandue :
un point est décrit par les valeurs des pixels voisins. On stocke donc les niveaux de gris
directement dans un vecteur. La comparaison entre des vecteurs de niveaux de gris définit
une mesure de ressemblance entre des points. La maniere dont est effectuée cette
comparaison définit différentes variantes. La plus simple est la *’SSD’’ (Sum of Squared
Differences) qui prend la somme des carrés des différences entre les vecteurs. Une mesure
plus élaborée est la *’ZNCC’’ (Zero-Mean Cross-Correlation) qui normalise les vecteurs de
niveaux de gris par rapport ala moyenne et ala variance avant d'effectuer une corrélation.

V.3.2 Vecteursde description

Soit {(X, S)}1<i <n Un ensemble de n points d'intérét dont la position est notée X et
I’ échelle caractéristique s. Dans le cas d' une détection mono-échelle par exemple Harris), s
est commune atous les points détectés.

Le vecteur de description associé au point d’intérét (x, s) est un ensemble de valeurs
extraites a partir de I'image | dans le voisinage local de la position x;. La taille du voisinage
est idéalement définie par 5. L’espace des vecteurs de description est un espace vectoriel

norme ou une distance permet de mesurer la similarité entre les vecteurs.

Plusieurs types de vecteurs de description existent. Dans cette partie, nous présentons trois
types classiques.

V.3.2.1 Voisinage de pixels

Le vecteur de description le plus simple est la matrice contenant les valeurs de I'image
dans un voisinage (par exemple carré) de chaque point d’intérét. Lataille du voisinage utilisé
est généralement de 6sx 6s pixels. La figure V.8 illustre un exemple de la construction de
vecteurs de description. Pour chague point, le voisinage considéré (encadré en rouge) est de
taille 3 x 3 pixels. Ce voisinage est généralement exprimé sous forme de vecteur.

L’utilisation de plusieurs composantes permet d augmenter le pouvoir discriminant des
vecteurs de description. Ainsi, l'intensité de lI'image est sensible aux changements
d’illumination tandis que la norme et la direction du gradient ne le sont pas. Le choix des
composantes est crucial et dépend de |’ application.
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Figure V.7 -Construction de vecteurs de description pour 4 points d’intérét indiqués par des
croix rouges. Le voisinage de chaque point, délimité en rouge, est de taille 3 x 3. La matrice
de pixel correspondant a chaque voisinage est extraite, puis est exprimée sous forme de
vecteur.

L’utilisation d'un voisinage de pixels pour la mise en correspondance de points d’intérét
utilise une information géométrique stricte, ¢’ est-a-dire que la position et la valeur de chaque
pixel sont importantes. Ce type de vecteur de description est tres discriminant spatialement
mais il est sensible aux changements géométriques (zoom, rotation). Deux points seront
identiques si et seulement s les voisinages de pixels sont identiques. Lors de la mise en
correspondance de deux nuages de points d'intérét détectés dans deux images consécutives
d’une vidéo, les propriétés géométriques des objets changent peu, surtout s la fréquence
d acquisition est élevée. La mise en correspondance des points d’ intérét a partir de la matrice
de voisinage est par conséquent tres fiable car trés discriminante. En revanche, dans un cas
plus général comme rencontré en recherche d’'images dans une base de données, les images
d'une méme scéne sont acquises avec des angles de vue tres différents. L’ orientation,
I’ échelle, la couleur et I'intensité des objets peuvent changer ce qui implique que I’ utilisation
d’une matrice de voisinage donne de mauvais résultats. Le but des méthodes présentées par la
suite est de pallier a ces problémes.

Enfin, il faut noter un probléme intrinseque a I’ utilisation de voisinages de pixels pour décrire
un point d'intérét. D’une part, la détection de points d’intérét par une méthode multi-échelles
implique que les voisinages extraits pour I’ensemble des points soient de taille différente.
Souvent, une mesure de similarité, va comparer les vecteurs de description élément par
élément. Une telle comparaison est impossible s les voisinages utilisés sont de taille
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différente. D’autre part, la taille du vecteur de description (taille du voisinage) est
généralement trés grande. Par exemple, pour un point d'intérét dont le voisinage est de taille
15 x 15, le vecteur de description est de taille 225. Cette taille importante a un impact sur le
temps nécessaire pour comparer deux vecteurs de description. L’ utilisation de tels vecteurs
pose de gros problémes en temps de calcul pour la recherche d’images par le contenu dans
une grande base d’ images.
V.3.2.2 Digtribution

L’ utilisation de voisinage de pixels n’est pas un bon choix de descripteur dans un cadre
général d'appariement dimages. Toute transformation autre qu'une simple translation
modifie la structure géométrique globale et locale de I'image. En revanche, les
transformations usuelles ont un impact limité sur les propriétés statistiques de I'image. La
figure V.9 illustre la construction d'un vecteur de description fondé sur la distribution de
I’intensité. La premiere étape consiste a extraire la matrice de pixels dans le voisinage local
du point d'intérét. La seconde é&ape consiste a calculer la distribution des éléments de cette
matrice. Plusieurs approches sont possibles. Cette distribution est généralement approximée
par un histogramme normalisé. Dans I’exemple présenté, I’histogramme a 8 classes de
largeur 32, I'intensité d'un pixel s'exprimant par un nombre entier naturel compris dans
I"intervalle [0, 255]. Swain et Ballard [89] ont utilise des histogrammes couleur pour leur
méthode d'indexation. D’autres attributs que la couleur, comme I’'intensité des réponses
obtenues par des dérivées de Gaussienne ou par des filtres de Gabor sont utilisés dans [90].
La distribution est une information purement statistique. Ces histogrammes ne prennent pas
en compte la répartition spatiale des attributs dans le voisinage du point, ce qui leur confére
I'invariance aux déformations géométriques usuelles. L’ utilisation de distribution pour la
description locale pose néanmoins un probleme : deux matrices de pixels visuellement trés
différentes peuvent avoir la méme distribution (voir figure V.10).
L’utilisation d’une matrice de pixels comme vecteur de description pose probléme si la
détection des points est multi-échelles ; il est impossible de comparer point a point des
vecteurs de description de taille différente. Ce probléme ne se rencontre pas dans le cas de
distributions. En effet, le nombre de pixels contenus dans le voisinage local d un point
d'intérét ne modifie en rien le nombre de classes de I" histogramme. Les caractéristiques des
histogrammes sont fixées et sont identiques pour tous les vecteurs de description construits.
De plus, a la différence des vecteurs de description utilisant des matrices de pixels,
I’ utilisation de distribution permet de définir des vecteurs de taille réduite. Cette propriété est
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particulierement intéressante pour la recherche d’ images par le contenu dans une grande base
de données.

Il est naturellement possible d’ utiliser plusieurs composantes. Dans un tel cas, nous pouvons
soit construire une distribution en dimension supérieure, ou, plus simplement, nous pouvons
coller bout & bout les distributions calculées pour chacune des composantes. Parmi les
composantes images existantes, |’ utilisation de la norme et de la direction du gradient permet

de rendre I’ appariement robuste aux changements d’intensité.

.

Figure V.8Construction de vecteurs de description fondé sur I’ estimation de la distribution

del’intensité. Le point d’intérét est localisé par une croix rouge et son voisinage, dépendant
de son échelle caractéristique et délimité en rouge, est de taille 97 x 97. La distribution est
approximée par un histogramme normalisé a 8classes.
V.3.23SIFT

La méthode SIFT [91,92] (pour Scale-Invariant Feature Transform), est une méthode
permettant de décrire un point a partir des orientations locales du gradient. Les vecteurs de
description construits par cette méthode sont spatialement discriminants (contrairement atix
distributions) et robustes aux déformations géométriques usuelles et aux variations

d’intensité.

Figure V.9-lllustration du probleme intrinseque a I'utilisation de distributions pour la
description de points d'intérét. Deux images visuellement trés différentes ont exactement la

méme distribution.
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Chaque point d'intérét est décrit a partir de son voisinage de taille 16 x 16 a son échelle
caractéristique. Dans ce voisinage est calculé I’ histogramme des orientations locales. Leur
contribution a I’ histogramme est pondérée par la norme du gradient e par un facteur
Gaussien d'éloignement au centre du voisinage (point d’intérét). L’ invariance a la rotation est
assurée en tournant le voisinage et les orientations qu'il contient d'un angle égal a
I’ orientation dominante (orientation maximisant I" histogramme des orientations). Les figures
V.11 et V.12 illustrent la construction du vecteur de description SIFT autour d’un point
d'intérét. Le voisinage de taille 16 x 16 tourné est divisé en 16 (4 x 4) sous-ensembles de
dimension 4 x 4 pixels. Par commodité, le voisinage représenté sur la figure est detaille 8 x8
et il est découpé en 2 x 2 carrés. Un histogramme d’ orientations est construit pour les 16 sous
ensemble, chaque histogramme comporte 8 classes. Le vecteur de description est la
concaténation des 16 histogrammes. Un vecteur de description SIFT comporte 16 x 8 = 128
éléments.

L’utilisation de I'orientation du gradient permet & la méthode d’ étre robuste aux variations
dintensité. L’intérét de cette méhode réside dans le découpage du voisinage. Utiliser un
histogramme pour chacun des 16 sous voisinages permet d’ gjouter une information spatiale
qui est perdue si I'on utilise un histogramme sur tout le voisinage. L’information spatiale
n'est cependant pas aussi contraignante que dans le cas d’une simple matrice de pixels. De
plus, la rotation du voisinage (et des orientations qu'il contient) et I'extraction des
orientations a I’ échelle caractéristique rend le vecteur de description robuste aux rotations et
aux changements d’ échelle. Des vecteurs de description ainsi construits donnent de tres bons
résultats dans tous les cas. Le descripteur SIFT est I'un des descripteurs les plus robustes et
les plus discriminants [93].
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Figure V.10- Congtruction de la matrice de pixels utilisée pour construire le vecteur
de description SFT. Le voisinage (encadré en rouge) est tourné relativement a la direction
dominante du voisinage (segment rouge). La matrice utilisée pour construire le vecteur de
description est de taille 16 x 16. Un simple interpolation de I'image d origine permet
d extraire un voisinage tourné et de taille 16 x 16. Pour des raisons de compréhension,
I"image utilisée ici représente la composante d’intensité. La method SFT utilise I’ orientation
du gradient.
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Figure V.11- Construction du vecteur de description SFT a partir de la matrice
d orientations de taille 16 x 16 tournée. Nous représentons ici une matrice de taille 8 x 8
pour clarifier I'illustration. De méme, nous découpons la matriceen 2 x 2 parties au lieu des
4 x 4 habituelles.
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V.3.3 Introduction aux invariants

Afin de rendre la méthode de caractérisation locale invariante aux différentes
transformations de I'image considérées, cette section présente une introduction a la théorie
des invariants. Pour plus d'information le lecteur pourra se référer a [94] et a[95].
V.3.3.1 Définition théorique d'un invariant

D'une maniere générale, un invariant est une propriété qui est constante pour un
ensemble de fonctions. La définition théorique des invariants sous sa forme algébrique est
due a Hilbert.
Définition V.3 Etant donnés deux ensembles E et F, un ensemble T de transformations de E
dans F et | une fonction dont I'ensemble de départ est F, | est invariante par T s et seulement
S:

Ve € EVt,t' € TI(t(e)) =I(t'(e)) (V.29)

Dans la cadre de la vision par ordinateur, trois types de transformations particulieres nous
intéressent: les transformations de la scéne tridimensionnelle vers I'image, les transformations
de I'image et les transformations qui opérent sur le signal de I'image (les changements de
luminosit€). Le probléme est de calculer des invariants pour ces différentes transformations.
V.3.3.2 Calcul desinvariants

Il existe deux types de méthodes pour calculer les invariants d'un probléme donne : les
méthodes infinitésimales et les méthodes par généralisation et contrainte.
M éthodes infinitésimales

Le calcul d'invariants par les méthodes infinitésimales repose sur les groupes de Lie.
Définition V.4 Un groupe de Lie est un ensemble qui est a |a fois une sous-variété de R" ou
de C" et un groupe tel que la multiplication et I'inversion sont continues.
Les groupes de Lie sont des ensembles de fonctions paramétrées dont les paramétres
définissent une structure de groupe. Dans le cadre de la définition V.4 précédente, ces
fonctions vont de E dans E et I'ensemble des transformations est un groupe noté G.
Pour un éément e de E donné, on définit son orbite O(e) comme I'ensemble des images de e
par toutes les transformations du groupe G:
Définition V.5

O(e)={e'€E|Fg€Ge =g(e)} (V.30)

EstI’orbitedeeselon G
L 'utilisation de groupes de Lie permet de calculer théoriquement des invariants par résolution
d'équations différentielles. En effet, les invariants sont des fonctions analytiques f; constantes
sur les orbites, mais qui peuvent distinguer ces différentes orbites. Comme ces fonctions f;
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sont constantes sur chague orbite, leur gradient est donc orthogonal aux espaces tangents aux
orbites. Soit f; une fonction invariant dont le gradient est noté Vﬁ , & soit Vi(e) une base de
I’ espace tangente &I’ orbite de e, on aalors:
VivjVve V fiv(e) =0 (V.31)
Larésolution de cette équation différentielle permet d'obtenir des invariants.
M éthode par généralisation et contrainte
La résolution de I'équation différentielle présentée a la section précédente savere parfois
délicate. Gros [95] a donc proposé d'utiliser une méthode classique pour calculer des
invariants : pour chercher des invariants associés a un probleme donné, on généralise le
probleme a résoudre. Ensuite on calcule les invariants pour le probleme généralisé et on
exprime le fait que le probléme de départ en est un cas particulier. Le probleme de cette
méthode est de trouver une généralisation du probleme de départ pour laquelle on sache
calculer desinvariants.
Mirbach [96] a propose une méthode de généralisation qui exprime les solutions de I'éguation
différentielle sous la forme d'une intégrale calculée sur toute I'image. Pour une transformation
donnée, il propose en fait de calculer la moyenne des valeurs sur une orbite associée a cette
fonction.
V.3.3.3 Dénombrement desinvariants
Dans le cadre des groupes de Lie, le théoreme suivant permet de connaitre le nombre
d'invariants indépendants pour un probleme donné. Avant de donner ce théoreme, il est
nécessaire de définir la notion d'invariants indépendants. Soit | un invariant pour une
configuration x, alors pour toute fonction f, f(I(x)) est un invariant pour x. A partir dun
invariant, il est donc possible de générer une infinité d'invariants. Cependant, les dérivées
partielles de tous ces invariants sont linéairement dépendantes. D'ou la définition d'invariants
indépendants :
Définition V.6 Des invariants sont dits indépendants s leurs dérivées partielles sont
linéairement indépendantes.
Soit E un espace vectoriel, et soit G un groupe de Lie opérant sur cet espace, alors le nombre

n d'invariants indépendants est :

n=dimE — (dimG — min,cg(dimG,)) (V.32
Ou Ge est le groupe d'isotropie ou groupe stabilisateur de e :
Ge=1{g€Glg(e) =¢e} (V.33)
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V.3.3.4 Théoréme de Burns

Dans le cas de la vision par ordinateur, les ensembles E et F peuvent étre différents.

L'ensemble des transformations ne forme alors plus un groupe. Dans ce cas, les orbites ne
forment plus une partition : elles peuvent se croiser et la relation R(e, €) n'est plus une
relation d'équivalence. Dans ce cas, il n'existe pas d'invariant. Ceci a été énoncé par Burns
[118], puis également par Moses [97] et Clemens[98] :
Théoreme V.1 Dans le cas des configurations de n points et des projections perspectives,
affines ou orthogonales, quel que soit I'entier n, les orbites se croisent de telle maniére que
toute fonction constante sur les orbites est constante sur tout I'ensemble d'arrivée. Il n'y a
donc pas d'invariants pour ce probleme exception faite des fonctions constantes.

Dans le cas général, la recherche d'invariants pour les transformations de la scene
tridimensionnelle vers l'image est donc vaine. Toutefois, il existe des invariants pour des
classes géométriques dobjet 3D, comme I'ont montré Zisserman et a. [99]. Ces classes
incluent les surfaces de révolution, les tubes, les objets symétriques ainsi que les polyédres. 11
est également possible d'approximer les transformations perspectives par des quasi-invariants
comme nous le verrons a la section suivante.

V.3.3.5 Quasi-invariants

L'apparition des quasi-invariants dans la communauté en vision remonte a la fin des
années 1960 et est due a Binford. Dans [100] il reprend et précise la définition des quasi-
invariants. 1| démontré également que les invariants au groupe des similitudes image sont des
quasi-invariants pour une transformation perspective. En effet, la théorie des quasi-invariants
permet de définir des invariants au premier ordre dans le cas des transformations perspectives.

Soit g une fonction de E dans F qui définit une relation d'éguivalence sur E. Une fonction
f de E dans F est un quasi-invariant de g en e€ E s f est localement constante sur les classes
d'équivalence de E e localement équivalente a g en e. En termes plus mathématiques, la
définition d'un quasi-invariant est :
Définition V.7 Soit G un ensemble de transformation, la fonction f est quasi-invariante pour
une transformation g € G s son développement de Taylor est constant au second ordre pour
I'ensemble de transformations considérées et s son dével oppement au premier ordre est égal
au développement de g.

Le dénombrement des quasi-invariants pour un probleme donné est difficile. De méme,
vérifier qu'une fonction est un quasi-invariant est souvent complexe. Par contre, les quasi-
invariants se révelent souvent plus stables que les invariants et ils apportent une solution dans

le casou il n'existe pas d’invariants [55].
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V.3.4 Invariance et transformations del’'image

Dans cette section les invariants obtenus pour une caractérisation basee sur les dérivées
sont présentés. Les différentes transformations considérées sont une rotation image, un
changement d'échelle, un changement de luminosité et un changement de point de vue.
Obtenir des descriptions invariantes est également possible pour les autres caractérisations
vues en section V.3.1. Par exemple, dans le cas d'une description fréquentielle, la transformée
de Fourier-Mellin [101,102] permet de rendre une transformation de Fourier invariante aux
rotations image et aux changements d'échelle. De méme, la méthode proposée par Hu [103]
rend invariants les moments aux rotations et changements d'échelle.
V.3.4.1 Rotation image

Dans cette section, nous présentons deux approches différentes pour obtenir une
invariance a la rotation. La premiéere est dutiliser des mesures différentielles invariantes au
groupe des déplacements. Cette caractérisation repose sur des combinaisons de dérivées
invariantes a une rotation image. D'une maniére théorique, de tels invariants ont &é propose
par Koenderink [104] et Romeny et a. [105, 106, 107,119]. La deuxieme approche pour
obtenir une caractérisation invariante au groupe des déplacements consiste a utiliser le
principe des filtres agjustables. Dans ce deuxiéme cas, les dérivées sont gjustées dans la
direction du gradient et ainsi invariantes a une rotation image.
Invariants différentiels

A partir du jet local défini a la section V.1, Koenderink ainsi que Romeny proposent de
calculer des invariants pour le groupe des déplacements SO(2). Pour ce faire ils ont repris des
résultats mathématiques, formulés entre autres par Hilbert [108]. Ils soulignent également la
nécessité dimplémenter le calcul des dérivées de maniére stable pour pouvoir calculer ces
invariants & un ordre élevé.
Nous utilisons I'ensemble dinvariants différentiels jusgu'au troisieme ordre. Ces invariants
sont regroupés dans un vecteur notéy. La premiéere partie de ce vecteur est constituée d'un

ensemble complet et irréductible dinvariants différentiels jusqu'au deuxiéme ordre :

[ Lo [ L ]

| Lili | I LyLy + LyL, I

710,41 = | LiLisLy | = | LxaLxly + 2Ly LeLy + Lyy Ly Ly |
Ly | | Lyx + Lyy I

| LijLj I LyxLyx + 2LyyLyy + LyyLy,y |

Les Li sont les éléments du jet local défini par la définition V.1. L représente par exemple la
fonction de luminance convoluée avec une gaussienne. La formulation de cette premiére

partie du vecteur et donnée en notation d'Einstein et en coordonnées cartésiennes. En
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notation cartésienne, les indices x et y représentent respectivement la dérivation par rapport
2

aux variables x et y, par exemple L, = %L. En notation d'Einstein, un indice i signifie la
y

sommation des dérivations par rapport al'ensemble des variables :
Li=Y; Li=L,+ Lyetl;; = hF Zj Lij = Lyy + Lyy + Lyx + Ly, (V.34

On peut constater que la deuxiéme composante de ce vecteur est la magnitude du gradient et
la quatrieme le Laplacien. Il est possible de calculer les invariants pour différentes tailles o de
la gaussienne, car ils sont définis a partir des Li. La deuxiéme partie du vecteur est congtitué
d'un ensemble complet d'invariants du troisiéme ordre. Ces invariants en notation dEinstein
sont :

[ej(LiaLiLicLy — LiggeLiLiLy)]
_ | Li;LiLiLy — LigeLiLiLy i

I

i

&ijLjkiLiLiLy
| LijiLiLiLy

Y[5..8]

Ou ¢;; représente le tenseur canonique anti-symeétriqueie;, = —g,; = let &1 = &1 = &, = 0.
En notation cartésienne nous obtenons :

7[5..8]

I LyxxLyLyLy +3LyyyLyLyLy, — 3LyyyLyLyLy, — Ly Lo Ly Ly
_ ILxxxLxLyLy + Lyyy(—=2LyLyLy + LyLyLy) + Lyyy (—2LyLyLy + LyLyLy) + Ly Ly Ly L,
| Lixy(—=LyLyLy + 2LyLyLy,) + Lyyy (=2Ly Ly Ly + LyLy L) = Ly LyLyLy + Lygy Ly Ly L,

LyxaLocLyLy + 3Ly LyLocLy, + 3Ly L Loy Ly, + Ly Ly Lo Ly,

R ——

xXyy
Jet ajustable

A partir du jet local défini & la section V.1, il est possible de calculer les dérivées dans
une direction donnée. Pour ére invariant a la rotation, cette direction est par exemple la
direction du gradient. Nous donnons par la suite, les formules pour calculer jusgu'a I'ordre3,
les dérivées dans une direction 0 donnée [57]. Les Ly, Ly,....sont les éléments du jet local.
L'(8) = Ly cos(0) + L, sin(6) (V.36)
L"(8) = Lyy cos*(8) + 2Ly, sin(8) cos(8) + L, sin*(6) (V.37)
L"" () = Lyyxc053(0) + 3Lyyyc0s%(8) sin(8) + 3Ly, sin?(0) cos(0) + Lyyysin®  (V.38)
Dans ces formules, la dérivée d'ordre n dans une direction donnée dépend des n + 1 dérivées
d'ordre n. Pour représenter de fagon compléte I'ensemble des dérivées a un ordre donné n, il
faut utiliser n + 1 dérivées directionnelles correspondant an + 1 directions 6,; i=0,....n. Pour
des raisons de stabilité, les n + 1 directions 6,; utilisées doivent étre espacées régulierement.
Afin d'obtenir des dérivées indépendantes de la rotation existante entre deux images, la
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direction 6, doit de plus étre rapportée a I'image. Si cette direction correspond a la direction
du gradient, les orientations sont aors : 6,,; = ir/(n+ 1) + 6,00 6= arctan (L,/ Ly). Le
calcul de cette direction 6y est une source dinstabilité des méthodes utilisant les jets
gjustables.
Normalisation en taille del'image

Pour obtenir éectivement des dérivées invariantes en rotation, la forme des pixels doit ére
carrée. Sinon la rectangulaire des pixels introduit une anisotropie qui fausse le calcul des
dérivées. Il faut donc normaliser I'image. Ceci est fait par interpolation linéaire sur les
colonnes de I'image en utilisant un facteur de réduction égal au facteur *’ a/a,’’. Ce facteur de
normalisation’ a/ai,”’ représente le ratio entre la largeur et la longueur d'un pixel. Différentes
expérimentations ont montré que ce facteur est stable et peu dépendant du calibrage.
V.3.4.2 Changement d’ échelle

Un changement d'échelle peut étre di soit a un changement de la distance entre la caméra
et I'objet soit a un changement de la longueur focale de I'objectif (dans le cas d'un zoom).
Nous noterons dans la suite un changement d'échelle par a.
Dans cette section des invariants théoriques a un changement d'échelle sont d'abord présentes.
Il est ensuite montré que de tels invariants ne sont pas valable dans le contexte du jet local ou
les dérivées sont calculées sur un support. De ce fait, il est nécessaire d'utiliser une approche
multi-échelle.
Invariants a un changement d'échelle

Etant donnée une fonction f, un changement d'échelle o peut étre décrit par un changement
de variable : f(X) = g(u) ou g(u) = g(u(x)) = g(ax). De cette relation découlent les relations
suivantesentref et g :

fP) =a"g™w) (V.39

Ou f"(x) représente la dérivée n-iéme de f:
L'éguation v.39 précédente montre que les dérivées n-iemes de f et de g sont égales a un
facteur multiplicatif o prés. A partir du quotient de deux dérivées il et donc possible
d'éliminer ce facteur «". Des invariants théoriques a un changement d'échelle sont donnés par
I'équation suivante :

k
[f ™ ()]»
f®(x)
Schmid a montré dans [55] que de telle invariants sont peu stable & un changement d’ échelle

supérieur a 20%, ainsi que les invariants a la rotation étaient eux aussi robustes a un
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changement d'échelle de 20%. Cette robustesse est cohérente avec les observations faites par
Fleet dans [110] dans le contexte des filtres de Gabor.

En fait, lesinvariants a l'échelle n'apportent pas de stabilité supplémentaire. Ceci est d0 au fait
que le calcul numérique est effectué sur un support. En effet, dans le cas ou les dérivées sont
calculées par convolution avec les dérivées de la gaussienne, I'égquation V.39 précédente se

réécrit de la maniére suivante:

o L@G6h.m® 0)dE = am [1 L)y (X, 0a) di (V.40)

Ou Giy.i» représentent les dérivées de la fonction gaussienne définie par I'équation v.10.

Cette équation montre I'importance du support (¢ a gauche et ac a droite) sur lequel sont
effectués les calculs. Ce support doit ére adapté au changement d'échelle pour calculer
effectivement un invariant. Ceci est a l'origine des méthodes multi-échelle telle que celle que
nous allons présenter ala section suivante.

Approche multi-échelle

Dans la littérature, il existe de nombreuses approches multi-échelle. Parmi les premiéres
approches, il faut citer les pyramides qui ont é&é proposées par Burt [111] et Crowley
[112,113].Ces approches effectuent un sous-échantillonnage de I'image. En effet, Schmid a
propose dans [58] une approche basée sur la notion d'espace d'échelle ou un paramétre
continu définit I'échelle. Cette notion a été introduite par Witkin [114] et Koenderink [104].
Plustard, Lindeberg [115] a é&endu et résume leur approche.

L'espace d'échelle permet de calculer les invariants & une échelle donnée. |l est cependant
impossible de calculer les invariants a toutes les échelles. La discrétisation de I'espace
d'échelle est donc nécessaire. De nombreux auteurs ont proposé une discrétisation par octave
ou par demi-octave. Avec un tel pas de discrétisation la caractérisation obtenue sest révélée
imprécise et instable.

V.3.4.3 Changement deluminosité

La caractérisation doit également étre robuste a un changement de luminosité. Il existe
plusieurs possibilités pour modéliser un changement de luminosité. Par la suite trois modeles
de transformations de niveaux de gris sont présentés : une translation, une transformation
affine et une transformation monotone. Pour chacun de ces modéles on définit les invariants
correspondants.

Translation des niveaux degris

Une translation des niveaux de gris se modélise par :
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I(x,y) =1(x,y) +b (V.41)
Il est facile de voir que par simple dérivation, le facteur b sélimine et par conséquent les
invariants différentiels, a part la moyenne des intensités lumineuses sont invariants a un tel
changement. Le vecteur y sans la composante y[0] est un invariant. Il est dans la suite
référencé par y; .
Transformation affine des niveaux de gris
Une transformation affine des niveaux de gris se modélise par :

I(x,y) =a(x,y)+b (V.42)
Une telle transformation modifie les dérivées du signal de la maniére suivante :
I™(x,y) = al™(x,y). N'importe quel quotient de deux dérivées est donc invariant a une
transformation affine de la luminance. Il y a différentes manieres de rendre le vecteur
Yinvarianta une transformation affine. Schmid [58] a choisi de diviser par la puissance
adéquate de la magnitude du gradient :

_LiLjiLj_
3

(LiL)2 Iffij (LpaljLicky = ijkLiLij)}
5 L:: 5 1 Lii:L:L.L., —L::.L:L:L
7al0. 2] = |—"| etyal3.6] = ;| "W UE U

(L;L;)2 (LiLi) ll ~&ijbjkiljliacla J|

LiLj; LijLiLiLy

| L,L; |

Transformation monotone de la luminosité

Un changement de luminosité peut également étre modélisé par une fonction monotone et
donc inversible. L’invisibilité de la fonction (ou sa stricte monotonie) est nécessaire pour
éviter une perte d'information par rapport a celle contenue dans I'image de niveaux de gris.
Florack [116] montre que le jet local permet également de calculer des invariants par rapport a
n'importe quelle transformation inversible de la luminosité. 1l fait remarquer que les isophotes
ne sont pas modifiés sous I'action d'une transformation inversible de luminosité. Jusgu'au
deuxiéme ordre, il existe deux invariants indépendants, notamment la courbure des isophotes
k et la courbure des lignes de plus grande pente [ :

cie T - _72 72 _72
k _ €U€JkL1LJkLl _ 2LxLnyy LxLyy LxLyy Lnyx (V 43)
- - 2 2 :
(LmLm)3/2 Lx+Ly

_ giijLkLik _ ny(LyLy—LxLx)+LxLy(Lxx—Lyy) (V 44)
(LmLm)3/? LE+L3 |

Berthod et a. [117] présente une famille diinvariants a une transformation monotone de la

luminosité. Ces invariants sont basés sur les orientations du gradient et ses dérivées partielles.
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V.3.4.4 Changement de point devue

Les invariants a une rotation image sont calculés dans un cadre multi-échelle. On obtient
donc une caractérisation invariante au groupe des similitudes dans I'image. Binford[118] a
montré gque de tels invariants sont des quasi-invariants a une transformation perspective, c'est-
&dire quils sont localement invariants a une telle transformation. Ceci est confirmé par
Schmid [55].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené une éude comparative de différents détecteurs de
points d'intérét. Le critere d’'évaluation de ces détecteurs est la répétabilité de détection. Ce
chapitre a également présenté un éat de I'art des méthodes de caractérisation d'une image. La
théorie des invariants nous permet d'introduire une caractérisation invariante aux différentes
transformations. Celle-ci est basée sur les dérivées gaussiennes du signal. L'utilisation de
combinaisons de ces dérivées permet d'étre invariant a une rotation image. Puisgu'il n'existe
pas dinvariant a I'échelle qui soit numériquement applicable, I utilisation d’un cadre multi-
échelle permet d’obtenir une robustesse a un changement d’ échelle [55]. Une robustesse a un
changement de luminosité peut ére obtenue de deux maniéres différentes. La premiére
maniere consiste a ne pas utiliser la moyenne dintensité des niveaux de gris comme
composante du vecteur de caractéristiques. La deuxiéme repose sur des invariants specifiques
a un changement de luminosité. Le nombre de ces invariants est cependant réduit.
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Introduction

Il existe des logiciels de traitements d’images dans lesquels on réalise un traitement en
assemblant graphiquement des boites correspondants a des traitements élémentaires ou en
utilisant des menus. Ces logiciels conviennent parfaitement lorsgu'on doit traiter une
application simple et/ou standard. Par contre, dés que le probleme a traiter s éloigne un peu
d’un probléme standard, on ne peut se dispenser de comprendre le traitement d’image, et de
développer ses propres traitements. Dans le travail que nous avons effectué, les algorithmes
de détection de points d’intéréts ont &€ implantés gréce au langage de programmation Matlab,
version 7.0.

Nous avons utilisé des images de test omnidirectionnelles capturées par des caméras
catadioptrique fournies par LAMFA (Laboratoire Amiénois de Mathématiques Fondamentale
et Appliquée AMIENS).

Dans ce qui suit, nous présentons les différents tests et résultats obtenus afin de comparer les
méthodes de détection de points d’ intéréts proposees auparavant.

V1.1 Généralités

L'objet de ce travaill éant la détection de points d'intéréts sur les dimages
omnidirectionnelles, plusieurs images ont é&é choisies pour vérifier I efficacité des différents
détecteurs. Nous avons utilisé le traitement classique pour prouver ces limites et en ouvrant
ainsi la perspective de créer des détecteurs analogues sur la sphere équivalente.

Deux types dimages sont étudiées: des images de tests classiques (plane) et des images
omnidirectionnelles, dans le but de comparer les résultats obtenus par les différents détecteurs
sur les images classiques et ceux obtenus pour les images omnidirectionnelles.

Nous présentons dans ce qui suit les images retenues pour nos tests.

93

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre VI Tests et résultats

Images de tests classiques

Figure V1.1 -mage Testl Figure V1.2 Amage Test2

Figure V1.3 -Image Porte Figure V1.4 -Image Tournesol
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Images de tests omnidirectionnelles

Figure VI1.5-Image Bureau

Figure V1.7 -Image Radiales Figure V1.8 -mage Droites

Figure V1.9 —Image Texturell Image V1.10 —Image Texturel4
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Pour nos tests, nous avons retenu les détecteurs suivants : Harris, SUSAN, Harris Laplace et
LoG (Lindeberg).

V1.2 Détecteur deHarris

Résultats obtenus sur les images classiques,

Figure VI1.11 -Points d'intéréts détectés sur I'image Testl par la méhode de Harris pour
0=1.5, larotation entre |’ image de gauche et I'image de droite est de 45 degrés.

e

- o d
Figure VI1.12 -Points d’ intéréts détectés sur I’image Test2 par la méthode de Harris pour
0=1.5, larotation entre |’ image de gauche et I'image de droite est de 45 degrés.

(Figure V1.11, VI.12) Montre le détecteur de Harris appliqué a I'image Testl avec 0=1.5,
L'opérateur Harris détecte presgue tous les coins, mais on constate qu’il y a une mauvaise
localisation de certains coins et déecte quelques faux coins. Il a un taux de détection plus
€levé que l'opérateur Moravec qui détecte beaucoup de faux coins. On peut constater que la
répétabilité obtenue est bonne. Méme avec une rotation de I'image, les points obtenus sont

répétables sauf qu’il y a quelques points de plus qui sont apparus aprés la rotation de 45°, qui
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sont dus au faite que laréponse de Harris est anisotropique, donc les bords diagonaux peuvent
étre déectés comme étant des faux coins. On peut bien remarquer casur la figure VI1.14 .

Figure VI.13 montre |'opérateur Harris appliqué a l'image Porte. Les parameétres ont éé
choisis en vue de détecter la plupart des coins tout en essayant de minimiser le nombre de
faux coins détectés. L'opérateur Harris détecte la majorité des coins vrais. On peut constater

gu’en augmentant le paramétre o, on minimise le nombre de faux coins détectés. Donc le

nombre de coins détectés dépend de ce paramétre.

Figure VI.13 -Points d'intéréts détectés sur I'image Porte par la méthode de Harris
o=3.5pour I'image de gauche et ¢=1.5 pou I'image de droite, la rotation entre I'image de
gauche et I'image de droite est de 45 degrés.

Résultats obtenus pour les images omnidirectionnelles :

Figure VI.14 -Points d' intéréts détectés sur I'image Radiales par la méthode de Harris pour
0=1.5, larotation entre |’ image de gauche et I'image de droite est de 45 degrés.
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Figure VI1.18 -Points d’ intéréts détectés sur I’'image Texturell par la méthode de Harris
pour 0=1.5,

Figure VI1.15 -Points d' intéréts détectés sur I’image Droites par la méthode de Harris pour
o=1.5,
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Figure VI1.16-Points d’intéréts détectés sur I'image Mire par la méthode de Harris pour
o=1.5,

Figure VI1.17 -Points d’ intéréts détectés sur I’image Bureau par la méthode de Harris pour
o=1.5,
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Pour les images omnidirectionnelles, on constate que le détecteur de Harris détecte beaucoup
de faux coins et une mauvaise localisation de certains coins. En faite les distorsions induites
par la géométrie du miroir, introduit des erreurs, surtouts sur les diagonales comme on peut le
voir sur la figure VI.14 ou beaucoup de faux coins sont détecté. Cependant, la grande
variation angulaire prés du centre des images rend les résultats délicats, donc la majorité des
coins détectés sont sur la périphérie de | “image. Deux problemes alors se posent : Si on veut
détecter les coins du centre de I'image, il faut diminuer o, mais on aura des chevauchements
entre les points comme on peut le voir sur lafigure VI1.15.

Conclusion

Le détecteur de Harris est largement utilise, du fait qu’il posséde un taux de détection élevé et
une bonne répétabilité. Toutefois, il est senssible au bruit, mauvaise détection des jonctions en
T et il n'est pasinvariant par rotation. La sensibilité au bruit peut ére réduite en utilisant une
taille de fenétre plus grande, mais cela augmente le temps de calcul de I'algorithme, nuit a la
localisation et augmente le temps de calcul. Pour les images omnidirectionnelles, les
distorsions induites par la géometrie du miroir rend les resultats délicats.

V1.3 Détecteur SUSAN

Résultats obtenu pour les images classiques :

Figure VI1.19 -Points d' intéréts détectés sur I’image Test2 par la méthode SUSAN pour =3,
la rotation entre I'image de gauche et I'image de droite est de 45 degrés.

100

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre VI Tests et résultats

Résultats pour les images omnidirectionnelles :

Figure VI1.20 -Points d’ intéréts détectés sur I’image Radiales par la méthode SUSAN pour
o=3,

Les figures V1.19 et VI1.20 nous montrent la fiabilité et la précision de I’ algorithme SUSAN.
On congtate qu'il n’y a pas beaucoup de faux coins détectés, et méme avec une rotation de 45°
les points détectés sont répétables, et il N'y a pas d' effet de bords qu’'on avait trouvé avec

I’ algorithme Harris.

Figure VI1.21 -Points d’ intéréts détectés sur I’image Texturell par la méthode SUSAN pour

o=3,
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Figure VI1.22 -Points d’ intéréts détectés sur I"image Bureau par la méhode SUSAN pour
0=3

Pour les images omnidirectionnelles, on constate toujours que la majorité des points d'intéréts
détectés sont sur la périphérie de I'image. Le détecteur SUSAN détecte moins de faux coins
que le détecteur de Harris. |1 élimine surtout les effets de bord comme on peut bien le voir sur
la figure V1.14 et de plus, il n’'est pas sensible aux bruits car le détecteur SUSAN n’utilise

pas des dérivées.

Conclusion

Le détecteur SUSAN a une tres bonne détection et précision, stable et efficace. Lalocalisation
des éléments est indépendante de la taille du masque utilisé. La suppression du bruit savéere
bonne. Les jonctions complexes sont détectées correctement. Dans ces tests, SUSAN a réduit
beaucoup plus le temps de calcul par rapport a I'algorithme de Harris (en moyenne 10 fois
plus rapide). Ce facteur est tresimportant pour les applications temps réel.
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V1.4 Détecteur Harris-Laplace

Résultats obtenus pour les images classiques :

Figure VI1.23 -Détection de points d’ intéréts par le détecteur de Harris-Laplace sur I’image
Porte.

Les figuresV1.23 et VVI.24 montrent un résultat de détection de points d’intérét par la méthode
de HarrisLaplace sur les images classiques (porte et tournesol). Les points extraits
correspondent effectivement pour la plupart a des coins dans I'image. La taille des cercles
indique I’ échelle caractéristique de chaque point d'intérét. Cette approche est différente de
celle de Lindeberg pour laguelle, seuls les blobs sont détectés.

103

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com


http://www.pdffactory.com

Chapitre VI Tests et résultats

Figure V1.24 -Détection de points d’ intéréts par le détecteur de Harris-Laplace sur I’image
Tournesol.

Résultats obtenus pour les images omnidirectionnelles :

Figure VI1.25 -Détection de points d’ intéréts par le détecteur de Harris-Laplace sur I’image
Textureld.
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Figure VI1.26 Détection de points d'intéréts par le détecteur de Harris-Laplace sur I'image
Bureau.

Lesfigures V1.25 et V1.26, montrent les points d'intéréts par la méthode de Harris Laplace sur
les images omnidirectionnelle. On constate que la majorité des points détectés sont sur la
périphérie de I'image.

Conclusion

Nous pouvons remarquer que le détecteur de Harris Laplace est beaucoup moins sensible au
bruit de I'image que le détecteur de Harris. Cette robustesse est induite par la détection multi-
échelles. Le détecteur de Harris-Laplace est considéré a I'heure actuelle comme étant le
meilleur détecteur multi-échelles au sens des criteres de répétabilité et de précision. Pour les
images omnidirectionnelles, le détecteur de Harris Laplace détecte la majorité des points sur
la périphérie, ce qui est di aux déformations induites par la géométrie du miroir.
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V1.5 Détecteur LoG (Leindeberg)

Résultats obtenus pour les images classiques :

'-"—_"_:l

= oY

[ =

Figure V1.28 -Détection de points d' intéréts par le détecteur LoG sur I'image Porte.

106

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre VI Tests et résultats

Résultats obtenus pour les images omnidirectionnelles

Figure V1.30 Détection de points d'intéréts par le détecteur LoG sur I’image Bureau.

Les figures VI.27 et VI.28, montrent un résultat de détection de points d'intéréts par la
méthode LoG sur les images classiques. Les points détectés sont ainsi invariants aux
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changements d’échelle. On parle de détection de blobs plutét que de détection de points car la
détection exhibe des régions d’intérét et non des points d intérét.

Les figures V1.29 et VV1.30, montrent les résultats obtenus sur les images omnidirectionnelles.
La majorité des blobs détectés sont sur la périphérie de I'image. La taille des cercles indique
I"échelle caractéristique de chague blob.

Conclusion

Le détecteur LoG est un détecteur multi-échelle. Les points détectés sont ainsi invariants aux
changements d’échelle. On parle de détection de blobs plutét que de détection de points car la
détection exhibe des régions d’intérét et non des points d'intérét comme nous pouvons le voir
sur la figure V1.27. Cependant, pour les images omnidirectionnelles, la majorité des blobs

détectés sont sur la périphérie de I'image.
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons étudié la détection de points d'intéréts sur les images
omnidirectionnelle. Nous avons présenté plusieurs approches et méthodes existantes. Nous
avons jugé utile de faire un état de I'art sur les différentes méthodes et différents détecteurs.
Nous avons donné le premier détecteur proposé par Moravec et en suite, les différentes
méthodes qui sont apparues au cours des années pour améliorer ce dernier.

D’ apres les tests que nous avons effectués, nous avons constaté que la majorité des points
d’intéréts détectés par les différents détecteurs sur les images omnidirectionnelles sont sur la
périphérie de I'image. En effet, une image omnidirectionnelle présente une résolution plus
faible au centre de|’image qu’ ala périphérie.

Traiter donc les images omnidirectionnelles comme des images planes classiques aboutit a
des erreurs puisque la géométrie du miroir n’est pas prise en compte.

Une perspective intéressante consisterait alors a développer des détecteurs analogues dans la
sphére équivalente qui vont agir de la méme maniére quelque soit I'emplacement de
I’ operateur sur la sphére.
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Résumé

Pour obtenir des images omnidirectionnelles, le systeme le plus répandu est le capteur catadioptrique. Un
capteur catadioptrique compose d’ un miroir de révolution dans lequel se refléte une scéne qui est filmée par
une caméa. Le probléme principal avec les images omnidirectionnelles obtenues par le capteur
catadioptrique est leur différence de résolution qui et devée a la périphérie et est faible au centre de
I’image. Appliquer directement les traitements classiques sur les images catadioptriques aboutis & des
erreurs, puisque la géométrie du miroir n’est pas prise en compte. Pour palier a ces problémes, plusieurs
méthodes ont été proposées. La projection de I'image sur une sphére virtuelle est I'une des méthodes
proposée. Son principe est de projeter I'image sur la sphére d équivalence pour appliquer des outils
adaptés.

Nous présentons dans ce travail la détection de points d’intéréts sur les images omnidirectionnelles par le
détecteur de Harris Laplace. La méhode de Harris Laplace extrait des caractéristiques invariantes a la
rotation et a I'échelle. Dans un premier temps, I'algorithme détecte pour chague échelle, les points
d'intérét 2D au sens de Harris en utilisant lamatrice de structure et en exhibant les maxima locaux. Parmi
les points d'intérét détectés, ceux qui correspondent & un extremum local en échelle au sens de Lindeberg
sont retenus comme étant les points d’ intérét de Harris-Laplace.

M ots-clés
Capteur catadioptrique, vision omnidirectionnelle, points d'intéréts, Harris Laplace.
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