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C'était le seul vrai loup de la portée, le seul qui ressemblat au vieux male borgne, et il lui
ressemblait trait pour trait, comme une caricature boulotte,  1'exception évidemment de son
ceil droit, qui était aussi ouvert et vivant qu'un ceil peut I'étre. Il ne l'avait d'ailleurs pas ouvert
tout de suite, le gauche non plus. Pendant de longs jours, il avait vécu dans 'obscurité,
ignorant que la lumiére piit exister, découvrant le monde avec son odorat, son goiit, son
toucher.

... Pendant prés d'un mois, il passa le plus clair de son temps & dormir. Puis il forcit, ses yeux
se dessillerent et il découvrit la lumiére. Elle était trés faible, & peine un clair-obscur, mais elle
lui permettait de distinguer les frontieres du monde. L'espace qui entourait sa mére était limité
par des parois sombres, trés rapprochées, froides et immobiles. Elles définissaient l'univers,
ou du moins ce qu'il croyait &tre 'univers, et comme il n'avait jamais connu autre chose, le
manque de place et 1'éclairage insuffissant ne le dérangeaient nullement. Une des parois n'était
cependant pas comme les autres. Elle était plus claire, la lumigre y était plus forte, quelque
chose en elle attirait irrésistiblement le regard et 1'attention.

... L'interdit maternel et la peur le tenait encore €éloigné du mur de lumineux, mais la vie qui
bouillonnait en lui le poussait irrésistiblement vers la lumitre. Chaque goulée d'air qu'il
aspirait, chaque morceau de viande qu'il avalait augmentait sa résolution. Finalement, un jour
arriva ot le flux qui le portait vers I'avant fut plus fort que ses résistances, et le louveteau gris,
arc-bout€ sur ses pattes courtaudes, s'enhardit & ramper, les oreilles couchées, le cceur battant,
jusqu'au seuil de la taniére.

A l'inverse des parois qu'il avait tenté de franchir auparavant, le mur de lumiére semblait
reculer au fur et 2 mesure qu'il s'en approchait. I s'était attendu a ce que sa petite truffe heurte
une surface solide qui l'aurait obligé a rebrousser chemin, mais il ne rencontra que le vide, et
I'obstacle qu'il avait imaginé dur et rigide, aussi dur et rigide que les autres frontieres de
l'univers, se révéla aussi tendre et perméable, aussi facile A traverser que l'espace dans lequel il
s'était toujours ébattu. Des sentiments contradictoires I'animaient. La stupéfaétion lui coupait
les pattes. La crainte de l'inconnu l'incitait & battre en retraite. Mais l'exaltation de l'aventure et
I'élan vital qui 'avaient poussé a le tenter I'emporterent sur tout le reste. Il poursuivit sa
progression. La lumi¢re devenait de plus en plus forte. Brusquement, il se trouva i l'entrée du
tunnel. Quel choc! Libérant une clarté aveuglante, le mur dans lequel il avait cru s'enfoncer
venait de franchir d'un bond une distance inimaginable! Etourdi, ébloui, grisé d'air et
d'espace, il trébucha et faillit tomber. Puis ses pupilles s'adaptérent, et le mur qui s'était si
soudainement dérobé devant lui réapparut au loin, immense et bariolé, offrant & son regard un
somptueux étagement de couleurs : vert sombre des arbres de la rive, bleus lointains,
embrumés, des montagnes, bleu plus clair du ciel, immense et serein.

Croc-Blanc de Jack London, Roman traduit par Philippe Sabathe.
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I INTRODUCTION

I.1 Position du probléme

La reconstruction tridimensionnelle de I'environnement pergu par un ensemble de caméras
requiert la mise en correspondance des données acquises. L' appariement est une étape
importante qui conditionne la validité des processus ultérieurs. Dans cette thése, nous
développons ce theéme de "mise en correspondance” et proposons des techniques originales.

L'image étant composée de pixels, la quantité d'informations est énorme (une grande partie de
celles-ci étant redondantes ou inutiles). Par conséquent, il est souvent intéressant d'acquérir
une représentation de 1'image explicitant les informations utiles face au but 2 atteindre. Cette
phase initiale de représentation de l'image requiert une attention particuliére car elle va
déterminer les possibilités de réalisation, I'efficacité et la validité des traitements ultérieurs.

D'une représentation de l'image sous forme d'une matrice de pixels, on passe & une
représentation sous forme d'indices images et souvent, A une représentation sous forme de
graphe d'indices image dans lequel les arcs sont des relations contextuelles entre certains
indices. Il s'agit maintenant d'apparier les indices entre des images.

L'un des problemes capitaux de la mise en correspondance concerne l'ambiguité
d'appariement. En effet, pour un indice donné dans une image, il est généralement possible de
lui associer de nombreux indices sur I'image suivante. Pour restreindre ce probléme, il faut
pouvoir se donner les moyens de limiter l'ensemble potentiel des correspondants et/ou
rechercher le correspondant le plus vraisemblable.

Ainsi, une premiére solution est l'utilisation d'indices trés discriminants, en considérant qu'il
n'existe généralement qu'un seul choix possible de correspondant.

Une autre possibilité, fréquemment utilisée dans les systémes de vision actuels, consiste &
utiliser les informations contextuelles contenues dans les images, c'est a dire prendre en
compte les arcs des graphes de représentation des images. Cette approche permet de trouver un



ensemble cohérent d'hypothéses d'appariement selon le critére contextuel.

Dans cette derniere solution, les coiits d'appariement sont souvent élevés. Pour limiter ce
probleme, il est souhaitable d'utiliser un partitionnement efficace des images. Efficace
signifiant qu'il réduit le cofit et engendre un nombre limité d'erreurs d'appariement.

L2 Notre approche et nos apports

Nous proposons des techniques de mise en correspondance robustes et fiables pour la
reconnaissance d'objets ou pour la reconstruction tridimensionnelle. Notre approche consiste &
utiliser une technique multirésolutions dans laquelle 1information est répartie de maniére
différente a divers niveaux. Ainsi, l'information globale est généralement détectée dans les
images de faible résolution, et I'information locale (2 savoir les détails) se retrouve dans les
niveaux supérieurs.

Avant de développer nos techniques de correspondance, nous nous proposons de généraliser
la problématique d'un systtme de mise en correspondance et de mettre en évidence les
différentes étapes d'un tel systéme. Cette généralisation, illustrée par de nombreux exemples,
contribue a la compréhension des algorithmes de correspondance existants.

Nos applications utilisent comme primitives & apparier les extrema locaux dans les images de
Laplacien. L'apport de notre travail dans l'extraction de ce type d'indices consiste en une
amélioration considérable de leur robustesse au moyen de calculs basés sur l'analyse de la
courbure et de la concavité locale.

Un algorithme de mise en correspondance structurelle est alors proposé. Il regroupe les
informations contenues dans différents niveaux de résolution en vue de créer une structure. La
mise en correspondance de ces structures fait apparaitre une combinatoire faible, une simple
fonction de cofit permettant de quantifier et de mettre en évidence les appariements. Les
expérimentations indiquent le domaine d'application d'un tel syst¢me, ainsi que ses principales
limitations.

Ces expérimentations nous ameénent a proposer une technique de mise en correspondance qui
exploite I'information contextuelle présente dans les images. Cette technique utilise un schéma



de type "coarse to fine". L'apport majeur de notre approche réside dans 1'introduction d'un
critere global de mise en correspondance, qui améliore considérablement la robustesse des
techniques de "coarse to fine" en limitant les problémes de faux appariements et de
propagations erronées de ceux-ci A travers les divers niveaux de résolution. En contre-partie,
l'utilisation d'un schéma de type "coarse to fine", permet de limiter le probléme de I'explosion
combinatoire qui caractérise souvent les techniques basées sur l'utilisation de critéres globaux

d'appariement.

L3 Organisation du rapport
Notre présentation s'articule autour des cinq chapitres suivant :

Dans le chapitre II, nous présentons une synthése sur les techniques générales permettant
d'extraire une représentation de 1'image adaptée i 'application envisagée. Cette phase de
prétraitement de I'image fournit les primitives  apparier.

Diverses techniques permettent de mettre en correspondance des indices images. Cependant,
une €tude détaillée fait ressortir un schéma général découpé en trois phases qui sont:

le calcul des zones de recherche des appariements

la création d'un ensemble d'hypotheses d'appariement sur un critére de similitude

la recherche d'un sous-ensemble d'hypotheses mutuellement compatibles.
Cette synthese fait I'objet du chapitre II1.

Au chapitre IV, nous détaillons les représentations des images adoptées. Deux types de
représentation ont été utilisés :

les arbres de pics

les pics et leurs relations spatiales
L'utilisation d'indices de types différents nous conduit a proposer deux systémes différents
d'appariement.

Le chapitre V présente un systéme basé sur la représentation des indices sous la forme d'arbres
de pics. L'appariement est effectué uniquement sur un critére local de similarité.



Les limites propres a cette technique d'appariement nous aménent i envisager un systéme
utilisant les primitives pics et un critére global de mise en correspondance. Un schéma "coarse

to fine" permet de limiter les coits en temps de calcul. Cette réalisation fait partie du chapitre
VL



II REPRESENTATION DE L'IMAGE

Ce chapitre fait la synthése des méthodes permettant de passer de la représentation de l'image
sous forme d'une matrice de pixels 2 une représentation plus adaptée a l'application.

II.1 Introduction

Une image numérique de N lignes et M colonnes est constituée de N*M pixels. Ainsi, le
nombre de données pixels peut étre considérable si les images traitées sont de taille importante.
Les conséquences en sont des temps de traitement longs et une occupation de mémoire
importante. Les principales caractéristiques d'un pixel sont sa position et son niveau de
luminance (ou des niveaux chromatiques dans les images couleurs). Ainsi les informations sur
Iimage qu'il véhicule sont pauvres et trés sensibles aux variations dans la scene. Il est
préférable alors, dans certaines réalisations, de travailler a partir de données plus denses en
informations contenues dans l'image en procédant & un changement de niveau de
représentation.

D'une représentation image de pixels, on passe i une représentation beaucoup plus dense en
indices visuels. Ceux-ci concentrent certaines propriétées locales sur Iimage. En vue de
prendre en compte des informations contextuelles de I'image, des relations entre les indices
peuvent alors €tre créées. Donc de la matrice de pixels initiale, on passe ainsi 2 une
représentation sous forme d'un graphe d'indices (cf figure II.1).

image initiale représentation de l'image
< —>
@)
O
—> Of — »

extraction ONO) extraction

des indices de relations
entre certains
indices

Figure IL.1: Changement de niveau de représentation.



L'acquisition de cette représentation de 1'image passe par une phase d'extraction des indices,
puis parfois par un regroupement de ceux-ci sous forme de structures et en dernier lieu par une
phase de création des relations entre eux. Ces trois phases sont traitées dans leur ordre
chronologique dans les chapitres suivants.

I1.2 Lesindices images

En vue de limiter la quantité des données a traiter et d'accéder directement a des informations
pertinentes et suffisantes pour l'analyse de la scéne, on met en oeuvre une phase de
prétraitement de 1'image qui consiste & extraire des indices images. Ces indices correspondent a
la projection d'indices de scene tels les sommets des objets, leur contour ou leur élément de
surface. Ainsi, les techniques permettant d'extraire les indices images sont basées sur la
connaissance des conséquences qu'ont, par projection perspective sur l'image, les propriétés
caractérisant les indices scénes. Par exemple une aréte sur un objet peut €tre définie comme
étant l'intersection de deux surfaces non coplanaires de cet objet. Ces deux surfaces recoivent
donc dans la scéne un éclairage différent. Par projection, les deux régions résultantes ont des
niveaux d'intensité différents. L'indice image de type contour correspond alors a la zone de
discontinuité en intensité séparant les deux régions.

Des travaux réalisés jusqu'a présent, il ressort 3 types d'indices images (classification de
[Bolles 82)):

les points caractéristiques
les contours
les régions

Nous présentons ci-dessous les techniques d'extraction de ces indices, leurs avantages et
inconvénients; puis dans une seconde section, les attributs qu'il est possible d'affecter a
chaque type d'indice.

I1.2.1 Extraction des indices images

Cette section est une présentation de la caractérisation de chaque type d'indice image, et des
techniques résultantes permettant de les extraire. Elle fournit aussi une énumération, pour
chaque type d'indice, des causes d'extraction de "faux" indices (en terme de projection
d'indices ayant une signification physique) ou de non extraction de "vrais" indices.



IL2.1.1 Les points caractéristiques

Certains points dans la scéne possédent des caractéristiques particulieres. Cest le cas des
sommets d'un objet, des points de maximum de coubure ou d'inflection le long de leur contour
3D, ou des points de courbure maximale ou d'inflection sur une surface. Il peut étre
intéressant, selon l'application a traiter, de baser I'appariement sur la projection de tels points.

L'une des premieres questions a laquelle nous devons répondre est la suivante: comment
extraire de tels points des images?

Ces points dans 1'image, se caractérisent par une grande variation en luminance ou le long des
contours par rapport au voisinage. La détection de grandes variations locales en luminance a
donné naissance a des opérateurs d'extraction travaillant directement sur la luminance de
l'image, celle des variations locales sur les contours a des opérateurs travaillant sur les
contours préalablement extraits de limage. Ces deux catégories d'algorithmes d'extraction
sont présentées ci-dessous. Pour une comparaison portant sur les résultats de diverses
techniques se référer a [Dreschler 83].

Les opérateurs d'extraction travaillant directement sur la luminance de I'image.
Dans ce cas, la détection des points d'intéréts est effectuée par une évaluation locale de la

fonction intensité de 1'image. Ainsi, le bruit et I'échantillonnage peuvent perturber la
détection des points d'intéréts.

[Moravec 77][Moravec 81] s'intéresse a 1'extraction des maximaux locaux en variance
dans I'image. La variance directionnelle est mesurée sous un petit masque de taille
spécifiée (4x4 & 8x8). On calcul alors la somme des carrés des différences de pixels
adjacents dans chacune des quatre directions (horizontale, verticale, et les deux
diagonales), la variance représentant le minimum des quatre valeurs. Chaque point de
I'image maximal local par rapport au voisinage, et supérieur 2 un seuil fixé est alors
extrait.

[Crowley 81] convolue l'image avec un opérateur de différence gaussienne. De I'image
de passe-bande obtenue, il extrait les pics qui sont les maximaux locaux du laplacien de
l'image. Dans le chapitre suivant nous détaillerons davantage cette réalisation.

Les opérateurs d'extraction travaillant sur les contours extraits.
Dans ce second cas, des contours sont extraits dans I'image. Ils correspondent, comme
nous le verrons dans la section suivante, aux crétes maximales du gradient de l'image ou



aux passages a zéro du laplacien de 1'image. Le long de ces contours sont alors détectés
les points de courbure maximale ou les points d'inflection. Une autre technique consiste
a extraire les points d'intersection de segments, ce qui donne souvent les sommets des
objets [Rueb 87]. Par ces méthodes, la détection des points est donc sensible aux erreurs
de segmentation et differe selon l'utilisation d'un gradient ou d'un laplacien. Les erreurs
se produisent surtout aux environs des points d'intéréts.

Ayant extrait les points caractéristiques, on est amené a répondre a la question suivante qui est:
Les points extraits sont-ils effectivement les images de points caractéristiques de la scéne?

Les techniques utilisées montrent que les variations de luminance et le bruit dans les images
provoquent la détection de tels indices. De méme, des phénomeénes diis & la projection
perspective engendrent des points de courbure maximale 13 ol il n'y a pas de point physique
correspondant (cf. figure I1.2 tirée de [williams 81]).

IMAGE 1 IMAGE 2

L A

Figure I1.2: Dans ces deux images successives, contenant un arbre et un poteau

télégraphique, le point noir représente un "faux" point caractéristique
(dans le sens de point ayant une signification physique).

La déformation perspective de certaines formes engendre des courbures maximales le long des
contours. Par exemple, la base d'un cylindre sera pergue comme une ellipse, ce qui donne
deux points de courbure maximale, alors que ceux-ci n'existent pas en réalité. Par contre, un
faible contraste empéche la détection de certains indices visuels de type point.

Les indices de type "point caractéristique” possédent une quantité d'informations réduite pour
décrire l'image. De ce fait, on lui préfére souvent d'autres types d'indices tels que les
contours.



I1.2.1.2 Les contours

Il existe d'autres caractéristiques de forme: les contours, les segments de droites, les arcs de
cercles. Un contour dans la scéne sépare des surfaces de position, de réflectance ou de texture
différentes, ce qui se traduit dans I'image par une zone de transition séparant des régions de
luminance ou de texture différentes.

La définition la plus employée caractérisant les contours dans les images est la suivante: un
contour dans une image est une zone de transition séparant deux zones d'intensité homogéne
moyenne différentes.

Les contours constituent le type d'indice mentionné dans le plus grand nombre de travaux du
fait de leur représentation géométrique riche par rétroprojection. Ceux-ci sont extraits soit a
partir d'un gradient, soit & partir d'un laplacien. Il convient tout d'abord de calculer le gradient
ou le laplacien soit sur la totalité de 1'image, soit localement suivant la direction donnée par les
calculs précédents.

Le gradient:

Il permet de mettre en évidence de fortes variations d'intensité lumineuse. En posant
I(i,j) 1a fonction image, le gradient de la fonction image est défini comme suit:

SI(,j)

P g ot
GRAD(IG)) =|
SI(i,j)

5j

Dans le cas d'images numériques, le gradient est approximé par des filtres a réponse
impultionnelle finie. Ils sont souvent limités a de trop petites tailles en raison du temps de
calcul et leurs coefficients sont souvent des multiples de 2 pour des facilités
d'implémentation. Les plus usités sont :



Roberts :

faf] olf]

composante -45° composante +45°  du gradient

module = / [FAG)I* + [GAGH)I?

_& . FAGH)
e 1A (6))

Prewitt :
Il convolue un filtre de dérivée premiére [1 0 -1] avec un filtre passe-bas [1 1 1], ce qui
donne les filtres F et G ci-dessous.

111 -101
F=[ooo] G[o]
-1-1-1 -101
composante 90° composante 0° du gradient

module = / [FAGD)I? + [GAGH)]

ety FLG)
E = GG )

Son filtre étant séparable, il permet de limiter le nombre d'opérations lors de la
convolution entre le filtre et 1'image. Au lieu de convoluer I'image avec le filtre F (ou le
filtre G), les lignes sont convoluées par le filtre passe-bas [1 1 1] et les colonnes par le
filre [1 0O -1]. La convolution par le filtre passe-bas permet de limiter les hautes
fréquences dans l'image, mais on lui préfére le filtre de Sobel, qui procéde a une
convolution avec un filtre passe-bas plus performant. ’

10



Sobel :
Sobel [Duda 73] convolue un filtre de dérivée premiere [1 0 -1] avec un filtre passe-bas
[1 2 1], ce qui lui donne les filtres F et G ci-dessous.

121 -101
F=I:OOOJ G=|:-2021|
-1-2-1 -101
composante 90° composante (° du gradient

module =/ [F(I(i,i)]% + [GAG))?

st — ararg PG
R T4 (%))

Comme pour le Prewitt, ce filtre posséde I'avantage d'étre séparable. Par contre comme

ceux présentés précédemment, il n'est pas obligatoirement optimal. De nouveaux filtres

ont alors €t€ définis a partir de critéres d'optimalité.

(;anny:

Canny [Canny 86] modélise un contour par un échelon unidimensionnel infini
d'amplitude A superposé & un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et d'écart type ©.

Ensuite, il définit des critéres de "bon filtre" pour la détection des contours, et recherche
le filtre & support borné répondant a ceux-ci. Les trois critéres qu'il utilise sont:

Une bonne détection: Ce critére revient & maximiser le rapport signal sur bruit.

Une bonne localisation: Les points détectés étiquetés comme contour doivent étre
aussi pres que possible du contour réel.

Une réponse unique pour un seul contour: Le premier critére semble répondre 2 ce

probleme, cependant sa formulation mathématique montre qu'il n'en est rien. Il
permet d'éliminer les effets d'écho provoqués par le bruit.

11



Canny approche, pour des raisons de facilité d'implémentation, la solution obtenue en
une dimension par la dérivée d'une gaussienne (cf. figure I1.3).

2

, r r
g =- —exp (- —)
c 20
>
gaussienne \/

dérivée de la gaussienne

Figure I1.3: Dérivée d'une gaussienne.

Le gradient en deux dimensions correspond a:

S

g(g(i)*g(i)*l(i,j)) N

1 t
GRAD((,j)) = =(g0) g'O*IG,j )

3 g'()*g()*1(i.))
g:(g(j)*g(i)*l(i,j)) '
d

Deriche [Deriche 87] améliore les critéres d'optimalité de Canny en introduisant des
fonctions a support infini. La solution qu'il obtient en une dimension est de la forme:

f(x) = -cx exp(-alxl) avec c et o réels positifs constants.

Il implémente f de maniére récursive. Il en résulte est un cofit moindre en nombre
d'opérations que le calcul de la convolution d'une image avec une fonction i support
étendu, et cela requiert un nombre constant d'opérations par points de 1'image quelle que
soit la taille du filtre utilisé.

12



Le gradient en deux dimensions obtenu est:

—— RGMOMG)
GRAD((,j)) = (f(]-)*F(i)*I(i,j))

avec F une primitive de f.

F(x) = -c (1+ alxl) exp(-alxI)

Jacquot [jacquot 88] obtient des résultats comparables a ceux de Deriche en proposant
une architecture matérielle simple. Cette approche doit permettre 1'extraction des contours
a cadence vidéo.

Le Laplacien :

Al(xy) = 821(x,y)/62x + 8%1(x,y)/6%y

Les images étant digitalisées, le laplacien est approximé par des masques. Parmi ceux-ci
on peut noter:

Les laplaciens classiques :

0-10 : -1-1-1
M=[-1 4-1jl ol M=[-1 8-1J
0-10 -1-1-1

Robinson :

1-21
M=l:-2 4-2:]
1-21

Ces techniques présentent l'avantage de ne nécessiter qu'une seule convolution (au lieu
de deux pour les techniques de gradient). Bien que les temps de calcul soient ainsi
réduits, il faut souligner 1'absence de l'information sur l'orientation des points de
contraste extraits. De plus, le bruit de haute fréquence est accentué par le laplacien.
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Marr et Hildreth :

Inspiré par les travaux de Wilson et Bergen en neurophysiologie sur les systémes visuels
des mammiferes, Marr et Hildreth [Marr 80] ont développé une technique de détection de
contour, a diverses résolutions, basée sur la convolution de I'image avec des laplaciens
de gaussien de tailles différentes. Partant de la constatation [Marr 76a][Marr 76b] que
dans les images naturelles les changements d'intensités apparaissent dans un intervalle
d'échelle important et qu'un filtre ne peut &tre optimal a toutes les échelles, il faut utiliser
divers filtres, chacun €tant optimal a une fréquence donnée. Les réponses obtenues par
I'application sur 1'image de chacun de ces filtres doivent ensuite étre combinées pour
extraire toutes les informations pertinentes et utiles de I'image (au sens de I'application).

A une échelle donnée, pour détecter les changements d'intensité dans 'image, il convient
tout d'abord de trouver un filtre qui permette de réduire l'intervalle d'échelle dans lequel
sont pergus les changements d'intensité. Le filtre optimal adopté est une gaussienne G.
] i+

G(ij) = — exp (- —

)

ou I'écart type ¢ permet en le faisant varier, de changer d'échelle.

Ce filtre passe-bas a de plus l'avantage de réduire le bruit de dérivée seconde introduit
lors de la seconde étape. En effet, pour détecter les changements d'intensité dans
l'image, Marr et Hildreth vont rechercher les passages a zéro de la dérivée seconde du
produit de convolution entre la gaussienne et 'image.

fGi.)) = AGG)*1(.)))

Or d'apres la régle de dérivation appliquée a la convolution,

f(i.j) = A(G(1,))*1(,))

- 1 i+ i2 +
AGGE)) =— (—5—-2)exp (- —-)
2nC (o} 20

14



AG est approximé par 'opérateur de Wilson. Ce dernier correspond a une différence de
deux gaussiennes d'écart type différent (Marr et Hildreth ont choisi une différence
d'écart type de 2). Cet opérateur de Wilson se dénomme dans la littérature DOG (DOG :
Difference Of Gaussian) (cf. figure I1.4)

Opérateur de différence gaussienne

Différence de deux gaussiennes /\

T N Sa?
Vue en coupe verticale

—

Vue de dessus

Figure I1.4: Vue en coupe verticale et horizontale de I'opérateur de différence gaussienne.

Crowley :

En s'appuyant sur des résultats expérimentaux prouvant que 'homme et certains
mammiferes séparent les images en diverses bandes de fréquences, Crowley développe
une technique permettant d'obtenir une pyramide multi-résolution d'images. Cette
théorie, connue sous le nom de "théorie multi-canaux" peut €tre mise en évidence en
mesurant l'adaptation d'un seuil de sensibilité sur des fonctions sinusoidales de diverses
fréquences. Pour calculer le laplacien a diverses résolution, Crowley aboutit a un
opérateur, DOLP (DOLP : Difference Of Low Pass), similaire a celui utilisé par Marr et
Hildreth. L'avantage majeur de son approche est le développement d'un moyen rapide de
calculer la transformée de DOLP [Crowley 84].
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Aprées l'application d'un de ces opérateurs sur 1'image, il convient d'extraire les points de
contours. Ceux-ci correspondent & un maximun sur les crétes pour les gradients et & un
passage a zéro pour les laplaciens (cf. figure I.5).

< Saut d'intensité correspondant
Signal \ a un contour

]
//E— Créte du gradient
Dérivée premitre

\
\
]
\
L]
\
U

Dérivée seconde

/

)

]

\

passage a2 zéro

\

1)

Figure I1.5: Détection des contours dans le gradient et le laplacien de l'image.

La recherche des crétes, contrairement a la recherche des passages a zéro, fournit un nuage de
points autour des zones de contraste. I faut donc amincir ces zones pour obtenir des contours
d'épaisseur un pixel. Un seuillage est ensuite nécessaire pour limiter les points de contraste
dds au bruit.

Le résultat de ces opérations conduit a une image binaire composée de points de contraste.
Certains travaux utilisent directement les points de contraste [Marr 77], d'autres au contraire
travaillent a partir d'une représentation dérivée plus synthétique tels les segments de droites
et/ou les arcs de cercle. I1 doivent utiliser une étape supplémentaire qui consiste a chainer les
points de contraste.

Le chainage des points de contraste produit les contours dans l'image. Une élimination des
petites chaines (seuil sur la longueur) ou une prolongation des chaines intéressantes (par
hystérésis par exemple [Giraudon 86a]) est couramment utilisée pour réduire les effets de bruit
et de mauvais contraste. Cependant, un trop fort seuillage peut éliminer des contours
intéressants; c'est donc souvent a partir du type de scéne a traiter que le seuil est déterminé
empiriquement ou statistiquement. Une autre méthode consiste a extraire les contours a
diverses fréquences (techniques de multi-résolution), et & les améliorer en tenant compte des
informations a toutes les résolutions.
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L'ultime €tape vise alors 2 acquérir des segments de droites ou des arcs de cercles a partir des

contours. Un apergu des différentes techniques d'obtention de segments est fourni par [Lux
85].

La définition d'un contour dans I'image n'implique pas que le contour extrait corresponde
physiquement & un contour dans la scéne: une variation de luminance, les ombires, les reflets,
le bruit dans l'image (malgré le seuillage vu précédement et 1'élimination des petites chaines),
provoquent I'apparition de tels indices. Certaines formes, comme les sphéres ou les cylindres,
possédent un contour par projection perspective qui n'existe pas en réalité dans la scéne. Des
cassures de contours sont possibles a cause d'instabilités dfies aux algorithmes de détection,
aux reflets, aux bruits, aux ombres ou au faible contraste. Cela crée plusieurs indices contours
au lieu d'un seul initialement. Par contre des contours ne sont pas détectés si le contraste est
trop faible, (lors de la fusion d'indices diie a des alignements accidentels par projection
perspective) ou si la longueur de la pente de la transition est supérieure 2 la taille de l'opérateur
utilisé (cf. figure I1.6 extraite de [Huertas 86]).

convolution
entre l'opérateur

et le bord en pente : N\ Y

Résultat //\

L Pas de passage a

zéro détecté

Figure I1.6: La taille du contour en pente est plus grande que celle de I'opérateur.
De ce fait aucun passage a zéro n'est détecté. La détection d'un contour en pente
requiert que la taille de l'opérateur soit supérieure 2 celle du contour en pente.

Bien que riche en informations sur 1'image, cet indice est supplanté dans certaines réalisations
par un indice encore plus riche, l'indice de type région.
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I1.2.1.3 Les régions

Un autre indice de sceéne correspond aux surfaces des objets. C'est une donnée plus riche que
les contours car elle possede non seulement les informations contours (frontiéres des régions),
mais aussi les parametres intrinséques aux régions comme le niveau de luminance ou la
texture. Les surfaces étant généralement homogenes dans la scéne, elles se projettent dans
I'image sous forme de régions d'intensité ou de texture homogéne. Les régions sont alors
souvent définies comme un ensemble de points connexes possédant les mémes caractéristiques
(intensité lumineuse, couleur, texture...).

11 existe deux techniques duales pour extraire les régions des images :

La recherche des contours.
la recherche des régions.

Ces techniques sont duales en ce sens qu'une région définit un contour par sa frontiére et
qu'un contour fermé définit une région. Toutefois, les résultats obtenus par ces deux méthodes
sont différents.

La recherche des contours (critére de discontinuité)

Chaque ligne de contraste fermée définit une région (cf. l'extraction des contours
ci-dessus). Elle est basée sur la recherche de discontinuités au sein de I'image. Le bruit
du capteur ou les conditions d'éclairage, influent peu sur la détection des contours. Par
contre, il est parfois difficile et coliteux en temps de détecter des contours fermés.

La recherche des régions (crit¢re de continuité)
Un bon apercu des diverses méthodes de recherche de régions est présenté dans
[Rosenfeld 82]. Il en ressort que cette technique peut étre découpée en deux classes :

fusion de régions (connue dans la littérature sous le vocable de "region merging"
ou "region growing")
cassure de régions (connue dans la littérature sous le vocable de "region splitting™)

Dans la premiére classe [Gambotto 85], les techniques sont de type "local" vers
"global". Elles démarrent avec les pixels et les étiquettes en fonction des
caractéristiques choisies. Les pixels voisins ayant méme étiquetage seront
fusionnés au sein d'une méme région. Cette méthode permet de détecter de petits
détails dans 1'image. Par contre elle est trés sensible au bruit.
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Dans la seconde classe, les techniques sont de type "global" vers "local". Elles
démarrent avec l'image entiére et segmentent cette derniére. La segmentation peut
étre obtenue par l'application de divers seuils, ceux-ci seuils pouvant &tre calculés 2
l'aide de I'histogramme de I'image. Cette méthode permet de détecter des formes
globales dans I'image, mais il est difficile d'obtenir les petits détails.

En vue d'accroitre la qualité de la recherche des régions et la vitesse de traitement,
[Horowitz 74] fait coopérer les deux classes de méthodes. Ce procédé donne des
algorithmes connus sous le nom de division-et-fusion ("split-and-merge method").

[Wrobel 86a] [Wrobel 86b] [Monga 87] ont choisi de faire coopérer les techniques de
recherche de contours et de recherche des régions. Ainsi, la segmentation en région tient
compte des points de contrastes obtenues par une extraction préalable, ce qui permet
d'améliorer le partitionnement de 'image.

Bien que l'indice visuel de type région soit le plus riche en information sur l'image, le
découpage en régions entre images successives n'est pas stable et souvent cofiteux en temps
d'exécution: On note 1'apparition de régions diie aux reflets, aux ombres, aux cassures d'une
région initiale & cause des phénomeénes lumineux, ou la disparition de régions die a la fusion
de plusieurs régions si le contraste est faible entre elles, ou a cause d'ombres et de reflets qui
peuvent créer une continuité d'intensité entre plusieurs régions.

I12.2 Caractéristiques des indices

Cette section donne un inventaire des divers attributs couramment associés a chaque type
d'indices et traite ensuite de leur robustesse.

I1.2.2.1 Attributs des indices images

Lorsqu'on exécute du traitement sur des indices, c'est en fait sur les caractéristiques de ces
derniers qu'il est appliqué. Dire qu'on compare deux droites n'a de sens que si nous
sous-entendons que ce test s'effectue par exemple sur leur caractéristique longueur ou sur leur
orientation. Il existe deux types de caractéristiques :

les caractéristiques d'ordre géométrique
les caractéristiques d'ordre photométrique.
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A chaque indicechoisi, est associé un ensemble de caractéristiques. Nous citons, dans cette
partie, diverses caractéristiques couramment utilisées dans la littérature selon le type d'indice
choisi :

Pour les points caractéristiques :
* le niveau d'intensité
* ]a valeur des voisins
* ]le signe du point
* 'étiquetage

Pour les segments, les arcs de cercles, les contours :
* la longueur
* ]e rayon de coubure
* ]'intensité moyenne a droite et a gauche, contraste
* ]le nombre de jonctions
* J'orientation de segment
* ]es coordonnées des points extremum

Pour les régions :
* ]a valeur d'intensité moyenne de la région
* J'aire
* les mesures de la texture
* ]e centre de gravité
* ]a longueur du contour de la région
* ]a couleur
* le nombre de trous dans la région

Chaque caractéristique est définie sur un domaine de valeur qui lui est propre. Par exemple,
l'orientation d'un segment appartient a l'intervalle d'angle [0, 360], ou l'intensité d'un point
est comprise entre 0 et 255 en valeur entiére, si on posséde 256 niveaux de gris. 11 faut préciser
que la représentation du domaine de valeur est différente suivant l'application. Ainsi, au lieu de
choisir l'intervalle d'angle [0,360], il est possible d'utiliser [0,2%], ou [-7,+7]. Cette
représentation est fortement liée aux outils en notre possession pour les manipuler et aux
avantages qﬁ'offre une représentation par rapport a une autre.
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I1.2.2.2 Robustesse des attributs

Lors de I'exposé des problémes d'existence ou non des indices a cause de phénomenes
perturbateurs, ont €té passées sous silence les modifications que ces phénomeénes engendrent
sur les indices. Ce choix est volontaire car nous pouvons parler de I'existence d'une entité
abstraite, ce concept ne se basant pas sur la notion de représentation de 'entité; mais une
modification d'une entité abstraite ne peut étre entendue que dans le sens d'une modification
dans la représentation de cette entité. Toute perturbation est donc pergue par le biais d'une
modification d'une ou plusieurs valeurs des attributs (ou caractéristiques) associées 2 l'indice.

Pour pouvoir parler de modification de la valeur d'une caractéristique, il faut pouvoir comparer
la valeur courante par rapport & une valeur modele. Cette valeur modéle est soit la valeur que
devrait avoir la caractéristique extraite de l'image n'ayant subi aucune perturbation, soit la
valeur que posséde la caractéristique dans une image précédente de la méme scéne. Etant donné
que nous nous intéressons dans cette étude uniquement aux appariements entre deux images
successives, la variation de la valeur d'une caractéristique est, pour nous, pergue comme une
distance séparant les deux valeurs successives de la caractéristique.

Sur deux images successives, les caractéristiques ‘de type photométrique sont sensibles a la
variation de luminance et au bruit aléatoire dans les images. Par exemple, la valeur de
I'intensité moyenne d'une région varie si la partie de la scéne qui I'a engendrée est éclairée
différemment ou si elle est vue sous un angle différent. La modification des formes, die 2 la
projection perspective entre deux images successives peut aussi engendrer des changements
des caractéristiques de type photométrique. Par exemple, la modification de forme d'une
région engendre une variation sur le nombre de pixels qui la constitue et de ce fait change la
valeur moyenne de l'intensité de la région. Le résultat est semblable si 1'algorithme d'extraction
des indices n'est pas stable avec le mouvement entre chaque prise de vue.

Réciproquement, la variation de luminance et le bruit aléatoire engendrant des changements
d'intensité des pixels de l'image, se traduisent lors de l'extraction des indices par une
perturbation des caractéristiques d'ordre géométrique. Par exemple, une modification de
contraste ou d'ombre entre deux images peut masquer une partie d'un contour; ainsi sa
longueur s'en trouve changée. De méme le changement de forme entre deux images
successives diie a la projection perspective ou 2 l'instabilité d'un algorithme d'extraction
engendre des perturbations sur ce type de caractéristique.
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11.2.3 Conclusion

La transformation matrice de pixels a indices images permet de passer d'un ensemble de
données a un ensemble plus restreint dans lequel chaque donnée (ou indice image) est une
concentration d'informations (les caractéristiques) directement exploitables. Les indices sont
moins sensibles que les pixels aux phénomeénes lumineux, car une variation d'intensité de
pixels n'entraine pas obligatoirement 1'absence de détection d'un indice image. Cependant,
nous avons remarqué que les techniques utilisées ne permettent pas toujours la détection de
tous les "vrais" indices de l'image. Inversement, des indices‘images ne correspondant a aucune
propriété intrinseque de la scéne peuvent etre détectés.

Nous avons ensuite mis 1'accent sur le fait que les indices sont des concepts (entités abstraites);
et que par conséquent, c'est par le biais de leurs caractéristiques qu'ils sont appréhendés. Ces
attributs peuvent ne pas étre stables a cause de phénomenes lumineux, d'occlusion, de bruit,
de variations de formes diies a la projection perspective.

Ainsi, les indices possedent chacun des avantages et des inconvénients par rapport aux autres,
et plus ou moins de caractéristiques.

La robustesse de leurs caractéristiques face aux phénomenes perturbateurs et la quantité
d'informations qu'ils possédent differe.

Le nombre d'indices extrait de 1'image et la taille de mémoire qu'il faut utiliser pour les
stocker varient selon le type de scéne a traiter et le type d'indice choisi.

Ils différent aussi sur la maniére de les utiliser, sur leur facilité d'emploi et des
traitements qu'on leur fera subir. Certains traitements seront possibles avec un type
d'indice et impossibles avec un autre. Ce qui explique que selon le type d'image
a traiter, le choix du type d'indice et de ses caractéristiques puisse faciliter ou non les
traitements ultérieurs. C'est un probléme similaire a celui énoncé par [Marr 82] avec la
représentation des nombres. Pour déceler qu'un nombre est un multiple de 10, il est plus
facile de travailler en base 10 qu'en base 2. Par contre si on veut repérer qu'il est un
multiple de 2, 1a représentation binaire est plus commode. Le choix des indices est donc
un compromis entre les avantages et les inconvénients de chacun, orienté par le but a
atteindre et le type de scéne pergu.
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Dans certaines applications, des données plus riches en informations sur I'image et moins
nombreuses sont préférées aux trois types simples d'indices présentés précédement. Ce sont
les structures d'indices.

IL.3 Structures d'indices

Les structures d'indices sont des regroupements locaux d'indices, ot chacun d'eux est 1ié
d'autres indices du groupement. Le but est de regrouper tous les indices appartenant a une
zone de I'image correspondant 2 la projection d'une méme entité de la scéne. Par exemple, les
indices correspondant par projection 2 des parties d'un méme objet de la scéne peuvent étre
regroupés au sein d'une méme structure. Le probléme majeur de cette technique est le
découpage de l'image en zones caractérisant chacune la projection d'une entité de la scéne.

Le découpage de I'image peut étre obtenu par des contraintes trés importantes sur la scéne.
Lévine [Levine 83] s'intéresse au probléme du suivi d'objets souples se déformant dans le
temps: les cellules sanguines. Chaque forme cellulaire est divisée en régions polygonales. Ces
régions constituent le type d'indice simple qu'il a choisi. Pour chaque cellule, les régions sont
rattachées par des liens d'adjacences. Ainsi, chaque cellule est représentée par une structure de
région. Pour mener a bien cette réalisation, les contraintes trés fortes de non recouvrement des
cellules et de fort contraste avec le fond sont nécessaires. L'utilisation de telles contraintes
limite I'application des structures d'indicés a un type spécifique de scénes.

[Asada 86][Herault 87][Crowley 84] développent une représentation structurelle des formes de
I'image en multi-résolution, ce qui permet une création des structures d'indices indépendante
du type de scénes analysées.

[Asada 86] et [Herault 87] recherchent des maximums de courbure ou des points d'inflexion le
long d'une courbe. Pour cela, ils modélisent la fonction courbe et lui applique une dérivée
premiére ou seconde. Les pics maximum positifs ou minimum négatifs sont alors extraits 2
divers niveaux de résolution. Les pics correspondant a travers les résolutions sont ensuite lies
fournissant des arbres de pics. Ces arbres représentent une caractéristique locale des formes
dans l'image comme , une extrémité, un coin, une jointure lisse, un saut, une bosse [Asada
86]. Cependant en faible résolution, les points extraits le sont sur des contours ovoides. Ainsi,
ils n'ont pas réellement de signification sur une des caractéristiques de la forme. Par contre, la
forme ovoide prise globalement présage de la présence d'un objet dans la sceéne. C'est donc
une information intéressante que la technique de [Crowley 84] permet d'exploiter.
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Nous présentons succintement la méthode de Crowley, car elle sera détaillée dans le chapitre
IV. L'image initiale est convoluée avec divers filtres de différence gaussienne d'écart type
différent. Cela permet l'obtention d'une pyramide de laplacien de I'image. Dans chaque image
les extrema locaux du laplacien, les pics, sont extraits. Afin de simplifier dans un premier
temps la compréhension, on peut considérer que les pics représentent dans les plus faibles
résolutions globalement une forme. En plus haute résolution, ils représentent des coins ou des
extrémités de formes. Les pics sont ensuite liés par des liens de parenté (pére-fils) a travers les
niveaux de résolution, en vue de l'obtention des structures "arbres de pics". Cependant, un
arbre de pics ne représente pas obligatoirement une forme ou une partie de forme dans l'image.
Comme pour l'indice de type région, il peut se produire des fusions ou des cassures d'arbres
de pics.

Les structures d'indices permettent de restreindre le nombre de données sur 1'image. De m€me,
les structures regroupant des indices, elles sont plus riches en informations que chaque indice
pris séparément, donc plus discriminantes. De plus, les liens entre indices donnent une idée
sur la morphologie de chaque forme pergue.

Cependant, les problémes cités ci-dessus font que ce type de représentation est peu usité. On
lui préfere souvent une représentation prenant en compte des liens contextuels entre tous les
indices de I'image. C'est cette dernieére que nous présentons.

I1.4 Les relations entre les indices

En plus des données d'ordre géométrique et photométrique, il est possible d'extraire de
l'image des relations caractérisant des liens contextuels entre les indices. L'intéret en est la
conservation d'informations contextuelles contenues dans 1image en vue de son exploitation
ultérieure. Nous obtenons un graphe dont les noeuds sont des indices et les arcs des relations
liant deux indices. ‘

IL.4.1 Choix du critére relationel
Ce choix est motivé par plusieurs contraintes:
Le graphe souhaité:
Selon 1'application, il est préférable d'acquérir le graphe le plus riche possible en

informations contextuelles. Plus nombreux sont les arcs dans le graphe, plus riche est
l'information contextuelle acquise. Un graphe complet constitue la représentation la plus
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riche en informations contextuelles pour le type de relation choisi.

De méme, selon 'algorithme désiré pour résoudre l'application, il est souhaitable, voire
indispensable, d'avoir comme donnée un type particulier de graphe, par exemple un
graphe connexe ou un graphe complet. Or certains types de relations ne permettent pas
d'obtenir de tels graphes. Par exemple, la relation "voisin de" n'existe pas entre deux
indices hors de la zone de définition du voisinage. Ainsi, le graphe obtenu ne peut étre
complet. I1 peut par contre étre connexe (mais pas toujours) dans ce cas (cf figure I1.8).

: Définit la relation "voisin de "
entre deux indices.
1 La distance entre les indices 1 et 3
est trop importante pour pouvoir
posséder une telle relation entre eux.
Le graphe n'est donc pas complet.

Figure I1.8: Problzme du choix du type de relation en fonction du type de graphe que I'on souhaite obtenir.

Les contraintes de temps:

Selon le type de relations choisies, on observe des variations importantes dans leur temps
de calcul. Par conséquent, les contraintes de temps de certaines applications rendent illicites
I'emploi de certaines relations.

Les indices choisis:

Selon le type d'indice choisi, il sera possible ou non de définir certaines relations (cf. fi gure
I1.7).

Figure I1.7: Siles indices choisis sont de type région, et que nous

définissons les relations topologiques: "2 droite de", "a gauche de",
alors comment formuler la relation liant les régions 1 et 2
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Le choix d'un type de relation conduit a la création d'un vocabulaire afin d'étiqueter les
relations entre deux indices. [Horaud 87] , par exemple, définit le vocabulaire "a droite de", "a
gauche de", "colinéaire 2", "méme jonction". Il faut alors créer les outils permettant la
détermination de chaque terme du vocabulaire.

1L4.2 Détermination des relations

La détermination des termes étant spécifique a chaque type d'indices et a chaque application,
nous n'allons pas en énumérer les diverses réalisations. Par contre, il est important de mettre
l'accent sur le fait que pour un méme vocabulaire, les relations entre les indices different
suivant la maniére de les déterminer. Nous étayons ci-dessous ce propos en donnant l'exemple
d'une réalisation particuliere.

[Saint Vincent 86] définit un vocabulaire contenant une unique entité: "voisin de". La notion de
voisinage suggere, qu'en deca d'une certaine distance, deux indices sont voisins et qu'au dela
ils ne le sont pas. Ainsi, il faut déterminer une limite de voisinage. Pour cela, il applique sur
l'image une grille rectangulaire. L'image est alors découpée en plusieurs fenétres. Soit T la
taille d'une fenétre, alors deux indices I;, I, sont dits voisins si la distance euclidienne les
séparant est inférieure ou égale a T. Par contre, si cette distance est supérieure a 2T ils ne
peuvent étre voisins. Entre T et 2T, I; et I, seront voisins ou non, selon leur position relative
par rapport 2 la grille. En théorie cela revient a définir, bien que plus long en temps de calcul,
un cercle autour de I; dont le rayon représente la zone maximale de voisinage. Chaque indice &

l'intérieur de ce cercle est alors voisin de I;. Nous remarquons que si nous faisons varier ce

rayon, le nombre d'indices dits "voisin de" Iy varie (cf. figure I1.9).

image j image j
n__ %
oO—>
2 o ®
2

la zone de voisinage 1a zone de voisinage
definie par da est suffisamment definie par db est trop
grande pour que 12 soit dit petite pour que I2 soit dit
voisin de I1 voisin de I1

Figure I1.9: Sensibilité de la valeur des relations selon la manidre dont elles sont déterminée.
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Par conséquent, pour un méme vocabulaire de relation, le graphe differe selon la maniére dont
sont déterminées les relations.

II.5 Conclusion

Chaque pixel d'une image numérique est caractérisé par ses coordonnées (1,j) et sa valeur en
intensité. Pour des raisons de quantité de données, de robustesse face aux perturbations, de
facilité d'emploi quant au but a atteindre, 1'image est transformée sous forme d'un graphe
d'adjacence G dont les noeuds sont les indices visuels choisis et les arcs des relations entre ces
derniers. Cette transformation peut étre présentée sous le formalisme suivant:

G =({,R) avecIetR deux ensembles disjoints
I (noeuds dans le graphe) représente 1'ensemble des indices extraits de l'image. Un indice
image est un groupement connexe de pixels ayant une propriété commune. Ce groupement est
réduit a un seul pixel dans le cas de points caractéristiques.
I={i,ecceeene. Jip} ol n est le nombre d'indices extraits de I'image.
Soit C I'ensemble des caractéristiques choisi. Ces caractéristiques sont d'ordre géométrique ou

photométrique.
Soit V I'ensemble des valeurs possibles de chaque caractéristique.

Vi=1l.nieCxV
j = ((C, Vgioerronrnns (Cy:Vyi))

avec Cy,....,Cy appartenant & C
et Vyj....,Vyj appartenant a V
R (arétes dans le graphe) est I'ensemble des relations entre certains indices.

R = {1 p5ecrenee. iTx,y} OU I, représente une relation liant I'indice s a l'indice t.

fgr =Ny 0ol Ng, estle nom de la relation entre l'indice s et I'indice t.

Ni:€ Vo  ou V, estl'ensemble du vocabulaire désignant les relations.
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III CORRESPONDANCE

Ce chapitre fait une synthése de 1'état de l'art dans le domaine de l'appariement entre indices
images.

1.1 Introduction

Initialement la vision fut utilisée pour remplacer I'homme dans des tiches fastidieuses et
automatiques. C'est le cas de divers contrdles de pi¢ces dans la production automatisée. Cette
opération a pour but de vérifier si la pi¢ce est conforme & des normes (techniques de calculs
dimensionnels) ou si elle se présente correctement devant la prochaine unité de la chaine. Dans
ce type de scéne, la source lumineuse est choisie de maniére adéquate ainsi que sa position, ce
qui limite les problémes diis aux phénomenes lumineux. De plus, le systtme de vision est
positionné de telle maniére que les pi¢ces passent obligatoirement dans le champ de vision a
une distance voulue. Les seules inconnues du probléme sont alors :

l'instant d'arrivée de la piece.
la position de la piece.
les défauts de la piece.

Ainsi, pour contrdler une piéce, la premiere tiche est de repérer son arrivée. Pour cela il
convient de détecter un changement survenu dans la scéne visualisée, puis de déterminer sa
position et sa qualité. Le contrdle de la position ou celui de 1a qualité nécessite la comparaison
entre la forme pergue et un modele a priori de cette forme. C'est une correspondance
image-modele. Ce domaine abondamment exploré [Bolles 79][Bolles 86][Ayache
84][Souvignier 83][Hebert 83] est trés contraint car il fait intervenir des connaissances a priori
sur I'objet qu'on voit et sous quelles conditions il doit &tre pergu. Il fait maintenant place a des
travaux qui vont dans le sens d'une généralisation en vue d'une pluralité des tches a
accomplir.



Actuellement, une partie importante des recherches en vision a pour but une coopération entre
I'homme et le systéme de vision. Celui-ci ne cherche pas a se subsistuer A I'homme, mais
l'aide dans les taches qu'il doit accomplir. Les grands axes de recherche sont:

la compréhension de scéne
l'imagerie médicale
la poursuite de cibles.

La correspondance ne s'effectue plus entre un modele et une forme, mais entre des formes sur
des images temporellement successives ou prises au méme instant 2 des positions différentes
(cas de la stéréovision). Le probléme majeur est d'apparier des formes correspondant a un
méme €lément dans la scéne. C'est une correspondance image-image.

L'exposé ci-dessous traite de maniére non exhaustive, les principales approches envisagées a
ce jour dans le cadre de la correspondance image-image. 1l est possible de séparer les méthodes
d'appariement d'images en deux classes selon le support de traitement.

Les approches appartenant i la premiére classe, réalisent l'appariement d'images
directement a partir des supports bruts des images (les pixels).

Les approches de la seconde classe possédent une phase initiale d'extraction d'indices
images. La correspondance s'effectue alors entre ces indices.

L'exposé ci-dessous suit cette décomposition. Dans la partie "correspondance au niveau
pixel", différentes approches sont présentées succintement. L'accent est surtout mis sur les
réalisations mettant en ceuvre des indices images. Ces méthodes appartiennent a la partie
"correspondance d'indices".

IIL2 Correspondance au niveau pixel

II1.2.1 Introduction

L'image est un support borné représentant un échantillonnage du signal vidéo pergu. Elle est
donc constituée de points élémentaires appelés les pixels. Ceux-ci se caractérisent par leur

position dans l'image (i,j), et par un niveau d'intensité lui-méme échantillonné. Par
conséquent, la valeur d'un pixel appartient  un intervalle [0,N] ou N est de 255 dans la
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plupart des systémes de vision actuels. Les pixels peuvent aussi étre caractérisés par des
composantes chromatiques si les images acquises sont en couleur.

Si deux images d'une méme scéne sont prises & des positions ou des temps légérement
différents, la plupart des informations contenues dans la premiére image existeront dans la
seconde mais seront portées par des pixels différents. Ainsi, apparier deux images revient a
trouver la position des informations communes. Cette section est une présentation succinte des
méthodes réalisant directement 'appariement d'images a partir du support brut de celles-ci.

II1.2.2 Méthodes de corrélation

La corrélation de deux fonctions fournit une réponse maximale si elles sont identiques dans
l'intervalle sur lequel est appliqué la mesure. Les images pouvant étre considérées comme des
fonctions de R2 -> R, il est possible d'appliquer la corrélation sur des parties d'images. Une
fenétre sur une image correspond a une fenétre sur une autre image, si le contenu de celles-ci
est identique, donc si le calcul de la corrélation entre les deux fenétres est maximal.

Soit F une fenétre de référence et I une image de taille NxM, la similitude entre F et une portion

de l'image correspond & un maximum de C (la normalisation est nécessaire pour que le
maximum de C corresponde effectivement a un maximum de similitude).

N M
> Y FGij)I+s, j+b)
i=1j=1

C(s,t) =

N M N M
D Y P X X i+sj+)

i=1j=1 i=1j=1
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Une revue des diverses mesures de corrélation et des performances de chacune est présentée
dans [Burt 82]. La similarité peut aussi étre détectée en recherchant le minimum de la fonction
différence S ou le minimum de la fonction différence au carré S, (fonctions citées dans
[Negre 83]).

N M
S = 2 X 1T+, j+0) - FGij) |

i=1j=1

N M
Syt = 2 2 (IGits, j+0) - Fi,j) )2

i=1j=1

Les résultats obtenus par les méthodes de corrélation sont trés sensibles aux distorsions diies 3
la perspective (probléme étudié par Castan [Castan 84]), aux occlusions, aux variations
lumineuses, aux ombres, aux reflets et aux bruits. Ces perturbations posent le probleme de la
détermination de la taille des fenétres. En effet, ces derniéres ne doivent pas étre trop petites car
insuffisamment discriminantes ni trop grandes car trop sensibles aux phénomenes
perturbateurs.

Le cofit des calculs de corrélation est important. Ainsi, au lieu de réaliser une convolution entre
deux images, il est parfois préférable de réaliser un produit dans le domaine de Fourier. Deux
fen€tres identiques par produit de la transformée de Fourier donneront alors une constante
quelle que soit la fréquence. Une autre maniére de restreindre le cofit consiste A travailler
uniquement dans des zones d'intérét, qui sont des fenétres centrées sur des indices image.
Cette technique s'apparentant aux appariements aux niveaux indices ne fait pas partie de cette
section. Elle sera présentée ultérieurement lors du calcul de similitude entre indices.

IIL.2.3 Méthodes de différences d'images

La différence pixels a pixels de deux images correspondant 2 une méme scéne acquise a des
instants temporellement espacés fait apparaitre, dans le cas d'une caméra stationnaire, des
zones d'intérét différentes. Dans une zone oll aucun changement n'est intervenu, la valeur
résultant de I'opération différence est nulle. Les zones de valeur non nulles correspondent, en
théorie, a des objets qui se sont déplacés entre les deux prises de vue [Jain 81]. La détection de
ces zones permet donc de localiser les formes en mouvement entre les deux images.
Cependant, au cours du temps la lumiére de la scéne varie; ce qui entraine des variations dans
les reflets, les ombres, le niveau d'intensité pergu des objets de la sceéne. De plus, du bruit
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aléatoire existe dans les images. Ces phénomenes engendrent donc des variations dans des
régions théoriquement stables au cours du temps, ce qui se traduit par des valeurs non nulles
par différence.

Par conséquent, malgré 'emploi du filtrage et du seuillage qui permettent d'accroitre la
robustesse de cette technique [Stelmaszyk 85][Stelmaszyk 88a], il faut constater que la
différence d'images ne donne pas toujours des résultats satisfaisants sur des sceénes dans
lesquelles la lumiére n'est pas controlée(cas des scénes réelles). De plus, la contrainte sur
I'absence de mouvement de la caméra limite considérablement le champ d'application de cette
technique.

IIL.2.4 Méthodes d'analyse du gradient spatio-temporel

Lorsque la caméra ou les objets de la scéne sont en mouvement, différentes parties de 1'image
se déplacent et se déforment au cours du temps. Les méthodes d'analyse du gradient
spatio-temporel visent a retrouver le déplacement de chaque pixel (c'est a dire son
correspondant dans 1'image suivante) en utilisant les changements en intensité en chaque point
de 1'image dans le temps et dans l'espace. ’

Soit l'intensité lumineuse dénotée par E(x,y,t). En supposant que les pixels de chaque forme
ont une valeure d'intensité constante au cours du temps, on peut écrire:

dE—O
5=

dE OEdx 8Edy OE
Of — =c—— —  — —  —
dt  §¢ dt Sy dt 5

—_——

—_—
donc G.V=-C ou G est le gradient spatial au point (x,y)

_
V est la vitesse du point (X,y)

C est la variation en intensité du pixel (x,y)
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ou une formulation équivalente:

AE=-G.D ou AE est la différence d'intensité au point (x,y)
entre les deux images consécutives

—_
G est le gradient spatial au point (x,y)

_)
D est le vecteur déplacement du point (x,y)

Or dans cette formulation, il y a deux inconnues qui sont Dy et Dy qui ne peuvent étre

déterminés au moyen d'une seule équation. D'od l'utilisation de contraintes supplémentaires
telles qu'un déplacement supposé constant des pixels constituant une forme en mouvement
[Fennema 79], ou une faible variation de déplacement dans le voisinage de chaque pixel [Horn
81] [Yachida 83]. Ces contraintes permettent d'obtenir des criteres & minimiser en vue de
résoudre un ensemble d'équations [Yachida 83], ou de définir des accumulations de
déplacement possible (dénoté dans la littérature sous le vocable de "clustering"). Par exemple
grice a la transformée de Hough qui donne des pics correspondant au mouvement des formes
[Fennema 79].

Cependant, dans le cas de scénes réelles, le bruit et les variations d'intensité lumineuse infirme
I'hypothese selon laquelle l'intensité E est constante. Sans oublier les cofits de calcul
généralement important, les restrictions sur le mouvement des objets et les importantes erreurs
au voisinage d'occlusion d'objets qui rendent ces techniques souvent mal aisées d'emploi sur
des scenes réelles.

II1.2.5 Conclusion

Les techniques présentées ci-dessus sont trés sensibles aux phénomenes naturels de variation
de luminance et aux déformations dues aux mouvements. Elles sont souvent cofiteuses en
temps de calcul car le nombre de pixels est important. Or les pixels ne sont pas tous utiles 2
l'application traitée: les informations nécessaires peuvent étre condensées sous forme d'indices
images; le nombre de données est alors faible et chaque donnée est utile a 'application
courante. En outre, cette technique permet d'exploiter des connaissances a priori sur la
géométrie fournie par le systéme de prise de vue.
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IIL.3 Correspondance d'indices
IIL3.1 Introduction

Les méthodes de mise en correspondance basées sur des indices visuels se construisent suivant
le méme schéma. Un module de représentation restreinte de 1'image fournit le support de
données voulu sur lequel est effectué I'appariement. La partie correspondance est composée:

d'un module de création d'hypothéses d'appariement
d'un module de détermination de zones restreintes de recherche des correspondants
souvent d'un module de vérification de compatibilité entre les hypotheses.

C'est au sein de ces modules que les différences apparaissent. Nous développons donc en
détail le contenu de chacun.

IIL.3.2 Création des hypothéses d'appariement (critére local)
1321 Introduction

La premiére étape de la mise en correspondance des indices de deux images consiste a créer un
ensemble H d'hypothéses d'appariement entre les indices visuels.

Soit un indice visuel i de la premiére image et un indice visuel j de la seconde image, il y a
création d'une hypothése d'appariement entre i et j si et seulement si i et j sont "semblables”.

Cette définition pose le probléme de la quantification de la ressemblance. Comme nous l'avons
vu précédemment, la mesure de la ressemblance va s'appuyer sur la valeur des caractéristiques
des indices. Elle est réalisée au moyen d'une fonction de similarité recevant en entrée les
caractéristiques de deux indices visuels, et fournissant en sortie une mesure de cette similarité.
Seront alors supposés appariés les indices dont la similarité est "suffisamment grande".
Comme nous venons de le lire, la création d'hypotheéses d'appariement se décompose en
plusieurs phases :

la création d'une fonction de similarité.

la création ou le rejet d’'hypotheses.

Chacune de ces parties fait 1'objet dans ce chapitre d'un développement plus approfondi.
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II1.3.2.2 Fonction de similarité

Le but de ce module est la quantification de la ressemblance de deux indices. Nous définissons
ci-dessous une fonction de ressemblance f, répondant au probléme.

La ressemblance peut étre pergue par le biais d'une mesure de corrélation [Moravec
77][Hannah 84] ou des mesures Sy, S, introduites dans le paragraphe II1.2.3. Celles-ci
permettent de localiser une fenétre centrée sur un indice dans I'image de droite similaire  celle
définie dans l'image de gauche autour de l'indice 2 apparier. Elles s'appuyent donc sur une
comparaison des valeurs en intensité du voisinage des deux indices correspondants, d'ot les
problémes définis en II1.2.3. Ainsi, on lui préfere souvent une mesure de similarité basée
uniquement sur les caractéristiques des indices.

La ressemblance (ou la dissemblance) peut aussi étre pergue comme une mesure de distance
séparant deux indices. Cette mesure peut &tre calculée soit localement pour chaque
caractéristique, soit globalement en divisant la somme des mesures de distance obtenues pour

chaque caractéristique par le nombre total de caractéristiques. Cette mesure locale entre les
indices I et J s'écrit donc:

Vi=1l..n, |Vi1 - Vi | © (oun désigne le nombre de caractéristiques)

et devient de maniere plus global:

i V-Vl

i=1 n

Deux remarques nous amenent a enrichir la quantification définie ci-dessus:

Tout d'abord, il faut souligner que I'impact de chaque caractéristique est différent dans la
formulation ci-dessus. La raison en est la différence entre les domaines de variation de
chaque caractéristique. Par exemple:

| Vi -V | aura comme valeur maximale j si V, appartient a l'intervalle (i,j).

I Vi - Vir | aura comme valeur maximale y si Vi, appartient a l'intervalle (x,y).
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Cette différence dans les domaines de variation entraine une discrimination entre les
caractéristiques basées sur un critére n'ayant aucun rapport avec la mesure de la
ressemblance. De ce fait, on normalise chaque différence pour égaliser son impact. Ainsi

[Levine 83], calcule le rapport | (Vi;- Vip) / (Vi1 + Vip) |, ce qui donne pour chaque i un
résultat appartenant a (0,1). Toutefois, on remarque que dans son cas il n'y a pas
d'invariance en translation. Effectivement :

soit la translation t en valeur pour chaque caractéristique.

|(Vi1+t)-(ViJ+t)| = IViI‘ViJI
par contre
|(vg+0+Vg+ol = v+ vyl

Donc le rapport est différent par translation des valeurs.

Cette non invariance peut €tre souhaitée dans certaines applications, comme nous le
verrons ultérieurement, mais a exclure dans d'autres. Pour cette raison, Price [Price 82]
divise chaque différence par une quantité fixe, dépendant uniquement de la
caractéristique considérée.

V i, il calcule l(ViI'ViJ)/Qil

Qi peut étre par exemple la borne supérieure des valeurs possibles pour la caracteristique
i, ce qui donne dans ce cas pour chaque résultat une valeur appartenant a (0,1).

Une autre normalisation souvent utilisée est la distance normalisée de Mahalanobis
formulée ainsi:

- — 1o
Vi-Vp  (C+Cy (V;-Vp
—
ot chaque composante de Vi est la valeur d'une des caractéristiques de l'indice K.

La taille de ce vecteur est fonction du nombre de caractéristiques choisies.

Cy désigne la matrice de covariance sur les mesures des valeurs des caractéristiques
de l'indice k.
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Elle permet de prendre en compte la covariance sur les mesures des valeurs des
caractéristiques. Dans le cas ol ces mesures sont décorrelées, la formulation devient
similaire a celles présentées précédemment:

3 Vi V)’

- ou o, est la variance sur la mesure de la caractéristique i.

i=1 2
o.

1

La seconde remarque concerne la robustesse qui differe selon les caractéristiques. La
confiance accordée a des caractéristiques robustes doit &tre plus élevée que celle accordée
a des caractéristiques non robustes. L'impact doit donc &tre différent selon les
caractéristiques et lié€ a la confiance que 1'on accorde a une caractéristique. De ce fait &
chaque caractéristique c; est affecté un poids P;. Dans le cas des mesures locales, la

quantification de la ressemblance de deux indices I et J peut s'écrire sous la forme
suivante [Kass 86]:

QU

fr=(r,.. I) avecr; =

Dans le cas global [Price 82], cette quantification devient:

DV -Vl

1
f=— > —— " p

n T Q

IMI.3.2.3 Création ou rejet d'hypothéses
Nous avons vu précédemment comment quantifier la similitude entre deux indices. Il faut

maintenant déterminer si la valeur obtenue permet de penser que les deux indices forment un
appariement plausible.

Comme le précise [Kass 86], pour que deux indices I et J soient considérés comme

semblables, il faut que quel que soiti,la valeur de la caractéristique c; de l'indice I de la
premiére image soit "proche” de la valeur de la caractéristique c; de l'indice J de la seconde

image. Donc quel que soit i, il faut que | Vir- Vi | = €, avec g; "petit". Pourtouti, g "petit"
entraine que la valeur de similitude est elle méme faible. Afin de supposer un appariement, il
faut comparer la valeur de similitude 2 un seuil.
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Le seuil doit étre choisi de telle fagon que la quasi-totalité des hypothéses "valides" soit retenue
et que le nombre de mauvaises hypothéses soit limité. La variation des valeurs des
caractéristiques est diie & des phénomenes perturbateurs (mouvement de la caméra, mouvement
des objets, changement de luminance, bruit, algorithmes, etc...). S'il est possible de quantifier
l'influence des perturbations sur la valeur de chaque caractéristique, on peut déterminer
exactement la valeur maximale de similarité au dessus de laquelle tout appariement est invalide.
Cependant, cette quantification ne semble pas toujours possible. On lui préfere souvent une
maximalisation globale des variations possibles. Dans ce cas, le seuil obtenu permet d'accepter
toutes les bonnes hypoth&ses, mais aussi un nombre important d'hypothéses erronnées. D'ott
l'emploi parfois d'un seuil déterminé statistiquement sur divers types d'images, représentant
un bon compromis entre "bonnes" hypothéses et "mauvaises” hypothéses retenues:

Ainsi, en decga du seuil, il est permis de penser que les deux indices "sont susceptible de"
correspondre. 11 faut insister particuliérement sur I'emploi du terme "sont susceptible de"
correspondre. En effet il est possible d'avoir des couples d'indices ne correspondant pas a
l'appariement réel, mais dont la valeur de ressemblance est en deca du seuil. Pour cette raison
les appariements créés ne sont que des hypotheses.

I11.3.2.4 Conclusion

La création d'hypoth&ses peut étre proposée sous le formalisme suivant:

Soit I; 'ensemble des indices de la premicre image.

I = {(iq, . in}

Soit I, I'ensemble des indices de la seconde image.

I = {it, - jm}

38



Soit f;.:12->Vy, (ol Vy, est 'ensemble des valeurs possibles de ressemblance) une fonction

de mesure de similitude qui 2 partir d'un indice i de I; et d'un indice j de I, retourne la

quantification de leur ressemblance.
fr(.)) = vy

Si la mesure de similitude v; j est inférieure au seuil fixé, il y a alors création d'une hypothése

d'appariement hy, appartenant a H (ot H représente I'ensemble des hypothéses d'appariement)

H = {hy, ..., hy)

avec hp appartenant & H inclus dans le produit scalaire I; X I, x Vy,
hp = (i, j, Vi,j)‘

IIL3.3 Zone de recherche’

II1.3.3.1 Introduction

Soit N le nombre d'indices dans la premigre image et M le nombre d'indices dans la seconde.
D'apres la section précédente, il y a N*M calculs de ressemblance effectués, ce qui peut €tre
colteux en temps. En outre, plus on teste d'appariements, plus il y a de chances de créer
effectivement des hypothéses d'appariement, ce qui entraine une augmentation du nombre des
€léments de I'ensemble des hypotheses H; d'oli d'une part, un colit en place mémoire pouvant
étre important pour stocker l'ensemble des appariements possibles et d'autre part, une
augmentation du coiit en temps de calcul lors de la recherche ultérieure des appariements
"valides" dans H. Il est donc nécessaire de réduire le nombre de calculs de ressemblance.

Pour cela, il faut restreindre la zone de recherche des appariements. Celle-ci doit contenir un
ensemble restreint d'indices incluant I'indice "valide". Or un point dans une image est la
projection d'un point de la scéne. De ce fait, la détermination de cette zone requiert les moyens
de quantifier une zone restreinte dans la scéne de position possible de l'indice scéne
correspondant. Des connaissances a priori sur la scéne ou sur les appariements précédents
permettent de calculer ces zones.
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IIL.3.3.2 Les méthodes

Nous avons découpé les méthodes de restriction de la zone de recherche en deux classes. La
premiere englobe les méthodes basées sur des connaissances a priori; la seconde regroupe les
méthodes utilisant les appariements précédents.

I11.3.3.2.1 Connaissances a priori

Les connaissances a priori varient selon le type de scéne étudi€e.

- D'apres la classification de [Jain 81], il existe 4 types de sceénes différents:

caméra fixe caméra mobile
objet statique SOSC SOMC
objet mobile . MOSC MOMC

SOSC (static object, static camera): Elle correspond a la mise en correspondance entre les
formes dans une image et les modeles a priori des objets pergus. Ce type de scéne ne fera pas
l'objet de cette étude, car constitue pas une mise en correspondance entre images.

SOMC (static object, mobile camera): Dans ce type de scene, la caméra est en mouvement et
les objets sont statiques. Soit un pixel (i,j) dans la premiére image. Il a ét€ obtenu par
projection perspective d'une partie de la scéne sur le plan de la rétine. Si nous supposons que
les pixels sont des points au sens mathématique, c'est & dire sans surface, un point dans
l'image correspond 2 la projection perspective d'un point dans la scéne. Or pour un pixel (i,j)
dans l'image, il existe une infinité de points dans la scéne pouvant engendrer ce pixel par
projection perspective (en raison de la perte d'informations lorsqu'on passe d'un espace 3D a
un espace 2D). Ces points se situent sur la droite dans I'espace de la scéne passant par le centre
optique O et le pixel P (i,j) (cf. figure IIL.1).
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axe optique

droite dans I'espace
de position possible

du point ayant engendré
P par projection
perspective

o}

Figure IIL.1: Représentation de la droite dans I'espace 3D englobant tous les points se projetant en P.

Si on déplace la caméra de maniére 2 ce que le point de la scéne ayant engendré le pixel (i,j) se
situe toujours dans le champ de vision, il sera représenté par un pixel dans la nouvelle image.
Or nous ne savons pas ol se situe le point sur la droite, ce qui implique que la zone de

recherche du correspondant est obligatoirement la projection de la droite sur le second plan
image. -

Pour cela il faut connaitre d'une part, la calibration pour déterminer les paramétres intrinseéques
et extrinseéques de la caméra et d'autre part, le mouvement de la caméra pour déterminer la
position du second plan image: La projection perspective d'une droite restant une droite, la

zone de recherche du correspondant se situe sur une ligne appelée "épipolaire” (cf. figure
I11.2).

ligne
4 ¢pipolaire

Ol T matrice de transformation du premier repére

centré en ol vers le repére centré en 02

Figure II1.2: Représentation de la ligne épipolaire

41



La zone de recherche peut étre encore réduite a une portion de la ligne épipolaire [Skordas 88].
En effet, considérons un point P dans la scéne pergu via un point p dans une image. La droite
passant par le centre focal O et le point p définit la droite de position possible dans la scene.
Soit une seconde image de centre focal O', et un point p' sur la droite épipolaire tel que la
droite O'p' soit parallele 2 OP. En parcourant la droite OP, les points obtenus par projection se
situent tous d'un seul c6té du point p' le long de la ligne épipolaire (p' correspond a la
projection d'un point situé a l'infini sur la droite OP). Le point p' est donc une borne
restreignant la zone de recherche le long de 'épipolaire(cf. figure II1.3).

Portion d'épipolaire
correspondante i la zone
effective de recherche

Figure II1.3: Vue de dessus du plan épipolaire défini par p, O et O'
avec une délimitation de la zone de recherche.

Cependant le pixel n'est pas un point au sens mathématique mais une petite surface dans
l'image; De plus la droite de rétro-projection est imprécise a cause d'incertitudes persistant sur
sa position aprés calibration. Ainsi, c'est un cdne et non une droite qui représente la zone dans
I'espace des positions possibles. Par projection, la zone de recherche est un cone autour de la
ligne épipolaire. Par la suite, nous considérerons le pixel comme un point et I'incertitude sur la
position nulle, car nous présentons uniquement les principes d'obtention des zones de
recherche. Il est toutefois indispensable pour le calcul de celles-ci, de tenir compte des
incertitudes et de la taille du pixel.

La connaissance a priori nécessaire dans ce type de scéne pour calculer la zone de recherche
porte donc sur le mouvement de la caméra.
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MOSC (mobile object, static camera): La caméra est fixe, mais les objets peuvent &tre mobiles
et leurs mouvements indépendants. Soit un point dans la scéne appartenant a un objet en
mouvement. Si on connait le déplacement maximal possible des objets pendant l'intervalle de
prise de vue, alors la zone de position possible dans la scéne d'un point sur un objet appartient
a une sphére dont le centre est la position précédente et le rayon correspond au déplacement
maximal prévu du point dans I'espace.

Comme précédemment, on ne connait pas la position du point dans l'espace, mais on sait qu'il
appartient 2 la droite de l'espace passant par le centre optique et le pixel projection dans
l'image. Donc chaque point sur cette droite est un candidat possible, et sa zone de position
possible se situe dans la sphére avec pour centre le point et pour rayon le déplacement maximal
pendant l'intervalle de prise de vue. La zone de position possible dans la scéne est donc un
cylindre avec pour axe la droite et pour rayon le déplacement maximal. Il est donc possible
dans ce type de scéne de déterminer une zone de recherche si on connait le déplacement
maximal pendant l'intervalle de temps séparant deux acquisitions. Cette zone (ellipse) est la
projection perspective du volume de position possible dans la scéne sur le plan de la rétine (cf.
figure I11.4).

zone de position possible
dans l'espace.
C'est un cylindre

d : représente
le déplacement
maximal du point
dans la scéne

zone de position possible
dans 1'image. C'est
41— l'intersection entre un plan
et un cylindre. C'est donc
une ellipse.

Figure III.4: Zone de recherche dans le cas de scéne MOSC.
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D'autres informations telles que la direction, le sens de déplacement, les variations maximales
de direction ou les variations maximales de vitesse et d'accélération peuvent encore restreindre
cette zone de recherche [Aubert 86].

MOMC (mobile object, mobile camera): La caméra et les objets sont en mouvement. Comme
dans le cas précédent, la connaissance du déplacement maximal possible entre deux prises de
vue des objets permet de déterminer le cylindre autour de la droite de rétroprojection du pixel
considéré. Pour calculer la zone de recherche, il faut projeter le volume de position possible
dans la nouvelle image. Il est par conséquent indispensable de connaitre aussi le mouvement de
la caméra (cf. figure II1.5).

zone de position possible
dans l'espace

projection
— du cylindre

02

T : matrice de transformation
du premier repére centré en ol
en le repere centré en 02

Figure IIL.5: Zone de recherche dans le cas de scéne de type MOMC.

1l faut remarquer que le cas de la vision stéréo appliqué & une scéne dynamique fait partie de ce
type de scéne. Néanmoins, le temps séparant 1'acquisition de deux ou plusieurs images est nul.
Ainsi la zone de position possible dans 'espace se réduit a la ligne épipolaire comme dans le
cas des sceénes de type SOMC.

En conclusion, la zone de recherche peut étre calculée moyennant des connaissances a priori
sur la dynamique de la scéne et sur le modele de projection utilisé. C'est le cas dans la plupart
des scénes traitées actuellement (vision stéréo, scéne de trafic routier, scéne industrielle:
convoyeur). Mais il est aussi possible de définir des zones de recherche restreintes grace aux
informations extraites d'appariements précédents.
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II1.3.3.2.2 Informations fournies par des appariements précédents
Cas d'une série d'images successives:

Soit une suite d'images espacées dans le temps. Aprés chaque acquisition d'une nouvelle
image, la mise en correspondance est lancée pour apparier les indices respectifs de I'image
courante avec ceux de 1'image précédente. Ainsi lors de la phase d'appariement entre 1'image j
et I'image j-1 se sont déja produites j-2 mises en correspondance d'images dont il est
intéressant de tenir compte car elles permettent de déterminer de maniére relativement précise la
localisation des indices pergus. Deux cas sont a distinguer pour analyser ces techniques:

les objets sont dynamiques
les objets sont statiques.

Dans le premier cas, les scénes sont du type MOSC et MOMC. L'appariement entre les deux
premieres images définit, par triangulation un segment de position possible le long de la droite
de rétroprojection passant par le point apparié et le centre focal de la seconde image. Ce
segment correspond 2 l'intersection entre le cylindre de position possible dans l'espace généré
au moment de l'acquisition de la seconde image et la droite de rétroprojection construite  partir
du point apparié de la seconde image. Chaque point de ce segment est potentiellement animé
d'un mouvement maximal pendant l'intervalle de temps séparant l'acquisition de la seconde et
de la troisi¢me image. Donc chaque point de ce segment est le centre d'une sphere de positions
possibles. L'union de toute ces sphéres forme un volume. Celui-ci est en fait une portion du
cylindre de position possible généré s'il n'y avait pas eu prise en compte de 1'appariement
précédent au moment de 1'acquisition de la troisi¢me image. La zone de recherche dans la
troisiéme image est donc limitée a la projection de cette portion de cylindre (cf. figure II1.6). Le
mécanisme de détermination du volume de positions possibles pour les appariements suivants
est identique a celui présenté ci-dessus.
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segment de positions possibles

iims la scéne au moment de .
'appariement entre la cylindre de positions
premiére et la seconde image possibles dans la scine
< lors de la prise de vue
de la seconde image
ol dopesiions
possil scéne .
an moment de l'acquisition rezmc}: r;u'emte de
de la troisiéme image herche dans la
troisiéme image

image 1 image 3

Figure II1.6: Zone de recherche dans le cas de scéne MOSC et MOMC
avec prise en compte des appariements précédents.

Dans le second cas (scéne obligatoirement de type SOMC), les appariements successifs
permettent une localisation et une restriction de la sphére d'incertitude autour du point 3D
obtenu par triangularisation (le pixel n'est pas un point mais une petite surface, d'ou par
triangularisation imprécisions de mesure et de localisation dans 'espace 3D ). [Ramparany 88]
a utilisé une technique similaire en restreignant par appariements successifs des ellipsoides de
positions possibles des segments 3D visualisés.

Moyennant une connaissance sur le mouvement de la caméra, on peut projeter ce volume de
positions possibles dans 1image j. La donnée des appariements précédents permet donc de-

substituer a la zone épipolaire, une zone beaucoup plus restreinte autour de la projection du
point 3D (cf. figure II1.7).

droite de positions possibles dans
“@— ]a scéne au moment de la prise
de vue dela seconde image

sphére d'incertitude caractérisant
le volume de positions possibles
dans la scéne au moment de e
T'acquisition de la troisiéme image

image 1 image 3

image 2

Figure II1.7: Zone de recherche restreinte par l'utilisation d'appariements
précédents dans le cas de sceénes de type SOMC.
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Cas de deux images successives percues i divers niveaux de résolution:

Cette technique, introduite dans les travaux de [Marr 80][Grimson 85][Moravec 77], consiste &
utiliser les appariements effectués entre deux images a des niveaux de faible résolution en vue
de restreindre les zones de recherche en plus haute résolution. Les deux images successives a
apparier sont convoluées avec des opérateurs de tailles différentes de type passe-bas ou de type
passe-bande. Le résultat pour chaque image est une pyramide d'images de passe-bas
(respectivement une pyramide d'images de passe-bande) 2 divers niveaux de résolution. Les
appariements aux faibles résolutions sont grossiers mais rapides et robustes car les données
sont éparses et peu denses [Grimson 85]. De plus, chaque indice étant présent a divers niveaux
de résolutions successifs, 2 chaque indice dans une image correspond une zone de
descendance en plus haute résolution (ou zone d'héritage) dans laquelle se situe l'indice
homologue (ou indice fils). Ainsi, les mises en correspondance en faible résolution permettent
de restreindre, a des zones de descendance, I'espace de recherche des appariements dans les
plus hautes résolutions. Cette approche peut étre formulée de la maniére suivante:

soit I} un indice de la premiére image.
@i, j. K) sont les coordonnées dans I'image 1 d'un pixel de I; et K est le niveau de résolution
de l'image.

soit I I'indice de la seconde image mis en correspondance avec I;.
(1, m, K) sont les coordonnées dans I'image 2 d'un pixel de I, et K est le niveau de résolution

de l'image (avec 1 =1 + d,m=j+ dj).

L'appariement entre I; et I, définit une disparité (D). Celle-ci correspond a la différence de

position des indices associés entre les deux images. Elle est proportionnelle 2 la position de
l'indice scéne par rapport 2 la caméra.

D=(di,dj) ou di=li-llet dy=1lj- ml

Soit un indice I (X, Y, K-1) situé dans la zone de descendant de l'indice I;. Cet indice hérite
de la disparité definie lors de 1'appariement de son pére I; avec I, ce qui détermine une zone

de recherche dans la seconde image ol se situe son correspondant.
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Soit I'(X",Y’, K-1) l'indice de la seconde image correspondant a l'indice 1.
Alors I' se situe dans la zone :

X+dj-VaSX'SX+dj+Va

Y+d;-V,<Y'SY+d;j+V,

o V, représente la variation en disparité diie au changement de résolution et a I'imprécision

sur la mesure de la disparité (cf. figure II1.8).

image 1 image 2
1 i . dj
résolution i €pm
A
T ! ﬁ <« indice
X X +dj
K-1
T Y
/ Y +di / Va
4
zone d'héritage de zone de recherche
la disparite D du correspondant

Figure II1.8: Limitation des zones de recherche par héritage de disparité dans un schéma multi-résolutions.

11 faut remarquer que ces techniques ne requieérent aucune connaissance a priori.

111.3.3.3 Conclusion

La détermination des zones de recherche nécessite souvent des connaissances sur la position de
la caméra, et sur le mouvement des objets voire des deux a la fois.
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La connaissance de la position de la caméra ou de son déplacement n'implique pas de
contrainte sur la scéne étudiée. Elle est fournie a partir de la calibration pour toute la
durée de I'étude lorsque les caméras ont une position fixe les unes par rapport aux autres
(c'est le cas de la stéréovision) et par la calibration et le mouvement du bras du robot
dans le cas ol la caméra y est fixée. Il faut noter toutefois que les composants du
mouvement du bras du robot sont entachés d'erreurs; de ce fait la position de la caméra
est moins précise que dans le cas stéréo. Ces erreurs de position doivent &tre quantifiées
ou du moins maximisées pour que les calculs des zones de recherche soient valides.

Par contre, la connaissance du mouvement des objets ou de certaines de ces composantes
est tres restrictive sur le type de scene a étudier. Le systéme construit & partir de telles
contraintes est alors dépendant de la scéne 2 analyser.

Il faut remarquer que dans les applications, il est fréquent de combiner différentes méthodes de
calcul de zones de recherche. Ainsi, [Grimson 85] utilise la contrainte épipolaire et 1'héritage
des disparités obtenues a de plus faibles résolutions. Pour un indice, la zone de recherche de

son correspon;iant est l'intersection de celles fournies par les diverses méthodes (cf. figure
I11.9).
Image

Héritage de
disparite
zone épipolaire

La zone de recherche est
la zone hachurée
(intersection de deux zones)

Figure II1.9: Combinaison de zones de recherche.
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La restriction de la zone de recherche des correspondants permet de limiter pour chaque indice i
de la premiere image le nombre de calculs de similitude & M; (nombre d'indices dans la zone de

recherche de l'indice i) au lieu de M (nombre total d'indices dans la seconde image). Ainsi, le
nombre total de calcul de similitude est de:

N
2™
i=1

(ot N est le nombre d'indices de la premiére image)

Ce cofit est d'autant plus faible et permet une limitation du nombre des hypotheéses
d'appariement d'autant plus grande que les zones de recherche sont restreintes. Cependant, au
nombre de déterminations de similarité il faut rajouter N déterminations de zones de recherche
(un par indice de la premiére image). Ce surcofit peut &tre important, mais le nombre limité
d'hypothéses ainsi obtenu est compensé lors de la phase ultérieure de vérification globale des
appariements.

II1.3.4 Compatibilité entre les hypothéses (critére global)

M1L.3.4.1 Introduction

11 est fréquent de rencontrer des systémes utilisant uniquement un critére local pour mettre en
correspondance des indices. C'est le cas par exemple des techniques de suivi d'indices visuels
[Stelmaszyk 88b] ou des algorithmes de "coarse to fine" [Hannah 84][Moravec 77]. IIs
s'appuient sur le fait que les zones de recherche des correspondants sont suffisamment petites
pour n'avoir que trés rarement plusieurs appariements possibles. Or un critére uniquement
local repose sur la quantification de la ressemblance. Que faire alors si dans une méme zone de
recherche, les indices pouvant fournir un appariement plausible se ressemblent? C'est un cas
d'ambiguité d'appariement.

Pour limiter ce phénomene, une méthode simple consiste 2 utiliser I'effet "pulling” [Marr 79]
[Grimson 81] [Xu 87]. Lorsqu'il existe deux indices semblables dans une méme zone de
recherche, si 1'un des deux est mis en correspondance dans une autre zone, il est supprimé

(pull); le second est alors considéré comme le bon match car I'ambiguité a été levée (cf. figure
I11.10).
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zone de recherche d'appariement

[0) Lo s
pour un indice £ de 1a premiére image
A ®) _— Dans cette zone 1l n'existe qu'un indice
A/O semblable. C'est lui qui est apparié.

zone de recherche d'appariement

pour un indice <>de la premi¢re image
Dans cette zone, il existe deux indices
semblables. Il y a donc ambiguité

AN d'appariement.

o
0]

o L'indice yayant été apparié,
PaN _— il est retir¢ de I'ensemble des indices

‘O/ a apparier de 1a seconde image.
O

<> Dans cette zone de recherche,
< il n'y a maintenant plus d'ambiguité
d'appariement. L'indice Oest donc
®) @) appari€ a l'indice { >de la premicre

mmage.
A 8

Figure II1.10: Exemple sur l'application de l'effet "pulling”.

Mais que faire si aucun des 2 indices ne peut &tre mis en correspondance sans ambiguité? De
plus si dans la zone de recherche il n'existe qu'un indice semblable a celui a apparier, il
constituera le bon appariement. Or ce procédé engendre des erreurs car le bon appariement peut
€tre absent & cause de phénomene lumineux, d'une occlusion ou tout simplement car il se situe
en dehors de l'image. Cette méthode n'est donc pas satisfaisante dans le cas général.

Une mise en correspondance globale prenant en compte des informations contextuelles dans
l'image permet de lever, dans la mesure du possible, les ambiguités d'appariement. Les
informations contextuelles sont fournies par des relations entre les indices au sein de 1'image.
Ainsi, lorsque deux indices constituent deux solutions possibles d'un appariement, 'ambiguité
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est levée en testant la compatibilité relationnelle de chacune des deux hypotheses avec
l'ensemble des autres hypotheses. Le "bon" sous-ensemble d'hypotheéses est alors le plus
grand sous-ensemble d'hypothéses mutuellement compatibles selon le critére relationnel
choisi.

En pratique, les hypoth&ses retenues ne sont pas toujours mutuellement compatibles, car la
définition de la compatibilité n'est pas toujours possible entre chacune des hypotheses.
Cependant, ne pas avoir de compatibilité entre elles, n'implique pas forcément que celles-ci
soient imcompatibles. Le probléme de I'appariement global se décompose donc en deux étapes:

trouver un critére de compatibilité entre les hypoth&ses pour pouvoir les comparer
chercher le sous-ensemble maximal d'hypothéses compatibles selon ce critere.
Ces deux points sont traités ci-dessous.
I11.3.4.2 Critére de compatibilité

Soit A le graphe représentant la premiére image (image de gauche par exemple).

Soit B le graphe représentant l'image suivante (image de droite).

Soit les lettres G et D pour désigner respectivement les indices de I'image de gauche et ceux de
l'image de droite.

Soient h;, et hy, deux hypotheses d'appariement telles que :

hijz = (Gj, Dav1)

et hjb = (GJ, Db,V2)

ol Gj et G; sont deux noeuds dans le graphe A
D, et Dy, sont deux noeuds dans le graphe B

v] et v, sont respectivement les valeurs associées aux hypotheses h, et hyp,.

On définit une compatibilité entre hy, et hy, si:

R(G;, Gj ) et R(D,, Dy,) sont définissables et comparables
et

R(G;, Gj) est similaire 3 R(D,, Dy,)

ot R désigne la relation entre deux indices (c'est un arc du graphe).
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11 faut toutefois remarquer qu'une autre définition de la compatibilité est aussi couramment
utilisée. Elle est basée sur le fait que si le (ou les) lien(s) contextuel(s) entre G; et Gj est (sont)
comparable(s) & celui (ou ceux) entre D, et Dy, alors certaines mesures (par exemple la

disparité) définies sur I'hypothése h;, se conservent sur hyp,

Ainsi h;, est compatible avec hy, si:

R(G;, Gj ) et R(D,, Dy) sont définissables et comparables
et

M(G;, D,) est similaire & M(G;, Dy)

ou M désigne une mesure sur I'hypothése.

Deux termes de relation différents n'impliquent pas forcément que ces relations soient
incompatibles. Ainsi, comme ce fut le cas pour la quantification de la ressemblance entre les
indices, la détermination de la compatibilité entre deux hypothéses nécessite de faire une
mesure de similarité entre les relations. Celle-ci dépent étroitement des relations utilisées et des
applications. De ce fait, nous n'en donnons pas une formulation absolue, mais I'illustrons par
deux exemples pris dans la littérature.

Dans le premier exemple[Skordas 88], la formulation de la compatibilité employée est la
premicre introduite précédemment. Le vocabulaire des relations choisi entre chaque indice
d'une image (ici des segments de droite) est le suivant :

Vo = { collinéaire_avec, méme_jonction_que, 3_gauche_de, a_droite_de}

soit deux hypotheses d'appariement:
hia = {Gi’Da} et hjb = {Gj’Db}
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Dans cette application, la compatibilité topologique entre h;, et hy,, est alors définie par les

regles suivantes :

regle 1 : (colinéarité) : hj, est compatible avec hyy, si

((i=j) et (azb) et (D, collinéaire_avec Dy))

ou

((#j) et (a=b) et (G; collinéaire_avec Gj))

(ces deux premiéres conditions prennent en compte le cas de cassure de segment)

ou

-((i#)) et (a#b) et (G; collinéaire_avec Gj) et (D, collinéaire_avec Dy))

régle 2 : (connectivité) : h;, est compatible avec hjb si

((i#]) et (a#b) et (G; méme_jonction_que Gj) et (D, méme_jonction_que Dy))

regle 3 : (ordre) : h;, est compatible avec hy si

((ij) et (a¢b) et (((G; a_gauche_de Gj) et (D, a_gauche_de Dy)) ou
((G; a_droite_de Gj) et (D, a_droite_de Dy)))

Pour ces trois premiéres régles, la similarité est définie par l'identité sur le vocabulaire des
relations. Les deux hypotheses sont donc compatibles si R(G;, Gj) = R(Dy, Dy).

régle 4 : (transitivité) : hy, est compatible avec hyy, si il existe un hy tel que

(h;, est compatible avec hy) et (hy est compatible avec h;p,)

Cette derniére régle permet de propager la compatibilité lorsque les relations ne sont pas
définissables ou comparables. Cependant elle ne refléte pas de propriétés extraites de I'image,
ce qui conduit par une utilisation abusive a l'obtention d'appariements incorrects [Skordas 88].

Dans l'exemple suivant [St-Vincent 86], c'est la seconde formulation de la compatibilité qui est

utilisée. Le choix du vocabulaire des relations est "voisin de", et la mesure sur les hypotheses
est la disparité (Disp) entre les deux indices appari€s.
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Ainsi, h;, est compatible avec hyp, si:

G; est voisin de G; et D, est voisin de Dy,

et

IDisp(Gi, Da) - Disp(Gj, Db)l =€ avec € petit.

Cependant, cette définition est infirmée lorsque des formes voisines représentent la projection
d'objets tres €loignés en profondeur. D'ou des risques d'erreurs d'appariement dans les

voisinages de grandes variations en disparité.
IIL3.4.3 Méthodes visant a limiter les ambiguités d'appariement

Cette section présente les principes généraux permettant d'extraire le "bon" ensemble
d'hypotheses en €liminant grice a des critéres relationnelles les ambiguités d'appariement
lorsque c'est possible (cf. figure III.11). La relaxation, la prédiction-vérification et la recherche
de cliques maximales sont trois techniques couramment utilisées.

-

Quel est le correspondant de ce carreau dans la seconde image ?

Image 1 Image 2

\ |2 :

\ Zo_ne de recherche
cl] c2 o3 lod . ¢pipolaire

Marque

Figure ITI.11: La marque introduit une contrainte contextuelle qui permet de définir

que le correspondant est le carreau c2. Sans elle, il est impossible de
choisir entre les carreaux cl, ¢2, 3 et c4.

Relaxation [Marr 79][Medioni 84]

Cette technique initialement introduite en vision pour résoudre le probléme de la recherche d'un
étiquetage cohérent [Rosenfeld 76] fut ensuite utilisée dans divers types d'applications tels que
la mise en correspondance entre indices. Chaque hypothése (ou objet au sens de Rosenfeld) est
reliée & d'autres appariements potentiels par le biais de relations d'exclusion ou de
compatibilité. A chaque hypothese (ou label au sens de Rosenfeld), est affectée la mesure de
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similarité des deux indices associés.

hi = {il,iz,vi} ou Vi= l.(il,i2)

f; est 1a fonction de ressemblance

Le principe d'un processus de relaxation consiste a faire varier lors d'une itération de
l'algorithme, les valeurs affectées aux hypothéses en fonction des valeurs des hypotheses
auxquelles elles sont liées. Si une hypothese a une forte valeur a l'itération courante, elle
augmentera la valeur des hypothéses qu'elle confirme (relation de compatibilit€), par contre elle
diminuera la valeur des hypothéses qu'elle infirme (relation d'exclusion). L'arret de
l'algorithme est obtenu aprés un nombre d'itérations fixe ou lorsqu'il n'y a plus d'évolution
significative A chaque itération. La solution est alors formée par les hypothéses ayant €té
davantage confirmées, c'est 2 dire celles dont le champ valeur est supérieur a un certain seuil.

Nous remarquons que dans ce type de méthode, la compatibilité ou I'incompatibilité n'a pas
besoin d'étre définie entre chaque paire d'hypothéses. Chaque "bonne" hypothése n'est donc
pas forcément définie comme compatible avec toutes les autres "bonnes" hypotheses.

Prédiction-vérification [Ayache 85] [St -Vincent 86]

Inclus dans l'ensemble H des hypothéses d'appariements, il existe un sous ensemble
d'appariements "valide". Un appariement peut-étre considéré comme "valide" si il est cohérent
avec un nombre important d'autres appariements "valide". La méthode de
prédiction-vérification est basée sur ce principe. Pour un élément de H, élément PREDIT
"valide", Il faut alors VERIFIER si cette supposition est licite. Pour cela, on recherche toutes
les hypothéses de H consistantes, selon un critere de compatibilité relationnelle, avec 1'élément

prédite "valide". S'il en existe, soit H, I'ensemble de ces hypothéses. La recherche des
appariements consistants est alors poursuivie récursivement avec chaque €lément de H.. Le

processus s'arréte lorsqu'on ne peut plus trouver d'’hypothéses consistantes. Ainsi, pour
chaque hypothése prédite "valide", on peut lui associer le nombre d'hypotheses consistantes
propagées (pouvoir de prédiction d'une hypothése : [Ayache 85] ). On partitionne alors
l'ensemble H en sous ensembles d'appariements incompatibles selon la contrainte d'unicité de
Marr. Dans chacun de ces sous ensembles, I'appariement retenu est celui dont le pouvoir de
prédiction est le plus élévé. Diverses techniques de choix et de tri entre les hypotheses
permettent de limiter le coit de tels algorithmes.
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Nous remarquons encore que dans ce type de méthode, il n'est pas nécessaire de définir
totalement la compatibilité ou 'incompatibilité entre chaque paire d'hypothéses. Chaque
"bonne" hypothése est seulement confirmée par un nombre important d'autres bonnes
hypothéses.

Recherche de cliques maximales [Bolles 79][Skordas 88]

Intuitivement, l'ensemble des "bonnes" hypothéses est le plus grand sous-ensemble
d'hypothéses mutuellement compatibles de I'ensemble des hypothéses H. Pour résoudre de
maniere optimale l'appariement, il est donc intéressant de se donner les moyens de trouver un
tel sous-ensemble. Ce probléme, transposé dans la théorie des graphes, correspond exactement
a la recherche de la plus grande clique maximale d'un graphe G dont les noeuds sont les
hypothéses d'appariements et les arcs définissent la compatibilité entre deux noeuds.
L'absence d'arcs entre deux noeuds met en évidence l'incompatibilité des deux hypothéses.
L'obtention d'un tel graphe nécessite de pouvoir déterminer la compatibilité entre tous couples
d'hypothéses. D'apres le schéma de détermination de la compatibilité (section I11.3.4.2), cela
implique la connaissance des relations liant tout couple d'indices dans chaque image. Les
graphes modélisant les images doivent donc étre complets. Alors, a partir des deux graphes
complets modé€lisant deux images, il est possible de créer un graphe associé G. Une clique (ou
sous-graphe complet) dans le graphe G représente donc un sous-ensemble Hgde H
d'hypothéses mutuellement compatibles. S'il n'existe aucune autre hypothése de H compatible
avec celle de Hy, alors Hg est représenté dans le graphe par une clique maximale. Ainsi,

I'ensemble des appariements "valides" correspond 2 la plus grande clique maximale dans le
graphe. En cas de litiges (plusieurs plus grandes cliques maximales), est choisie celle dont la
somme des valeurs de ressemblance de ces noeuds est la plus grande. On peut introduire ici
des caractéristiques d'indices non introduites dans la fonction de ressemblance (car
insuffisamment robustes), mais intéressantes car trés discriminantes (par exemple la longueur
des segments).

Il faut remarquer que la recherche des cliques dans un graphe est un probleme NP-complet
[Ballard 82]. De ce fait tous les algorithmes déterministes permettant de résoudre ce probléme
ont un colt en temps exponentiel résultant du nombre de noeuds et d'arcs. Ce type
d'algorithme semble donc difficilement exploitable. Cependant, comme le précise [Medioni
84], ce probléme peut étre contourné si on posséde les moyens de contrdler le nombre des
données en entrée.



111.3.4.4 Conclusion

A partir de l'ensemble des hypotheéses d'appariement et des relations entre les indices, les
méthodes globales présentées ci-dessus permettent de déterminer le sous-ensemble Hg de H

des hypoth&ses mutuellement compatibles (ou du moins compatibles avec un grand nombre
d'autres hypothéses de H). L'ensemble des hypotheéses de Hg est considéré comme

constituant I'appariement entre les deux images traitées. Cette approche apporte une solution
élégante pour lever, dans la majorité des cas, les ambiguités d'appariements.

II1.4 Conclusion

Les techniques de mises en correspondance d'images peuvent étre séparées en deux classes.
Les méthodes appariant les images au niveau pixel et celle basée sur I'appariement des indices
extraits dans les images. Les techniques au niveau pixels sont souvent sensibles aux variations
photométriques, et coliteuses en temps de calcul. De ce fait, nous nous sommes intéressés aux
techniques d'appariement entre, indices images

L'appariement d'indices s'effectue en trois phases. Tout d'abord, on crée des hypotheses
d'appariement sur un critere local de ressemblance entre indices. La similarité entre deux
indices est mise en évidence en mesurant la distance séparant les valeurs des caractéristiques de
ces indices. Une distance faible met en évidence deux indices semblables qui constituent alors
une hypothese d'appariement. Afin d'optimiser les temps de calcul et de limiter les erreurs, il
convient, lorsque cela est possible, de restreindre les zones de recherche. Ceci a pour but de
limiter la taille de I'ensemble des hypothéses d'appariement. Néanmoins cette restriction ne
permet généralement pas de s'affranchir du probléme des ambiguités de mise en
correspondance. Elles doivent étre levées par une prise en compte globale des contraintes
contextuelles dans les images.
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IV REPRESENTATION MULTIRESOLUTION DE
L'IMAGE

Ce chapitre souligne I'intérét d'une représentation multi-résolutions de l'image. Il présente
ensuite, au sein de cette représentation, les indices et les structures d'indices que nous avons
choisis et les techniques concernant leurs extractions. Enfin, il décrit les relations utilisées entre
les indices.

IV.1 Introduction

Considérons un systéme ayant pour but, 3 un instant donné, de lire les inscriptions écrites sur

N

une pancarte accrochée a un arbre. Ce systéme utilise une caméra comme moyen
d'appréhender l'environnement extérieur. Pour atteindre son but, il doit d'abord &tre capable
de repérer un arbre sur une image. Si les opérations d'extraction d'indices travaillent en haute
résolution (niveau €levé de détails), I'arbre sera pergu comme un ensemble de petites régions
représentant les feuilles ou les espaces entre les feuilles, et d'autres représentant la texture de
son tronc. Cet ensemble de petites régions est de plus noyés parmi d'autres régions
représentant les herbes, les fleurs, les nuages. Il est donc difficile de le repérer. Or il est
possible de caractériser un arbre uniquement par un tronc et un feuillage pris globalement. Il
est préférable par conséquent de travailler en faible résolution (niveau faible en détails) pour le
détecter. Si le robot a besoin de faire une distinction entre les arbres, il peut apres les avoir
repérés globalement dans I'image, les percevoir de fagon plus précise en augmentant la
résolution. Il en est de méme lorsque 1'on doit distinguer la pancarte; il est alors inutile de
s'intéresser a la texture sur le tronc et aux inscriptions. Par contre, la lecture des i mscnptlons
doit se faire en haute résolution(vue locale ou en détail de I'image), car dans ce cas, nous
devons distinguer les détails de chaque lettre pour les reconnaitre. Ainsi, au sein d'une méme
image, les informations utiles ne se situent pas toujours au méme niveau de résolution. D'oil
l'intérét de construire une représentation de 1'image dans laquelle les informations sont
distribuées a diverses résolutions.

Une autre raison justifiant l'utilisation des techniques multi-résolutions réside dans le gain
apport€ en coit de calcul. En effet, une opération appliquée a toute l'image est souvent trés
colteuse. Si l'opération est effectuée en faible résolution, elle est appliquée a une faible
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quantité de données (car peu de détails); d'ou un faible coiit en temps de calcul. Les résultats
en faible résolution peuvent alors guider les opérations dans les plus hautes résolutions, ce qui
limite les coiits totaux de calcul.

Diverses techniques permettent de créer une telle représentation [Moravec 77] [Marr 80] [Burt
81] [Crowley 81]. Parmi celles-ci, nous utilisons la transformée de DOLP (Difference Of Low
Pass) définie par Crowley qui est un moyen efficace pour l'obtention d'une représentation
multi-résolutions de l'image.

11 faut ensuite définir et extraire de ces images les indices que nous voulons manipuler. Nous
serons amené 2 utiliser un indice de type point caractéristique "les pics”, et une structure
d'indices "les arbres de pics". Chacun d'eux fait 'objet d'un exposé détaillé dans la suite de ce
chapitre.

Puis, nous décrivons les relations choisies pour représenter les informations contextuelles des
images.

IV.2 Pyramide multi-résolutions d'images
IV.2.1 Principe de I'opérateur

Le but est l'obtention d'une représentation de 'image initiale a divers niveaux de résolution.
Initialement, une pyramide multi-résolutions était obtenue en découpant l'image a un niveau k
en carré de quatre pixels. L'image de résolution inférieure était alors composée de pixels
résultant de l'intensité moyenne 2 l'intérieur de chaque carré de l'image du niveau k (se référer
par exemple & Moravec [Moravec 77]). Ainsi d'un niveau de résolution au suivant la taille de
l'image diminue par un facteur de 2 (cf. figure IV.1 par [Rosenfeld 84]).

4
faible résolution

haute résolution

Figure IV.1: Structure pyramidale d'images en multi-résolution.

60



Cependant, en procédant ainsi, on crée des repliements de spectre (“aliasing"). Pour cette
raison, une autre technique est généralement utilisée. Elle consiste 3 convoluer I'image initiale I
avec des gaussiennes de tailles différentes. Plus grande est la taille de la gaussienne, plus
importante est I'€limination des hautes fréquences. Cette opération permet donc d'abaisser la
résolution de l'image. Elle permet aussi, en respectant la condition du Théoréme de
Whittaker-Shannon (la fréquence d'échantillonnage doit étre au moins égale a deux fois la
fréquence maximale du signal) de rééchantillonner le signal pour obtenir la pyramide d'images
sans créer de repliement de spectre.

Pour obtenir une pyramide de laplaciens, il faut définir les opérateurs de passe-bande qui
seront convolués a limage initiale I pour donner les passe-bandes d'images By. Ces

opérateurs sont des laplaciens de gaussiennes. Ils sont souvent approximés en soustrayant un
filtre passe-bas gaussien avec sa propre copie de taille inférieure par un facteur S.

Soit un filtre passe-bas gaussien ( gj._1) d'écart type ©.

Soit le méme filtre passe-bas gaussien ( gi) d'écart type So.

On définit alors un opérateur passe-bande by par la différence entre gk-1 €t g

bk = gk-1 - 8k, Ol k est le niveau de résolution (cf figure IV.2).

(avec by =1 - g(). Cet opérateur est connu dans la littérature sous le nom informel de chapeau

mexicain.

Opérateur de différence gaussienne

Différence de deux gaussiennes /\
i N
Vue en coupe verticale
—_—

Vue de dessus

Figure IV.2: Vue en coupe verticale et horizontale de l'opérateur de différence gaussienne.
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En faisant croitre successivement 1'écart type des gaussiennes par un facteur S, on définit une
succession d'opérateurs passe-bande de taille de plus en plus grande. Chaque opérateur est
alors appliqué a 1'image initiale I(x,y) et fournit une approximation du laplacien de I'image a un
niveau de résolution. L'opération utilisée est un produit de convolution entre I'image initiale I
et un opérateur passe-bande by.

M-1 N-1

B, (i) = IG.)*b G = 2 20 I(m,n).b, (i-m,j-n)

m=0n-=

ou MxN définit le domaine de convolution.

Selon I'importance de taille de 'opérateur, la passe-bande sera d'autant plus étroite et donc la
résolution de 1'image résultante plus faible. Pour une image initiale de N = PxP points, nous
obtenons au maximun LOGg(N/X() passe-bandes d'images (cf. annexel pour les détails du
calcul).

I —— *b(xy) — By

> *bz(x,y) _ Bz(x,y)

> *b&xy) ——» B (x.y)

> *by) ———> By

> *bS(x,y) —_— > Bs(x,y)
°

Une implémentation logicielle du principe énoncé ci dessus est coiiteux en temps de calcul et en
place mémoire [Crowley 84b]. Le colit serait O(N2) multiplications et O(N log N) place
mémoire (avec N nombre de pixels dans 1'image). La réalisation de la transformée de DOLP
differe du principe, tout en permettant l'obtention de résultats similaires avec des colits
inférieurs en nombre de multiplications et en place mémoire. En plus de ces gains en temps et
en place, l'algorithme se préte facilement & une réalisation matérielle comme nous le montrons
dans le paragraphe suivant.
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IV.2.2 Réalisation de DOLP

La transformée de DOLP est un moyen performant d'obtenir 2 la fois une pyramide de
passe-bas d'images et une pyramide de passe-bandes d'images. Les optimisations apportées
par rapport a l'algorithme présenté précédemment concerne la construction de cascades de
convolutions et du rééchantillonnage.

Cascade de convolutions

La variation d'écart-type S entre deux filtres successifs est choisie égale V2 au lieu de 2

traditionnellement pour conserver un important recouvrement en fréquence entre deux
filtres successifs.

Une des bases de la méthode est 1a propriété de la distribution gaussienne:

2 2
G(x,y,0,) * G(x,y,0) = G(xy, [ 6, +G )

D'ou il en découle que

G(x,y,0)*G(x,y,0) = G(x,y,v/20)
et

G(x,y,0)* ... *G(x,y,0) = G(x,y,»/ no)
| |
n fois

Ainsi, pour faire croitre successivement l'écart type d'un filtre initial g1 par un facteur
de V2, il suffit d'autoconvoluer n fois le filtre (avec n égal successivement a 1, 2, 4, 8,
..). Soit Ly une image de passe-bas au niveau k de résolution. Lj = g, *I. L'obtention
d'un passe-bas au niveau k coiite donc 2k-1 autoconvolutions du filtre initial g1 plus une

convolution entre le filtre et I'image. Cette technique est trés coiiteuse. Il est possible de
réduire ce coiit en calculant différemment les images de passe-bas.
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gk est un filtre d'écart type V2k-1 6. Donc d'aprés la propriété des distributions

gaussiennes, gy = gx.1*gk-1-

D'ot Ly = gr.1*(8k-1*D = gk.1*Lk.1. Ainsi, l'utilisation de 1'image de passe-bas

précédente permet de diviser le cofit en convolution par deux.

Le schéma de la méthode est donc une cascade de convolutions:

g1’ l>1

g1l > 1,

g1*g1*ly > 13
griei*gr*e1* Ly > 1y

Dans un tel schéma, les passe-bandes s'obtiennent facilement et rapidement. En effet
dans l'algorithme précédent, By = by *I

Orby =g -8
Donc By = (gx-1 - g0*I = gk 1*] - g*T =Ly 1 - L.

Cependant, bien que l'implémentation de la cascade de convolutions soit aisée, le
nombre de convolutions s'accroit rapidement.

Rééchantillonnage

En se rappelant que la convolution avec un filtre passe-bas élimine les hautes fréquences
d'un signal, il est possible, aprés un certain nombre de convolutions avec ce filtre,
d'effectuer un rééchantillonnage sans risque de perte d'informations (Théoréme de
Whittaker-Shannon). Ce rééchantillonnage, en divisant la taille de I'image par 2, revient
a multiplier l'écart-type du filtre par 2. D'oll au ni®me rééchantillonnage, un filtre

gy d'écart type © a virtuellement lorsqu'il est appliqué a 1'image, un écart-type de 2"c.
Ainsi, si Ly_; est obtenu par convolution avec un filtre d'écart-type de 2%c, Ly

rééchantillonné n fois est égal a g;*Ly_;. Opération nécessitant une seule convolution.
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Un prototype de DOLP cablé a été réalisé au LTIRF (Laboratoire de Traitement d'Tmage et de
Reconnaissance de Forme) par des membres de I'équipe du professeur Chehikian. Nous en
donnons l'organigramme, extrait de la thése de [Maffres 86].

| IMAGE DE BASE |
T Lo

—
K |
(1]
=
b d

T17

L

# L2

| i=i+2 |
Y
ré-échantillonnage

1
+
I Bui
L 4+i ~

*g1 +$

Bs,i
| Ls, -

ou L, désigne I'image de passe-bas de niveau i de résolution.
B, désigne 1'image laplacien de niveau i de résolution.

g1 = g*g*g avec g la réponse impulsionnelle du filtre séparable gaussien 3x3 utilisé.

g=1(242|=—[[121]%|2
L2 I 16[ 1}

La complexité d'un tel algorithme est en O(N) (cf. Annexe2)
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La validité du rééchantillonnage dans 1'approche DOLP par rapport au théoréme de
Whittaker-Shannon est démontrée par la figure IV.3.

B (u0
4 Amplitude 1(.0)
©0) Fréquences
1 - : >
1 1 _'1_ —p Fréquence de
K3 4 2 rééchantillonnage

Figure IV.3: Spectre de fréquences des passe-bandes obtenues. Le rééchantillonnage se fait lors de
I'obtention de B4(u,0), Bg(u,0), ... ,.B2j(u,0), d'ott pas de repliement de spectre.

L'intérét d'utiliser le filtre g défini précédemment, outre le fait qu'il soit séparable, réside dans
la possibilité d'obtenir par autoconvolution des filtres qui ont tous une fonction de transfert

monotonique en fréquence. En effet:

Soit le filtre f1(x) = [1 2 1]. Sa fonction de transfert est Fj(w) = 2cos(w) + 2. Cette

fonction décroit monotoniquement entre les valeurs4aw=0etO0aw=m.

Soit un filtre f;(x) obtenu par n autoconvolutions de f. Sa fonction de transfert
correspond a n produits de la fonction Fj(w). Or le produit de fonctions monotoniques
donne une fonction monotonique. Par conséquent, quel que soit n, la fonction de

transfert F,(w) est monotonique.
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IV.2.3 Résultats

Présentations des pyramides multi-résolutions d'images de passe-bas et de passe-bande
Py g P

obtenues par la transformée de DOLP sur une image composée de pieces diverses
(manufacturées, outils, ...).

Image d'origine

Pyramide de passe-bas (images de 1 3 18)
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Pyramide de passe-bande ( images de 13 10)

{(Cette image correspond en réalité & un passe-haut de I'image

. 7

initiale {cf. figure IV.3); elle ne sera donc pas utilisée par la suite)

B,

{Remarque: Les crétes du laplacien se détachent dans U'image. Les contours blanc

sont les crétes positives du laplacien, les contours noirs les

Ces crétes encadrent le contour réel de la forme)

crétes négatives.
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IV.3 Extraction des indices

La transformation de l'image initiale en une pyramide multi-résolutions d'images a permis une
redistribution pertinente des informations sans perte d'informations 2 l'intérieur de la pyramide
[Crowley 81]. Il convient maintenant d'extraire ces informations dans un format adapte au
probléme de la mise en correspondance. Ce sont les indices images. Ci-dessous nous
présentons le type d'indice avec lequel nous avons travaillé. Ce sont les "pics". Nous y
rajoutons un second indice, les "crétes", car bien que n'ayant pas été utilisé directement en tant
qu'indice lors de la phase d'appariement, il contribue a I'amélioration de la detection des
"pics".
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IV.3.1 Les pics

Les pics sont des indices de type "point caractéristique” et par conséquent véhiculent peu
d'informations sur I'image. Néanmoins, ils possédent de nombreux avantages a savoir: une
manipulation aisée et des possibilités étendues de traitements.

IV.3.1.1 La détection

L'extraction des indices images s'effectue dans chaque image de la pyramide de laplacien. Les
indices choisis, appelés pics, correspondent aux extrema de la dérivée seconde (cf. figure
IV.4).

filtrage ‘——/—L

dérivée premiére JL V

dérivée seconde M

passage a zéro pics

Figure IV.4: Pics dans la dérivée seconde d'un signal
Ces extrema correspondent aux maximum positifs ou aux minimum négatifs dans le laplacien.
Dans la réalisation pratique, les pics dans une image de passe-bande sont les pixels minimum

négatifs ou maximum positifs par rapport au 8-voisinage [Crowley 84].
Soit le voisinage du pixel p(i,j,k):
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Un pic est défini de la maniére suivante:
pic=MpetM; et My etM3  (My: Maximum dans la direction n)
avec M, = ((IPI 2 IV,) ou (Sign(P) # Sign(Vy)))

et

((IP1 2 IV 44)) ou (Sign(P) # Sign(Vy44)))

Un pic représente un maximum de corrélations entre le filtre et la forme pergue. Ainsi, les

caractéristiques des formes tels que les coins, les extrémités et la forme globale sont
représentées par des pics (cf. figure IV.5).

signal filtres résultats
pic caractérisant
__/—‘\ A ,\4— l'extrémité de la
* \Van v =V v forme
‘ pic caractérisant
<4— l'extrémité de la
/\ forme de manicre
ﬂ * = moins précise
<= _ Ve ]
Pic caractérisant
<4—— globalement la
‘ présence de la
_/__\ forme

* T~ T N

Figure IV.5: Convolution d'un signal 1D avec des opérateurs de différence gaussienne de différentes tailles.
Les pics extraits dans les plus hautes résolutions (résultat du haut) caractérisent de maniére précise

la présence de I'extrémité de la forme. Les pics extraits dans les plus faibles résolutions (résultat
du bas) caractérisent la présence de la forme.

11 faut remarquer que seul les coins localement convexes sur une forme sont repérés par des
pics. Or toute forme posséde son "négatif" qui correspond au complément de la forme dans
l'image. A toute partie concave de la forme est associée une partie convexe dans son négatif.

Ainsi, il existe les pics représentant la présence de coins dans les parties concaves des formes a
l'intérieur du négatif de la forme (cf figure IV.6)
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<4——  forme localement concave

4—— négatif de la forme, localement convexe

contour local de la forme
Valeurs du laplacien
1 coupe dans *
2 lelaplacien (1 SN—

S/ —
Bv,

Pic
Figure IV.6: Présence d'un pic dans le négatif d'une partie de forme localement concave

IV.3.1.2 Limitation de la détection

Certains pics détectés ne représentent pas les caractéristiques des formes énoncées
précédemment.

La premicre raison en est le bruit sur les crétes du Laplacien.

Les crétes dans le laplacien sont des lignes maximales en valeur positive ou minimales en
valeur négative dans au moins une direction par rapport au voisinage. Elles se situent de
part et d'autre du contour des formes. Ainsi, le bruit occasionne des variations de la
valeur du laplacien de certains pixels le long de ces crétes qui peuvent engendrer des
pixels maximum positifs locaux ou minimum négatifs locaux dans les quatre directions.
Ils représenteront donc des "faux" pics. Nous détaillerons par la suite ce que
représentent les crétes.

La seconde raison en est 1'échantillonage du signal.

En théorie, chaque ligne paralléle au contour d'une forme d'intensité constante possede,
excepté a proximité des variations de courbure, une valeur constante du laplacien. Parmi
ces lignes, la créte du laplacien a une caractéristique particuliere. Elle est maximale
positive ou minimale négative dans au moins une direction. Les autres lignes paralléles 2
la créte ont des valeurs du laplacien décroissantes avec la distance les séparant de la créte.
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Or, par échantillonnage les pixels représentant la créte se situent a [-1,+1] en distance
pixel par rapport 2 la position théorique de la créte. Ainsi, la variation en distance des
pixels approximant la créte par rapport a la position théorique leur confere des valeurs du
laplacien différentes. D'ol le risque de voir apparaitre des "faux" pics le long des crétes
(cf figure IV.7).

Faux pics détectés

EREan

T
T

Lignes d'échantillonage Portion de créte
d'équi-intensité

Pixel approximant la portion
de créte d'équi-intensité

Figure IV.7: "Faux" pics dis a I'échantillonnage.

La représentation de l'image sera d'autant plus instable que la quantité de "faux" pics
augmentera. Ainsi, lors de traitements ultérieurs tels que la mise en correspondance de deux
images, ces "faux" pics pourront perturber fortement la qualité des résultats. Ces
considérations nous ameénent 2 rechercher les moyens d'éliminer un maximum de "faux" pics.

IV.3.1.3 Amélioration de la détection

Les "vrais" pics sont soit des pics isolés (ils localisent dans ce cas une forme de maniere
globale), soit des pics liés 4 une seule créte (ils localisent une extrémité de forme), soit des pics
liés a plusieurs crétes (ils localisent des coins). Les "faux" pics, comme nous l'avons vu
précédemment sont eux aussi reliés a deux crétes (une portion de créte avant le pic et une autre
apres). Par contre, ils ne localisent pas de variation de direction entre les deux crétes. Ainsi, il
est possible de différencier les "vrais" pics des "faux" en calculant I'angle que forme les crétes
qui se rattachent a ce pic.
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Cependant certains "faux" pics répondent A ces propriétés. Ce sont des pics sur des parties de
forme proches d'une concavité (cf. figure IV.8).

créte a l'intérieur de la forme Valeurs du laplacien

1
/ Faux pic possible i

dil au bruit ou &
I'échantillonnage

créte a I'extérieur de la forme * J 4 t
|

2

Vrai pic

Figure IV.8: "Faux" pics vérifiant le critére d'angle.

Le critére d'angle ne convenant pas a ces faux pics, il faut déterminer, afin de les €liminer, s'ils
appartiennent a une partie de forme concave. La détermination de la position du passage 2 zéro
du laplacien par rapport a 'angle intérieur entre deux portions de créte fournit le moyen de
détecter des concavités ou des convexités locales.

Si le passage & zéro est a l'intérieur de l'angle et qu'il n'existe pas de passage 2
zéro sufisamment proche a l'extérieur de l'angle, alors le pic se situe sur une portion
concave de la forme. Il est donc éliminé.

Si le passage a zéro est a l'extérieur de l'angle, alors le pic se situe sur une portion
convexe de la forme. Ce pic est conservé.

IV.3.1.4 Résultats

Nous présentons en paralléle les deux techniques d'extraction de pics en vue de simplifier la
comparaison visuelle des résultats. La premiére repose sur l'utilisation du seul critére de
maximalité local, tandis que la seconde incorpore les critéres supplémentaires d'angle et de
détection de concavité locale. Les pics extraits sont visualisés par des incrustations de cercles
sur I'image initiale. Le centre du cercle donne la position du pic détecté, et le diamétre donne la
taille du lobe positif du filtre de différence gaussienne utilisé. Ainsi, les forts diametres
correspondent aux faibles résolutions et réciproquement.
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Aprés la visualisation des images et des résultats obtenus, nous donnons un tableau comparatif
explicite des résultats des deux méthodes sur I'image analysée. Ainsi, il est facile de constater
que 80% des "faux" pics sont éliminés dans les hautes résolutions par 1'adjonction des deux
critéres supplémentaires. Le méme taux d'élimination a ét€ obtenu sur les scénes de bureaux
présentées dans le chapitre suivant (par exemple sur 'une de ces images, on passe de 1179

pics a 331 au niveau 3 de résolution).

K=10 Ancienne méthode Nouvelle méthode

K =9 Ancienne méthode Nouvelle méthode
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K=8 Ancienne méthode

Nouvelle méthode

MNouvelle métho

K=6 Ancienne méthode

Nouvelle méthode



K=5 Ancienne méthode Nouvelle méthode

AN

K =4 Ancienne méthode Nouvelle méthode

K=73 Ancienne méthode Nouvelle méthode
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2  Ancienne méthode

Nouvelle méthode

Ancienne méthode Nouvelle méthode
K Total pics Vrais pics Faux pics Total pics Vrais pics Faux pics
10 19 16 3 16 16 0
9 32 23 9 26 23 3
8 58 28 30 32 26 8
7 109 36 73 48 35 13
6 152 47 105 62 46 16
S5 236 64 172 84 60 24
4 323 82 241 116 75 41
3 528 110 418 168 104 64
2 699 123 576 195 117 78
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Malgré ces bon résultats, on peut constater qu'il subsiste encore environ 20% des "faux" pics
initiaux, pour les raisons suivantes :

L'élimination des "faux" pics passe par une phase de calcul d'angle entre une portion de
créte de part et d'autre du pic. Ainsi, de petits sauts locaux d'un pixel le long des crétes
peuvent engendrer un angle trop grand et une détection de convexité locale. Cet
inconvénient apparait lorsqu'une portion de la créte théorique se situe entre deux portions
de lignes de méme valeur laplacien. Dans ce cas, il y a des risques d'oscillation des
pixels de la créte extraite d'entre ces deux lignes.

De mé€me, les "faux" pixels sur une portion de créte située le long d'une partie de forme
arrondie, ne peuvent étre éliminés par un simple calcul d'angle. Ce probléme nous incite
actuellement a restreindre le champ d'application de la détection des pics. Dans les scénes
choisies, les objets possédent peu ou pas de portions arrondies. Les scénes de bureau
respectent bien cette contrainte.

Comme pour la détection des passages a zéro, la détection des crétes est sensible au
contraste. Un faible contraste peut entrainer une rupture de la créte. Ainsi, le pic le plus
proche de cette rupture est considéré comme un pic sur une extrémité. Par conséquent, il
ne peut &tre éliminé par un calcul d'angle ou de concavité.

Il en est de méme pour le dernier pic sur une créte atteignant le bord de 1image, comme
nous pouvons le constater sur les photos présentées.

IV.3.1.5 Caractéristiques sur les pics

11 est possible d'affecter a chaque indice de type pic certains attributs qui permettent de le
caractériser. Nous avons retenu comme caractéristiques du pic, sans toutefois toutes les utiliser
systématiquement dans nos réalisations : la position dans l'image, le niveau de résolution, la
valeur du laplacien, le signe, 1'étiquetage, la valeur du voisinage. Nous les détaillons
ci-dessous.

La position: Cette caractéristique est trés discriminante dans 1'image, car a une position
donnée ne peut correspondre qu'un seul pic. Par contre, pour un couple de pics
correspondant entre deux images, elle n'est pas du tout robuste avec le mouvement de la
caméra ou le mouvement dans la sceéne.
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Le niveau de résolution: Cette caractéristique permet uniquement de discriminer les pics
entre divers niveaux de résolution, mais pas de faire une distinction entre les pics au sein
d'une image.

La valeur du laplacien: Cette caractéristique s'obtient par une lecture directe sur l'image
de passe-bande. Cette valeur est bornée, elle permet par conséquent de classer les pics au
sein d'une image en M ensembles (ol M est le nombre de valeurs possibles du
laplacien). D'une image 2 l'autre, la variation de position relative des formes ou les
variations de luminance, entrainent des variations sur valeurs du laplacien.

Le signe: Cette caractéristique permet seulement de discriminer la moitié des pics d'une
image. Par contre entre deux images successives, elle est trés robuste. Un maximum de
courbure sur une partie de forme plus foncée que son négatif aura un pic négatif. Un
maximum de courbure sur une partie de forme plus claire que son négatif aura un pic
positif. Entre deux images, un pic peut changer de signe si par mouvement et projection
perspective le contraste entre la partie de forme et son négatif s'inverse.
Expérimentalement, nous n'avons jamais constaté un tel phénomene. Ce cas semble fort
rare, et ce d'autant plus que le déplacement entre la prise de vue de deux images
successives est faible.

L'étiquetage [Crowley 87]: Le but est de différencier les pics en fonction des pics voisins
qui lui sont directement reliés, signifiant qu'il n'existe aucun autre pic le long de la créte
reliant deux pics.

Pics taches: IIs ne relient aucun pic voisin par une créte. Ils symbolisent la présence
d'une forme, ou d'une partie de forme, et par conséquent sont surtout détectés en trés
faible résolution, exepté lorsque qu'ils repérent une petite forme apparaissant en haute
résolution.

Pics fins de barre: Ces pics ont un seul voisin. Ils représentent l'extrémité d'une forme
repérée a un niveau donné. Ils sont surtout présents en faible et en moyenne résolution.

Pics coins: IIs ont deux voisins. De par la technique d'élimination des pics, ils
représentent forcément une courbure maximale de la forme. Ils sont surtout présents en
moyenne et en haute résolution.
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Pics divers: Ils ont au moins trois voisins qu'ils relient par des crétes. La figure IV.9
représente un cas de figure o un tel pic est détecté.

/ Contours de formes
: Crétes

Figure IV.9: Exemple de pic relié a trois crétes.

Pic

La valeur du voisinage: Clest une caractéristique contextuelle, mais locale. En ce qui
concerne la robustesse, les occlusions et les variations de luminance font varier la valeur
des pixels. La valeur du voisinage de deux pics correspondants entre deux images
successives peut présenter des variations importantes. Ainsi, la discrimination et la
robustesse sont deux critéres qui s'affrontent dans la définition de la taille du voisinage.
Plus la taille du voisinage est importante, plus grande est la discrimination; par contre, la
robustesse est dans ce cas affectée car les variations en occlusion sont amplifiées.

IV.3.1.6 Conclusion

Nous venons de présenter une réalisation originale permettant d'extraire des points significatifs
de I'image. Cette réalisation allie les avantages des deux types de techniques permettant
l'extraction des points caractéristiques qui sont respectivement: Les opérateurs d'extraction
travaillant directement sur la luminance de 1'image et les opérateurs travaillant sur les contours.
Ainsi, la plupart des "faux" pics diis au bruit et a I'échantillonage obtenus par une méthode
appartenant au premier type de technique (extraction des pics du laplacien) est ensuite éliminée
par l'utilisation d'une autre méthode appartenant au second type de technique (calcul d'angle
entre les crétes de par et d'autre des pics). Les problémes inhérents au second type de
techniques, 2 savoir les "faux" points dus aux erreurs de segmentation, sont supprimes par
l'utilisation en premier de 'extraction des pics du laplacien.

Il s'avére que la détection des vrais pics nécessite d'expoiter l'information fournie par les
crétes. Pour cette raison nous présentons les "crétes" du laplacien dans le paragraphe suivant.
1l est & noter que ces indices furent utilisés dans de nombreux travaux [Crowley 84] [Giraudon
86b][Long 86].
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IV.3.2 Les crétes
IV.3.2.1 La détection

Dans le domaine réel, une créte est une ligne du laplacien de I'image qui est maximale positive
ou minimale négative dans au moins une direction. Ces lignes se placent de part et d'autre du
contour de la forme [Giraudon 85]. Giraudon a utilisé ces lignes comme primitive stéréo. Les
avantages qu'apporte une créte par rapport au passage  zéro du laplacien sont les suivants:

Chaque ligne appartenant 2 une région; on peut lui attacher des attributs texturaux
propres a la région. Ainsi, on obtient une plus grande discrimination entre les primitives
lors de la phase d'appariement.

Il est possible de coupler chaque créte positive avec la créte négative appartenant au
méme passage a zéro en vue de disposer d'une contrainte de cohérence lors de la phase
d'appariement.

Dans le domaine discret, un pixel est étiqueté comme appartenant a une créte s'il a une valeur
maximale dans au moins une des quatre directions. Le pic est un cas particulier de pixel créte.

Pixel créte = My ou Mj ou My ouM3  (M,;: Maximum dans la direction n)

e o o * o o ® o o e o o
My: @ e M:e o My o4 ° M;: e—o—o
o o o o o o e o o e o o

Cette méthode fournit un amas de pixels "créte" le long de la créte réelle. Il convient alors d'en
extraire les crétes d'épaisseur égale au pixel.
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Pour cela nous avons utilisé une stratégie de recherche en "profondeur d'abord" basée sur la
valeur DOLP (algorithme GraphSearch [Nilsson 80]).

~~

PRENDRE UN PIC
NON DEJA ATTEINT
LE STOCKER DANS L'ENSEMBLE
DES PARCOURABLES
ENLEVER LE PLUS GRAND ( EN VALEUR DOLP)
DE L'ENSEMBLE DES PARCOURABLES
[LE MARQUER COMME PARCOURU |
@ LE FAIRE POINTER VERS LE ggﬁ};%técm
VOISIN LE PLUS GRAND DEJA TROUVER
@ PARCOURU, STL EXISTE. LES CRETES
‘ LIANT TOUS LES

STOCKER SES VOISINS CRETES PICS D'UNE FORME

NON MARQUES DANS L'ENSEMBLE

DES PARCOURABLES

§ @ CETTE BOUCLE
PERMET DE
REALISER LA
ANT QUE
OUI ” ENSEMBLE DES DETECTION DES
PARCOURABLES CRETES SUR

TOUTES LES FORMES

NEST PAS
VIDE

our

TANT QUE
PIC NON ATTEINT

Les crétes sont alors extraites en remontant le chemin de pointeur en pointeur en partant d'un
pic. Chaque pixel atteint lors du parcours est un pixel de la créte.

Toutefois, nous ne repérons pas toutes les crétes. Pour une forme fermée caractérisée par N

courbures maximales localement convexes le long de son contour, nous devrions repérer N
pics et N crétes le long de son contour. D'aprés l'algorithme présenté, chaque pixel créte aura
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un seul pointeur, qui par suivi des pointeurs successifs conduira A un pic. Il en est évidemment
de méme pour les pics qui représentent des pixels crétes particuliers. Or le pic d'une forme
avec lequel est initialisée la recherche des crétes ne pointe vers aucun voisin car il représente le
premier pixel "créte” parcouru pour la forme. Chaque pic de la forme conduit donc vers un
autre pic, excepté le premier pris, ce qui implique que nous détectons seulement N-1 créte.
Comme conséquence de 1'algorithme utilisé, chaque créte manquante possédera deux pixels
voisins qui pointent vers deux pics différents (cf. figure IV.10).

< Pic de départ

«4—— direction des pointeurs

T créte non repérée

Figure IV.10: Illustration d'un non repérage d'une créte.

Pour résoudre ce probléme, on affecte & chaque pic un numéro d'identification. Durant le
déroulement de I'algorithme, lorsque qu'on fait pointer un pixel créte vers le plus grand de ses
voisins (en valeur du laplacien), le pixel pointeur prend (sauf si c'est un pixel pic) le numéro
du pixel pointé. Ainsi, chaque pixel créte aura le numéro du pic vers lequel il conduit par
parcours des pointeurs. Repérer une cassure revient alors i rechercher les pixels voisins
n'ayant pas le méme numéro d'identification. La créte cassée relie les deux pics dont le numéro
d'identification est fourni par les deux pixels voisins. En remontant les pointeurs a partir des
deux pixels voisins, on trouve la créte manquante.

I1V.3.2.2 Résultats

A partir de l'image de pigces diverses, on fournit une représentation sous forme d'une
pyramide d'images multi-résolutions. Les crétes positives et négatives du laplacien des images
de niveau de résolution 2 a 10 sont présentées.
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Crétes au niveauK =3

Crétes au niveauk =5
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IV.4 Les arbres de pics

Nous décrivons ici une autre représentation des informations visuelles que nous avons aussi
utilisées. Il s'agit des structures d'indices "arbres de pics" définies par Crowley [Crowley 81].

IV4.1 La détection

Etant donné qu'il existe une continuité entre les indices de deux passe-bandes d'images
successives, chaque pic dans un niveau K de résolution posséde au niveau inférieur de plus

grande résolution (K-1), une région de descendance [Crowley 84], dans laquelle chaque
pic est considéré comme un fils. Aprés de multiples expérimentations, Crowley a choisi

20 + 1 comme rayon de la région de descendance (ol G est l'écart type du filtre initial). Cette
région englobe dans une large majorité de cas les pics fils. Chaque pére est alors reli€ 2 ses
descendants a chaque niveau de résolution.

Nous obtenons par conséquent un arbre de pics représentatif de la forme analysée (ou d'une
partie de la forme) [Crowley 84]. Les pics en faibles résolutions donnent un apercu de la forme
globale. Une descente dans l'arbre précise les détails de la forme. La figure IV.11 illustre cet
arbre de pics pour la forme trapézoidale dessinée.

Les cercles symbolisent le lobe positif de I'opérateur
de bande-Fassame. IIs sont centrés sur les pics détectés.
Ainsi le plus grand cercle correspond 2 la plus faible

résolution. Il recouvre la forme globale. Par contre
les petits cercles (hautes résolutions), se situent
dans les maximum de courbure.

arbre de pics correspondant résolution

P basse
N
)
/Z \
/N B P
ll’ l" P P
P p PP haute

Figure IV.11: A chaque cercle représenté sur la forme trapézoidale correspond un pic dans l'arbre. Le diamétre
du cercle correspond 2 un niveau de résolution du pic. Le centre du cercle donne la position
sur la forme du pic détecté. Dans I'arbre, les pics sont représentés par la lettre P, et les branches
qui unissent ces lettres symbolisent les liens entre les niveaux de résolution.
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IV.4.2 Limitations

Nous avons vu précédemment que de "faux" indices pics pouvaient tre détectés. Par contre, a
un "vrai" indice de type pic correspond au plus un indice pic dans l'image suivante. Avec les
indices "arbres de pics", il en va tout autrement.

Effectivement, il parait peu probable d'extraire des arbres de pics a plusieurs niveaux de
résolution composés exclusivement de "faux" pics. Par conséquent, de "faux" indices arbres
de pics ont peu de chance d'exister. Par contre, le mouvement de la caméra ou des objets dans
la scéne et les variations de luminance engendrent au sein de 1'image, des variations dans les
formes et dans leur proximité.

Ainsi entre deux images consécutives on peut observer des regroupements ou des cassures de
formes qui interviennent dans les faibles résolutions. La conséquence directe est un
regroupement dans 1'image courante entre des arbres de pics détectés séparément dans I'image
précédente ou une cassure d'un des arbres de I'image précédente en plusieurs arbres de pics.

De méme, le mouvement peut engendrer des déformations des coins sur certaines formes.
Ainsi, un coin sur une partie d'une forme peut devenir trés aigu. Or il peut arriver que pour de
tels coins, un pic fils 2 un certain niveau de résolution ne se situe pas dans la zone d'héritage.
D'ol une cause possible supplémentaire de cassure de l'arbre de pics. Par conséquent, a un
indice "arbre de pic" dans une image peuvent correspondre z€éro, un ou plusieurs arbres de pics
dans l'image suivante.

IV.4.3 Caractéristiques

La structure étant un regroupement d'indices, toutes les caractéristiques des indices constituent
de ce fait des caractéristiques pour la structure. Les liens entre les indices dans la structure lui
confere des caractérisations supplémentaires par rapport aux indices de type simple. La
robustesse des caractéristiques a été présentée dans la partie "indices pics". Ce paragraphe
souligne l'influence des perturbations sur les liens de la structure.
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Au sein de la structure, il existe des liens avec les "faux" pics. Ainsi, d'une image 2 la
suivante, les "faux" pics affectent la forme de la structure.

Une autre cause de perturbation, causée par le mouvement des formes dans 1'image, a
pour effet de déformer les structures. De ce fait, certains niveaux d'embranchement de
l'arbre peuvent étre modifiés(cf figure IV.12).

Déformation dlie au mouvement

>
arbre de pics correspondant arbre de pics correspondant

E/P\ x

] Variation locale dans ﬁ/ 1
],? /P\ le niveau —>/P\ /P\
/P\ PP d'embranchement PP PP

11 11 1|
rr bR Py I X
PP PP PP P P

Figure IV.12: Déformations des arbres de pics dues au mouvement
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IV.4.4 Résuitats

Voici ci-dessous la structure caractérisant la téte du marteau sous forme d'incrustation sur
Iimage d'origine de cercles de diamétres différents. Suit une représentation explicite de
"T'arbre de pics” obtenu (¢f, figure IV.13).

Visualisation de ia structure caraciérisant la t€te du marteau :

Niveau de
résolution
J'\
11 P
| Forme pergue
10 P globalement
I
9 P

8 P P } Perception des deux

p/I\P I extrémités de la forme
7 P P

o
AR AN
I /
5 P P P P P
T Y.
4 p p P P P P Perception des
I | | | I | 6 coins de la forme
3 P p P P P

Figure IV.13: Représentation de l'arbre de pics correspondant 2 la structure visualisée sur I'image précédente.
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IV.4.5 Conclusion

Les arbres de pics constituent des indices plus discriminants que les points caractéristiques car
plus denses en informations. En effet, la structure d'indices est un moyen adéquat pour
intégrer les indices contenus dans les différents niveaux de résolution (les informations locales
sur les formes sont situées dans les plus hautes résolutions, les informations plus globales
I'étant dans les plus faibles résolutions). De plus, le nombre de structures est faible par rapport
au nombre d'indices de type "point caractéristique", car chaque structure correspond 2 un
regroupement de tels indices. Cette approche permet de limiter la combinatoire dans la phase
d'appariement. Elle semble donc au premier abord plus adéquate.

IV.5 Relations

Nous avons défini des relations uniquement entre les indices "pics", une détermination de
relations entre les indices "arbres de pics" semblant difficile & définir. Pour limiter les
ambiguités d'appariement lors de la phase de mise en correspondance, nous avons choisi
d'utiliser un algorithme de recherche de cliques maximales. Cette démarche nous contraint 2
définir totalement la compatibilité ou l'incompatibilité entre tous couples d'hypothéses. En se
reportant a la définition de la compatibilité introduite au chapitre précédent, ceci implique que le
graphe des relations entre les indices soit complet. Afin d'obtenir un tel graphe, nous avons
choisi des relations de type spatial. Chaque indice est lié a tous les autres par une des relations
suivantes:

a droite de (D)

a gauche de (G)

en haut de (H)

en bas de (B)

a droite en haut de (DH)
a droite en bas de (DB)

a gauche en haut de (GH)
a gauche en bas de (GB)
proche de (P).
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Pour chaque indice, on considére un quadrillage & 9 régions afin de définir ces relations (cf.

figure IV.14):

(GH) (H) (DH)
(G) (P) D)
(GB) (B) (DB)

Figure IV.14: quadrillage définissant les relations topologiques

Ce quadrillage est centré sur l'indice courant, ce qui entraine que tous les autres pics de l'image
vont appartenir 2 l'une des 9 régions de ce quadrillage. L'index de la région du quadrillage a
laquelle appartient un pic définit la relation qui le lie a I'indice courant (cf. figure IV.15).

(DH)

L K

(GB) (B)

Soient les indices : I,J,K,L.

DoncJestaDHdel
KestaBdel
LestaGBdel

Figure IV.15: Exemple de détermination des relations.

Les 5 zones H,B,G,D,P sont petites et étroites. Nous les considérons comme des zones de
transition, nécessaires lors de la définition de la compatibilité entre les relations. La
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signification du terme de transition et la dimension de ces cinq zones seront explicitées dans le
chapitre suivant (lors de la phase d'appariement globale), car c'est 4 ce moment que se justifie
leur importance.

IV.6 Conclusion

La phase de représentation des informations de 1'image est une étape primordiale qui détermine
la validité, la robustesse, et la rapidité de la phase ultérieure d'appariement. Afin de répondre 2
I'énoncé de ces critéres, nous avons choisi d'utiliser une représentation multi-résolutions de
I'image. Dans chaque image de bande passante d'une pyramide obtenue par convolutions
successives de filtres de différence de gaussiennes, nous avons extrait des indices s'accordant
bien avec un schéma multi-résolutions. Ce sont les "pics" avec des relations topologiques les
liant au sein de I'image ou des indices composés "arbres de pics".

Chacun d'eux nous aménera, dans le chapitre suivant, & concevoir la phase d'appariement des
indices d'une maniére différente. Les résultats obtenus sur des images réelles permettront de
dégager l'indice, a savoir le "pic" ou "l'arbre de pics”, en vue d'obtenir le meilleur compromis
entre la validité, la robustesse et la rapidité.
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V APPARIEMENT PAR SIMILITUDE D'ARBRES DE
PICS

Ce chapitre présente notre premiere réalisation sur l'appariement.

V.1 Introduction

Le travail décrit traite de la mise en correspondance de deux images successives d'une scéne
statique d'intérieur. Les indices images sur lesquels s'effectue I'appariement sont les arbres de
pics. L'algorithme de mise en correspondance est basé uniquement sur un critére de similitude.
Ce critere étant local, les indices doivent étre suffisamment discriminants et la zone de
recherche assez réduite pour restreindre les ambiguités potentielles. La présentation de cette
méthode est découpée en trois parties:

I'appariement des indices
I'évaluation des résultats obtenus
la détermination du domaine d'application.

V.2 Mise en correspondance

Notre approche, qui vise I'appariement des structures de deux images successives, est basée
sur le calcul de la dissemblance de ces structures. Celle-ci est pergue par le biais d'une
comparaison des caractéristiques des arbres de pics. Une valeur nulle de la dissemblance laisse
supposer un appariement plausible, une valeur élevée le rejette. L'algorithme que nous
proposons est basé sur les deux étapes suivantes:

La détermination de la zone de recherche.
L'appariement par similitude.
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V.2.1 Zone de recherche

Le mouvement de la caméra étant connu, I'information la plus pertinente permettant de
restreindre l'espace de recherche réside dans l'exploitation des épipolaires. Le calcul de la zone
de recherche et des indices y appartenant, peut se décomposer selon le schéma suivant:

sélection d'un ou de plusieurs pixels appartenant i l'indice considéré,
calcul pour ce (ou ces) pixel(s) de la (ou des) épipolaire(s) dans la seconde image,
définition de 'appartenance a la zone de recherche.

Les techniques d'appariement présentées dans la littérature font état pricipalement de
l'utilisation de segments de droites comme indices images [Saint Vincent 86] [Ayache 85]
[Horaud 87]. La premitre étape pour déterminer la zone de recherche consiste donc i
sé€lectionner le ou les pixels a partir desquels sont calculées les épipolaires. Les deux pixels
extrémités des segments sont couramment utilisés. Dans la seconde étape on effectue le calcul
des deux épipolaires correspondant aux points extrémités. Les segments ayant alors une
intersection avec la région située entre les deux épipolaires sont considérés comme appartenant
a la zone de recherche. Une autre approche, similaire dans son principe, utilise le point milieu
des segments de droite. '

Notre approche repose, quant 2 elle, sur I'association de structures "arbres de pics". Les pixels
sé€lectionnés correspondent aux pics de la structure. Ainsi, en tragant les lignes épipolaires
issues de tous les pics d'une structure de la premiére image, on définit un faisceau
d'épipolaires multi-niveaux dans la seconde image. La structure associée aura, en théorie,
chacun de ses pics 1i€ a 1'une des lignes du faisceau. Cependant, & cause des incertitudes sur la
position des pics et des épipolaires diies au processus de calibration des caméras, les pics de la
structure associ€e ne se situent pas obligatoirement sur les épipolaires, mais dans leurs
voisinages. A cause des déformations qu'engendre le mouvement, des occlusions, des
variations de luminance, du bruit sans oublier les erreurs dfies au processus d'extraction des
indices, la structure associée peut de plus ne pas avoir tous ses pics dans le voisinage des
épipolaires. Ainsi, dans nos applications, une structure appartient 2 la zone de recherche si au
moins la moitié de ses pics sont situés au voisinage des épipolaires du faisceau.
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V.22 Appariement par similarité
L'appariement peut étre décomposé en trois phases:

La recherche des caractéristiques permettant de discriminer les structures.
Le calcul d'une fonction de cofit pour quantifier la similitude entre deux structures.
La recherche des appariements.

V.2.2.1 Caractéristiques discriminantes

11 convient, pour restreindre les ambiguités d'appariement, de dégager les caractéristiques des
structures apparaissant et les plus robustes tout en minimisant les pertes d'informations. La
connaissance du type de scéne analysée et des contraintes sur notre systéme permettent de
trouver celles qui conviennent a nos réalisations.

Notre démarche s'applique a des scénes d'intérieur. Celles-ci sont, en général,
composées principalement d'objets polyhédriques. On peut donc admettre que la plupart
des formes obtenues par projection sont des polygones.

Dans le cas de la stéréovision, tous les objets de la scéne sont fixes les uns par rapport
aux autres. La cause des occlusions est donc la différence de point de vue des deux
caméras.

Nous contraignons encore notre systéme en supposant un faible déplacement entre deux
prises de vue, ce qui implique, dans la majorité des cas, des occlusions faibles, voire
inexistantes. Cette hypoth&se limite aussi les déformations des formes présentes dans les
images.

Moyennant ces remarques, nous en déduisons que les maxima de courbure dans I'image sont,
en général, des points anguleux. Ainsi, chaque pic détecté aux niveaux de résolution les plus
élevés correspondent aux points anguleux dans l'image. Les occultations et les déformations
étant faibles d'une image a I'autre, on conserve la plupart des points anguleux entre les deux
images, ainsi que les points représentant la présence d'une forme globale. Ainsi, le nombre de
pics a chaque niveau de la structure nous semble une caractéristique robuste et discriminante
moyennant les contraintes de départ que nous imposons a notre systéme.
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V.2.2.2 Fonction de dissemblance

Le critére permettant de quantifier I'appariement entre deux structures sera défini au moyen
d'une mesure de leurs dissemblance (elle doit &tre nulle lorsque les deux structures sont
identiques et d'autant plus élevée que les deux structures sont différentes). De plus, pour une
variation donnée du nombre de pics, la dissemblance est d'autant plus importante que le
nombre de pics est faible. Donc nous décidons de pénaliser davantage une variation en nombre
de pics lorsque ces derniers sont peu nombreux. Ces constations nous conduisent 2 utiliser une
fonction de dissemblance non invariante en translation.

Cette fonction, similaire a celle utilisée dans les travaux relatifs au suivi de cellules sanguines
dans une séquence d'images [Levine 83], peut s'écrire de la maniére suivante :

1 (& IPG)-PG)] w
m &, Max (B,0), PG "k

Dans laquelle m représente le nombre de niveaux de la structure,

Py (i) le nombre de pics de la structure i au niveau de résolution k,

et Wy un poid affecté a chacun des niveaux de résolution.
La présence du facteur Wy est ainsi justifiée:

La présence du bruit aux niveaux de résolutions les plus élevés peut modifier le nombre
de pics entre deux structures identiques. Cette variation ne doit pas pénaliser dans de
grandes proportions la fonction de cofit. Par conséquent, une variation de méme ordre
apparaissant dans les niveaux de basse résolution est davantage significative.

Donc le coefficient Wy est un facteur pondérateur qui diminue la réponse de la fonction si la
différence du nombre de pics entre deux structures intervient aux niveaux de résolution les plus
élevés.

V.2.2.3 Génération des appariements

Pour une structure S de la premiére image, on définit une zone de recherche dans la seconde.
Pour chaque structure appartenant a cette zone, on calcule la valeur de dissemblance. Si cette
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valeur est représentative (trés faible valeur), l'appariement est plausible. Une hypothese
d'appariement est alors créée. Ainsi, pour chaque structure dans la premi¢re image, on lui
associe un ensemble de structures dans la seconde qui peuvent lui &tre appariées.

11 convient maintenant d'extraire I'ensemble des appariements "valides". Pour chaque structure
de la premiére image, on retient parmi toutes celles pouvant lui étre associés, les deux qui lui
ressemblent le plus. Les valeurs de dissemblance associées a chacun de ces deux appariements
potentiels sont alors comparées. Si I'écart est suffisamment grand, I'hypothése de plus faible
coiit (qui est dans ce cas un minimum local), est retenue. Dans le cas contraire, il y a ambiguité
d'appariement.

V.3 Applications et évaluations des résultats

L'application décrite concerne la mise en correspondance d'images stéréoscopique acquises sur
des scénes de bureaux. Les photos V.P.1 et V.P.2 représentent les deux images que 1'on
désire apparier.
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V.P2

Afin de présenter des résultats compréhensibles, nous limitons la visnalisation du processus de
mise en correspondance 4 l'appariement d'une seule structure choisie arbitrairement. La
structure choisie dans la premigre image, 2 savoir un dossier de chaise, est représeniée sur la
photo V.P.3.

VPR3
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La photo V.P.4 visualise les épipolaires dans la seconde image correspondant & tous les pics
de la structure représentant le dossier de chaise.

v.P4

Toutes les structures qui possédent au moins un pic placé sur ce faisceau d'épipolaires sont

représentées sur la photo V.P.3.

V.P.5
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En sélectionnant uniquement les structures qui vérifient que le nombre de pics liés au faisceau
sur le nombre total de pics est élevé, on réduit considérablement le nombre de candidats 3
T'appariement. Le rapport a €€ fixé arbitrairement 2 0.5, les expérimentations ayant montré que
son ajustement n'était pas critique. La photo V.P.6 représente les trois structures restantes
dans la zone de recherche.

. V.P.6

Le calcul de la dissemblance entre la structure de la premidre image et chacune des trois
structures candidates & I'appariement est alors exécuté. Les résultats sont fournis sur le tableau
V.T.1. On vérifie que la dissemblance est minimale entre les structures correspondant
respectivement au dossier de chaise dans la premiére et la seconde image. La valeur est de plus
tres faible (0.041) et se présente comme un minimum local (la seconde plus petite valeur de
dissemblance étant égale 4 0.35). L'appariement de ces deux structures peut alors &tre réalisé
sans ambiguité.
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Structures de la Dissemblance avec

Structure choisie dans seconde image situées la structure de la
la premiere image dans la zone de recherche | premikre image
Dossier de chaise 0.041
Dossier de chaise Fenétre 1 0.35
Fenétre 2 0.39

Tableau V.T.1

Le processus décrit ci-dessus est poursuivi pour toutes les structures de la premiére image.
Chaque appariement obtenu étant formé de deux structures légérement différentes, nous
recherchons la sous-structure commune afin de ne conserver que les éléments communs.
Cependant, il faut remarquer que seuls les pics en haute résolution sont localisés avec
précision. De ce fait, lors d'une phase ultérieure (telle que la reconstruction 3D), une
information fiable pourra étre acquise en considérant les pics de haute résolution. Pour cette
raison, les photos V.P.7 et V.P.8 ne représentent que les appariements présents au niveau 3
dans lesquelles:

Les cercles représentent la position des pics appariés dans I'image.

Les segments de droite fournissent le déplacement des pics associés dans l'image

suivante.
Les résultats en nombre de pics appariés et de faux appariements sont présentés dans le tableau
V.T.2.

V.7
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V.P.8

Nombre total de pics 330
dans la premiere image

Nombre total de "vrais" pics 164
dans la premiére image

Nombre total de pics 363
dans la seconde image

Nombre total de "vrais" pics 171
dans la seconde image

Nombre total d'appariements 72
Nombre d'appariements justes 68
Nombre de "vrais" pics parmi 62

les appariements justes

Tableau V.T.2
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Le faible pourcentage de "vrais" pics appariés ( 41% ) est dii & un déplacement trop important
de la caméra entre les deux images, entrainant des déformations trop grandes des structures.
Ainsi, la table et les lampes n'ont pu étre mises en correspondance. Cependant, le méme
algorithme appliqué a une paire d'images acquises & des emplacements spatialement proches
apparie alors correctement la table et les lampes.

Les photos V.P.9 et V.P.10 illustrent les résultats obtenus. Les résultats numériques sont
ensuite fournis dans le tableau V.T.3. On peut constater que le pourcentage d'appariements
corrects est bien meilleur ( 60% ) mais reste néanmoins encore faible.

V.pY

V.P.10
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Nombre total de pics
dans la premiére image 331

Nombre total de "vrais" pics

dans la premiére image 168
Nombre total de pics
dans la seconde image 332

Nombre total de "vrais" pics

dans la seconde image 180
Nombre total d'appariements 119
Nombre d'appariements justes 112

Nombre de "vrais" pics parmi
les appariements justes 101

Tableau V.T.3

V.4 Détermination du domaine d'application

Les expérimentations montrent que les arbres de pics par le biais de la caractéristique "nombre
de pics a chaque niveau" permettent de bien discriminer les formes dans les images, 2
condition toutefois que le mouvement entre l'acquisition de deux images ne soit pas "trop
important”. Néanmoins, le critére utilisé, qui est uniquement local, ne permet pas de lever les
ambiguités d'appariement. Ces derniéres apparaissent dans le cas o il existe des formes
semblables dans la zone de recherche. De plus, nous avons précisé dans le chapitre précédent
que les arbres de pics peuvent se casser ou fusionner d'une image  la suivante. Dans ces
conditions, les appariements deviennent impossibles.
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Les remarques précédentes permettent de constater que "les arbres de pics" ne sont pas bien
adaptés a une mise en correspondance d'images sur une scéne complexe. Par contre, cette
représentation semble convenir a la modélisation de formes 2D en vue d'une correspondance
modele-forme dans 1'image (la reconnaissance de caracteres par exemple). Néanmoins, aucune
forme pergue ne doit €tre occultée pour éviter toute amputation de la structure correspondante.
A cause de la non-invariance des structures "arbres de pics" par homothétie, la taille des
formes doit étre connue lors de la modélisation. Cela permet aussi de déterminer, en fonction
des formes a percevoir, le niveau de plus faible résolution en-dessous duquel il ne faut pas
descendre sous peine de fusion de deux "arbres de pics" correspondant a deux formes
différentes. Ainsi en respectant ces conditions, & chaque structure est associée une forme
percue.

Ce type d'application est illustré par une mise en correspondance entre deux images acquises
avec une caméra mobile. Les objets pergus (outils, pieces mécaniques, etc ...) sont également
mobiles (cf. photos V.P.11 et V.P.12).

objets B

objers A

v.pil
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objets

objets A

Y.P.12

Afin de respecter les hypoth&ses nécessaires a l'utilisation de l'algorithme:

Le mouvement de la caméra s'effectue & la méme profondeur par rapport au plan de
travail. Il n'y a donc pas de variation significative en taille des formes pergues.

Le mouvement des objets peut étre inconnu a condition qu'il n'engendre pas de
variations significatives des formes. Cela revient 4 percevoir des formes 2D dans des
positions inconnues en translation et en rotation.

Le mouvement des objets peut étre important et différent d'un objet a I'autre. D'od
absence de zone de recherche privilégiée et surtout de contrainte de relations entre les
objets dans la scéne. Ceci empéche l'utilisation de relations contextuelles entre les formes
en vue de limiter les ambiguités d'appariements.

Les occlusions sont interdites.

Les structures acquises dans la premiére image servent de modtle A retrouver dans
l'image suivante.

Les formes présentes dans les images ont été correctement appariées, & 1'exception du corps du
cylindre et des objets A et B. Le tableau V.T.4 indique pour chaque forme de la premiére
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image, les deux formes de la seconde qui lui ressemblent le plus (c'est a dire les deux valeurs
de dissemblance les plus réduites). L'appariement est correct quand la valeur obtenue est faible
et présente un minimun local dans I'ensemble des hypothéses. On vérifie sur le tableau que
l'écart entre les deux valeurs est significatif (compris entre 0.1 et 0.26) excepté pour le corps
du cylindre et les pieces A et B. En ce qui concerne les formes A et B, elles ne peuvent étre
appariées sans ambiguité car les deux objets dont elles sont la projection sont identiques et
orientés de la méme maniére. On peut vérifier que malgré une faible valeur de dissemblance, la
différence entre les deux plus faibles valeurs est insuffisante pour valider 'appariement (0.02
d'écart). Le corps du cylindre, quant a lui, n'a pu étre apparié en raison d'un trés faible
contraste par rapport au fond, ce qui engendre la perte de "vrais" pics d'une image a l'autre. De
plus, sa base arrondie posséde de "faux" pics qui n'ont pu étre €liminés. Il en résulte des
dissemblances trop importantes entre les deux structures correspondant au corps du cylindre
dans les deux images respectives.

IMAGE 1 IMAGE 2
Premiere forme . . Seconde forme .
formes plus semblable Dissemblance plus semblable Dissemblance
Vis Vis 0 Dessus cylindre| 0.187
Disquette Disquette 0.027 Gros objet 0.152
Sucre Sucre 0.025 Dessus cylindre| 0.289
Marteau Marteau 0.022 Perforatrice 0.148
Piéce A Piéce A 0.028 Piece B 0.048
Pi¢ce B Piece A 0.048 Piece B 0.028
Corps cylindre Corps cylindre 0.2 Vis 0.357
Dessus cylindre Dessus cylindre 0 Vis 0.187
Perforatrice Perforatrice 0.037 Marteau 0.137
Gros objet Gros objet 0.040 Disquette 0.152
Tableau V.T.4
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V.5 Conclusion

Le calcul de la transformée de DOLP fournit une pyramide multi-résolutions d'images
passe-bandes. De chaque image constituant cette pyramide, on extrait les extrema locaux. Les pics
sont alors li€s a travers les résolutions afin de créer des arbres de pics. La mise en correspondance
est basée sur ce type d'indices. Une fonction de dissemblance, qui quantifie analytiquement le
degré d'appariement de deux structures, est alors créée. Le calcul de la dissemblance exploite le
nombre de pics & un niveau donné et ce, pour tous les niveaux de résolution. Si la réponse en
dissemblance est faible, on crée une hypoyhése d'appariement qui peut &tre validée & condition
que ce minimum corresponde a un extrema local. Dans le cas ol le mouvement de la caméra est
connu, on utilise des faisceaux d'épipolaires pour limiter I'espace de recherche des appariements.
Ce type de technique est adapté a 1'appariement entre des modeles bidimentionnels et des formes
observées.

Dans le cas d'appariement d'images acquises sur une scéne réelle, on envisage de travailler
directement sur les pics. Ces derniers se préter aisément a la définition de relations topologiques.
De plus, ils se montrent robustes face aux déformations dfies au mouvement de la caméra et i la
position relative des formes entre elles au sein des images. Le chapitre suivant présente un nouvel
algorithme de mise ne correspondance qui repose sur l'utilisation de ces pics.
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VI APPARIEMENT DE PICS AVEC HERITAGE ET
CLIQUE MAXIMALE

Ce chapitre présente notre seconde réalisation sur I'appariement.

V1.1 Introduction

Nous développons ici une technique d'appariement basée sur l'utilisation des pic aux divers
niveaux de résolution [Stelmaszyk 88c] a 1'opposé des arbres de pics utilisés dans le chapitre
précédent. Bien que 1'approche multi-résolution soit conservée, les liens de descendance au
sein méme de I'indice ne sont pas exploités. Ceci permet de limiter les influences de variation
des positions relatives entre les formes. De plus, il apparait que ces indices pics se prétent
aisément 2 la définition d'un critére d'appariement global.

V1.2 Principes de la méthode

V1.2.1 Introduction

Lors de la phase d'appariement d'indices, les ambiguités font ressortir I'intérét d'une approche
de mise en correspondance globale. Cependant, 1'explosion de la combinatoire inhérente a ces
méthodes réduit considérablement leurs attraits dans le cas ou le nombre d'indices est
important. Afin de limiter la combinatoire, il convient de restreindre l'espace de travail en
s'appuyant par exemple sur un sous-ensemble de I'image. [Skordas 88] propose de
partitionner son image en fenétres de taille 64x64. Le découpage étant arbitraire, l'inconvenient
majeur de cette approche est le non-centrage de cette fenétre sur une zone d'intérét. Aussi, il
nous a semblé intéressant de considérer une approche multi-résolutions dans laquelle le
partitionnement est fourni par les informations acquises dans les niveaux de résolution
inférieurs.
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L'idée intuitive de ce partitionnement peut &tre illustrée par un exemple :

Supposons qu'il faille trouver 1'appariement d'un mot écrit sur une affiche, elle-méme dans un
bureau contenant d'autres affiches. Le partitionnement consiste alors apparier l'affiche par un
critere global prenant en compte les relations contextuelles dans toute I'image. Ensuite, le mot
est appari€ par un critére global, mais basé cette fois-ci uniquement sur les relations
contextuelles au sein de 1'affiche.

Notre algorithme est basé sur cette idée intuitive. La mise en correspondance des indices entre
deux images est d'abord réalisée dans la plus faible résolution. On apparie des formes percues
globalement. Puis ces appariements permettent de répartir dans la résolution supérieure les
indices en zones associées. L'appariement est alors effectué i ce niveau de résolution
uniquement entre les indices des zones associées, d'od une limitation des cofits. Le processus
s'arréte lorsque les indices sont appariés au niveau de résolution souhaité. Il faut soulignier
que pour des raisons explicitées dans la suite de ce chapitre, le déplacement de la caméra entre
deux acquisitions d'image est faible.

Notre méthode s'apparente aux techniques de "coarse to fine".

VI1.2.2 Coarse to fine

Le principe d'une approche "coarse to fine" consiste 2 générer des appariements dans les
niveaux de faible résolution et a les propager dans la pyramide d'images multi-résolutions.

Avant de décrire notre algorithme, il nous parait opportun de présenter en détail un algorithme
de "coarse to fine" présent dans la littérature afin de souligner ses propriétés intéressantes , et
de dégager les points faibles pour lesquels on proposera une solution. Notre choix s'est porté
sur les travaux de [Moravec 77] qui nous semblent les plus représentatifs de la méthode.

Moravec traite une séquence d'images, en vue de suivre des "points d'intéréts". Chaque image
I de la séquence est découpée en carré nxn. La moyenne en intensité a l'intérieur de chaque
carré est alors calculée en vue de constituer une nouvelle image. Il utilise cette démarche
successivement avec n =2, n =4, n = 8, n = 16. Chaque image ainsi obtenue a une plus faible
résolution que l'image qui la précéde, ce qui donne une représentation multi-résolutions de
I'image initiale I. Sur la premiére image de la séquence, il extrait des "points d'intérets".
Ceux-ci appartiennent a I'un des carrés du découpage de l'image. Le pixel correspondant a la
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moyenne sur ce carré représente le point d'intéret en plus faible résolution. Ainsi, pour chacun
d'entre eux, il recherche le pixel correspondant dans l'image de plus faible résolution et définit
une fenétre autour de ce pixel. Il recherche alors par corrélation dans 1'image suivante de la
séquence, et ce A la méme résolution, l'emplacement de la fenétre correspondante. Le
maximum en corrélation lui fournit cet emplacement. Cet appariement étant effectué a la plus
faible résolution, il est imprécis. 1l affine donc la correspondance précédente en recommencant
le méme processus au niveau supérieur en résolution. La nouvelle fenétre choisie est centrée
sur le pixel correspondant au point d'intérét. L'appariement précédent définit, dans la seconde
image de la séquence au niveau supérieur en résolution, une zone de descendance. La
recherche de la fenétre associée est alors effectuée exclusivement dans la zone de descendance
(qui correspond 2 la zone de recherche) ce qui limite le coiit en corrélation. Le maximum de
corrélation dans cette zone de recherche met en évidence un appariement qui fournit une
nouvelle zone de descendance. Ce processus est réitéré pour tous les niveaux de la pyramide
d'images.

Les avantages qu'apporte cette approche multi-résolutions par rapport aux techniques
classiques de corrélation sont évidents :

Le coiit en temps de calcul des appariements est considérablement réduit grace a la
limitation de la zone de recherche. Le coiit serait énorme s'il devait effectuer le calcul de
corrélation sur toute l'image initiale.

Le bruit est négligeable dans les faibles résolutions. L'erreur de corrélation est ainsi
limitée en ciblant la région d'appariement dans les faibles résolutions.

Par contre, les inconvénients de cette approche résident dans les erreurs d'appariement diies a
l'utilisation d'une technique locale de corrélation, et 4 la propagation systématique de ces
erreurs aux plus hautes résolutions. Ces constations nous aménent a introduire un critére
global d'appariement et & vérifier les héritages d'appariements précédents.
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VL.2.3 Présentation de la méthode

Le principe de la méthode développée peut étre représenté par la figure VI.1 :

De la plus
faible
résolution
acelle
souhaitée

Pics dans la premiére pyramide

Pics dans la seconde pyramide

P

A 4

Partitionnement

Pour toutes

P

A 4

* les partitions

Création de

s relations

Insertion

y

correspondance

\/

Figure VI.1 : Schéma de la méthode.

Pour chaque image, on constitue une pyramide de Laplacien dans laquelle on extrait les pics (le

principe de cette technique a été présenté dans le chapitre IV).

Dans la plus faible résolution, les pics sont appariés en prenant en compte les contraintes
contextuelles sur I'image entiére. Ils représentent, dans le cas général, des formes pergues
globalement. Or ils possédent une région de descendance dans le niveau de résolution
supérieur. Ainsi, un appariement entre deux pics induit une association de leur région de
descendance (cf. figure VI.2).
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@ > région d'héritage ¢

Figure V1.2 : Association de régions par héritage d'appariement de pics.

Les régions de descendance des pics appariés constituent notre partitionnement de 1'image.
Ainsi, chaque pic dont le pere a ét€ apparié précédemment appartient a I'une de ces régions. Le
complémentaire dans 1'image de ces régions constitue aussi une région. Elle englobe les pics
n'ayant pas de pere, les pics ayant un pére non appari€ et les pics non contenus dans la zone de
descendance. Cette région est associée a la région complémentaire de 1'autre image. Tous les
pics dans la nouvelle résolution sont donc répartis dans ces diverses régions (cf. figure V1.3).

< Région d'héritage d'un pic i

(o] ®
o8 3
0 o @— Région d'héritage d'un pic j
(o] —_— O '
0

o ¥ Région complémentaire
Région d'héritage d'un pic 1

(o]

L'ensemble des indices a

s L 3 Ensembles distincts d'indices
un niveau k de résolution

au niveau k définis par héritage

Figure V1.3 : Répartition de I'ensemble des pics dans les régions d'héritage et la région complémentaire.

Par conséquent, au niveau de résolution supérieur, on cherche l'appariement d'un pic
uniquement parmi les pics de la région associée. Cette mise en correspondance est réalisée de
maniére globale et ce, uniquement au sein de la région. Ainsi, ne prenant pas en compte le
contexte de toute 1'image, on réduit fortement les cofits. Il est & noter que le probleme de
mauvais héritage peut entrainer des non-appariements de pics alors que le correspondant existe
effectivement. Pour prévenir ce probléme, les pics non appariés lors de la mise en
correspondance des pics appartenant aux régions de descendance, sont obligatoirement remis
en jeu par insertion dans la région complémentaire. L'appariement des pics appartenant a cet
ensemble est donc effectué en dernier.
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L'information contextuelle étant mise en compte uniquement au sein de la région, les relations
sont calculées uniquement entre les indices d'une méme région , d'ol un nouveau gain en
temps de calcul (cf. figure V1.4).

O
O
O >
@)
Ensembles distincts Relation entre chaque
d'indices indice d'une méme région

Figure V1.4 : Création d'un graphe complet pour chaque ensemble de pics.

L'appariement étant réalisé & ce niveau, on réitére le processus jusqu'a I'appariement des pics
au niveau de résolution souhaité.

Dans l'organigramme présenté précédemment, il reste a détailler le module de mise en
correspondance entre les pics de deux régions associées. Ceci fait l'objet de la section
suivante.

VI3 Mise en correspondance

L'appariement est effectué a chaque niveau successif de résolution a partir des plus faibles. La
mise en correspondance des indices entre deux images est répartie en appariements d'indices
entre régions associées. La présentation de l'appariement est découpée suivant le schéma
général introduit dans le chapitre III. Une premigre partie présente la détermination de la zone
de recherche, une seconde traite de la création d'hypothéses d'appariement, la troisiéme met
l'accent sur la phase d'appariement global.

V1.3.1 Zone de recherche

On combine la contrainte épipolaire et la disparité héritée du niveau de résolution inférieur pour
restreindre la zone de recherche des correspondants possibles.
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VL3.1.1 Contrainte épipolaire

On travaille dans des scénes de type MCSO dans lesquelles le mouvement de la caméra est
connu; de ce fait on peut utiliser 1a contrainte épipolaire (cf. chapitre III sur les zones de
recherche). Ainsi pour chaque indice d'une image, nous sommes en mesure de déterminer une
zone épipolaire dans l'autre image ou se situe, s'il existe, l'indice associ€.

VL3.1.2 Zone définie par disparité

La différence de position au sein des images entre deux pics appariés (p;,pp) au niveau k de
résolution fournit une disparité. De ce fait, la zone de recherche pour chaque héritier du pic p;
(Prils1) est définie par un cercle dans la seconde image de centre égal 4 1a somme entre la valeur
des coordonnées de pgg; et 1a disparité entre (py,pp), et de rayon égal a la variation maximale

possible en disparité. Cette variation prend en compte l'erreur sur la disparité des parents et la
variation maximale de disparité entre deux niveaux de résolution.

Erreur sur la disparité

Du fait de la digitalisation, de l'influence du bruit, du niveau de résolution et de la proximité
d'un autre pic, la position d'un indice dans l'image est imprécise. L'incertitude associée a la
position d'un pic est de 1 pixel [Crowley 81].

Variation de disparité

Le mouvement de la caméra entraine par projection perspective une déformation des formes
visualisées, ce qui se traduit pour les objets polyhédriques par une variation en angle des

coins. Par conséquent, le pic inscrit dans le coin varie en disparité d'un niveau au suivant
(cf.figure VLS).
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Figure VL5 : Variation de disparité entre deux niveaux successifs de résolution. La variation
est diie aux déformations dans 1'image engendrées par le mouvement de la
caméra. Il est & noter que pour des raisons de meilleure lisibilité de I'exemple,
les proportions de taille des pics entre les deux niveaux successifs de résolution
ne sont pas respectées.

Cette variation est d'autant plus petite que le mouvement de la caméra est faible. C'est une des

raisons pour lesquelles on utilise dans notre systéme une faible amplitude du mouvement de la
caméra.

117



Du fait de la contrainte sur le déplacement de la caméra, la variation de disparité est tres faible
(de l'ordre de quelques pixels). L'erreur sur la position des pics étant d'un seul pixel, on prend
une variation de disparité égale 4 quelques pixels (de 3 4 5, les expérimentations ayant montré
que l'ajustement n'était pas critique).

V1.3.2 Création des hypothéses d'appariement
Les zones de recherche étant trés restreintes, il y a peu d'indices a différencier. Nous avons
retenu une seule caractéristique pour nos indices pics, & savoir leur signe. D'autres

caractéristiques, telles la valeur du Laplacien, seront utilisées dans la phase d'appariement
global.

La fonction de dissemblance choisie est la suivante :

| $1-5p | o s1 et sy caractérisent le signe du pic respectivement

dans la premigre et la seconde image.

Nous créons une hypothése d'appariement entre deux.indices si leurs signes sont identiques,
c'est a dire si la valeur de dissemblance est nulle.

Le calcul de cette dissemblance est réalisé pour chaque indice de la premiére image avec les
indices de la seconde situés dans la zone de recherche. Nous obtenons un ensemble H
d'hypothéses d'appariement. Celles-ci sont ensuite confirmées ou rejetées dans la phase de
compatibilité entre les hypothéses.

V1.3.3 Compatibilité entre les hypotheses

soit deux hypotheses Hj, et Hyy:

Hija = (Gj, Dy) ol G; est un indice de la premiére image.

D, est un indice de la seconde image.

Hj, = (Gj, Dy) ou Gj estun indice de la premiére image.

Dy, est un indice de la seconde image.
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Dans notre application, les deux hypoth&ses Hj, et Hjp, sont compatibles, si la relation liant les

indices G; et G; de la premiére image est compatible avec la relation liant les indices D, etDy de
la seconde image. C'est a dire si :

(G = Gj) et (D, # Dy)) (car unicité de I'appariement) et
R(G;, Gj) est compatible avec R(D,, D)

ou R est la relation spatiale définie dans la phase de représentation de I'image.

Cette définition pose le probléme de la caractérisation du critére de compatibilité entre nos
relations.

VL3.3.1 Compatibilité relationnelle

Notre volonté d'obtenir un graphe complet représentant chaque image nous améne 2 créer des
relations définissables entre tout indice. Celles-ci, présentées dans le chapitre IV, sont les
suivantes : "en haut de" (H), "a droite en haut de" (DH), "4 droite de" (D), " droite en bas de".
(DB), "en bas de" (B), "a gauche en bas de" (GB), "a gauche de" (G), "a gauche en haut de"
(GH) et "proche de" (P). Cependant,’ il faut souligner qu'un type de relation identifié dans une
image n'est pas toujours conservé dans la suivante (cf. figure VL6).
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Figure VL.6 : D'une position relative de deux indices (cercles sur la figure), on peut passer a la

Ainsi, d'une relation H entre deux indices, il est possible sur 1'image suivante d'avoir une
relation DB liant ces deux mémes indices. Ces forts changements topologiques entre deux
images font qu'une relation peut évoluer vers la plupart des autres dans l'image suivante. Ceci

plupart des autres positions par un mouvement adéquat de la caméra. Les doubles
fleches indiquent les changements unitaires possibles. Pour atteindre une
position quelconque, on emprunte un chemin dont le point de départ est la
position courante et les étapes des changements unitaires successifs. Dans
chacune des positions présentées, le quadrillage définissant les relations est
centré sur l'indice courant.

entraine la compatibilité entre toutes les relations (inintéressant car non discriminant lors de

l'appariement global). Par conséquent, il est nécessaire de restreindre les variations possibles

en relation.
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On admet que deux relations sont compatibles si I'évolution entre elles est unitaire. Par
exemple, la relation H peut se transformer sur 1'image suivante uniquement en GH, DH, P ou
rester H. La représentation de la compatibilité peut étre visualisée par la figure VI.7.

GH H DH
G P D
GB B DB

/’\A/

Figure VL7 : Les arcs de cercles définissent la compatibilité relationnelle par rapport a la zone

courante pointée au milieu de I'arc. A noter que la zone P est compatible avec
toutes les autres.

La variation unitaire en relation est rendue possible par la contrainte initiale visant 3 limiter
l'amplitude du mouvement de la caméra (cf. section VI.3.1.2) et par la taille des cinq zones de
transition (P)’ (G)’ (D)’ (B)’ (H)

La taille de ces zones est dictée par la région d'héritage. En effet, si les zones de transition sont
trop larges, la zone P centrée sur un pic de la région d'héritage couvrira entiérement cette
demniere, ce qui entrainera une compatibilité relationnelle entre toutes les hypothéses construites
sur la base des pics appartenant a la région. D'ou l'inefficacité d'un critére global
d'appariement recherchant le plus grand sous-ensemble d'hypothéses mutuellement
compatibles. Par contre, si lazone est trés fine, les changements topologiques permis sont
considérablement limités. La taille des régions d'héritage est de 7x7 pixels (car de rayon 26
+ 1ol o, correspondant al'écart type du filtre initial lors de la transformée de DOLP, est
fixé a 1). Ainsi, pour limiter les ambiguités d'appariement entre régions d'héritage associées,
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la largeur des zones doit &tre inférieure & 7 pixels et avoir un nombre impair de pixels pour
assurer la symétrie (la zone P étant centrée sur le pic courant). Notre choix se limitant & une
zone de 1, 3 ou 5 pixels, on adopte 3 qui s'avére étre un bon compromis.

V1.3.3.2 Evaluation de la compatibilité

L'implémentation logicielle de la compatibilité relationnelle est évidente. En effet, un simple
codage nous permet de trouver facilement la (non) compatibilité entre deux index comparés. Le
codage est donné dans la figure VI.8:

01100000 11000000 10000001

00110000 11111111 00000011

00011000 00001100 00000110

Figure V1.8 : Codage des relations en vue d'une détermination aisée de la compatibilité.

La compatibilité est testée en réalisant un "et" logique entre les deux codes correspondant aux
zones i comparer. I1 y aura incompatibilité, dans le seul cas ol le résultat de ce test est égal a
zéro. Ainsi DH qui a pour code 10000001 est compatible avec H (11000000) car le "et"
logique donne un résultat différent de zéro (10000000). Par contre il n'est pas compatible avec
DB (00000110) car le "et" logique entre ces deux valeurs donne 0.

V13.3.3 Recherche de la plus grande clique maximale
Le critére de compatibilité étant défini, on détermine celle-ci entre chaque couple d'hypotheses.

Ceci permet de créer un graphe associé dans lequel chaque noeud est une hypothése et chaque
arc définit la compatibilité entre les deux noeuds qu'il relie.
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Le plus grand sous-ensemble d'hypothéses d'appariement mutuellement compatibles est
obtenu par l'extraction de la plus grande clique maximale du graphe associé. Celle-ci fournit
I'ensemble des appariements valides selon notre critére de compatibilité. En cas de litige, c'est
a dire plusieurs plus grandes cliques de méme taille, une comparaison sur le niveau Laplacien
des indices associés permet d'effectuer le choix. L'algorithme utilisé pour rechercher les
cliques est celui décrit dans [Bolles 79]. Il est détaillé dans I'annexe 3.
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VL4 Applications et résultats

Les photos ci-dessous représentent les résultats des appariements & chaque niveau de
résolution. La premiére image visualise les pics extraits, la seconde les pics appariés dans les
régions d'héritage et la troisi¢éme l'appariement total aprés la mise en correspondance des pics
des régions complémentaires. Au niveau 10 de résolution, le plus faible dans notre application,
I'héritage est inexistant. Suit un tableau présentant les résultats numériques au niveau 3 de

résolution.

Pics au nivean 10

Pics appari€s au niveau 10
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Pics au niveau 9

appariements hérités au nivean 9

Pics appariés au nivean 9

125



Pics au niveau 8

appariements hérités au niveau §

Pics appariés au niveau 8



Pics au nivean 7

appariements hérités au niveau 7

Pics appariés au niveau 7
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Pics au niveau 6

appariemnents hérités au nivean 6

Pics appariés au niveau 6
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Pics au niveau 5

.

appariements hérités au niveau 5

Pics appariés au niveau 3
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Pics au niveau 4

appariements hérités au niveau 4

Pics appariés au niveau 4

130



Fics au nivegu 3

appariements hérités au niveau 3

Pics appariés au niveau 3
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Pics au niveau 2

appariements hérités au niveau 2

Pics appariés au niveau 2
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Nombre total de pics 331
dans la premiére image

Nombre total de "vrais" pics

dans la premiére image 168
Nombre total de pics 5
dans la seconde image 33
Nombre total de "vrais" pics

dans la seconde image 180
Nombre total d'appariements 221
Nombre d'appariements corrects 201
Nombre de "vrais" pics parmi

les appariements justes 163

Visualisation des appariements au nivean 3 de résolution. Les cercles représentent la position

des pics appariés et les segments le déplacement des pics associés dans I'autre image.



V1.5 Conclusion

Les images sont représentées par une pyramide multi-résolutions de Laplacien. De chaque
niveau de résolution sont extrait les pics. Puis, excepté pour la plus basse résolution,
l'ensemble des pics est réparti en sous-ensembles grace aux héritages des appariements du
niveau précédent. Ce partitionnement est nécessaire pour limiter les cofits exorbitants d'un
appariement global basé sur la recherche des cliques maximales.

Chaque sous-ensemble d'indices est ensuite représenté par un graphe complet dans lequel
chaque noeud est un indice pic caractérisé par son attribut, et chaque arc une relation
topologique entre deux pics. La phase de mise en correspondance est alors répartie en divers
appariements globaux entre sous-ensembles d'indices et ce, en initialisant le processus au
niveau de plus faible résolution jusqu'a celle souhaitée.

Dans notre systéme, l'appariement est basé sur 'emploi d'indices de type "point" (cas des
pics). Pourtant, leur quantité, leur faible taux de discrimination et leur pauvreté lors d'une
reconstruction tridimensionnelle présentent généralement d'importants inconvénients lors de
l'appariement et de phases ultérieures. Notre systéme prend en compte ces trois problemes et
en limite les influences. '

Le nombre d'indices de type "point" dans une image est souvent plus €levé que le
nombre d'indices de type "contour” ou "région". La conséquence en est une
augmentation des cofits lors de 1'appariement. Dans notre systéme, on peut constater
effectivement que le nombre de pics est élevé dans les hautes résolutions. Cependant, on
limite le probléme du cofit en partitionnant I'image en fonction d'informations extraites
dans de plus faibles résolutions.

Les indices de type point sont en général peu discriminants. Ceci risque d'engendrer
une importante quantité d'hypothéses d'appariement, d'oui un coiit en temps €levé
pour limiter les ambiguités. Dans notre syst¢me, nous discriminons les pics uniquement
sur leur caractéristique signe ce qui permet de différencier seulement la moiti€ des pics.
Cependant, nous limitons la quantité d'hypothéses d'appariement car nos zones de
recherche sont extrémement réduites.

Les systémes d'appariement sont souvent envisagés en fonction d'une phase ultérieure
telle la reconstruction tridimensionnelle. Compte tenu de la pauvreté d'informations
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fournies par les indices de type point, on lui préfeére généralement des indices de type
“contour". Il faut cependant constater que dans notre systéme, les pics sont reliés par des
crétes. Ainsi, un appariement de pics induit un appariement de crétes. Moyennant une
phase de conversion des résultats de l'appariement, il est possible de faire la
reconstruction avec les crétes (indices de type "contour").

Par contre, les avantages apportés par les indices pics lors de la phase d'appariement sont
nombreux. En effet, ils facilitent et augmentent la validité de I'appariement.

Ils permettent une propagation aisée d'héritage d'appariements d'indices a travers les
résolutions, ce qui fournit un partitionnement efficace tenant compte d'informations extraites
dans le niveau de résolution inférieur.

De plus, ils autorisent la création aisée de graphes complets représentant chaque image. Par
conséquent, on est assuré d'obtenir un graphe unique associé entre deux images. Par ce biais,
on évite une recombinaison de résultats provenant de traitements appliqués a divers graphes
associés, d'oti un gain en temps et en validité des résultats.

La connaissance de la compatibilité ou I'incompatibilité de tout couple d'hypothéses est une
nécessité lors de la recherche du plus grand sous-ensemble d'’hypothéses mutuellement
compatibles. Dans notre cas, chaque image étant représentée par un graphe complet, et les
relations choisies entre indices étant toutes comparables, on posséde cette connaissance. On
évite de ce fait I'emploi de propagations transitives des relations de compatibilité et
d'incompatibilité, trés cofiteuses et sources d'erreurs du fait de ‘leur non-transitivité.

Ainsi, l'utilisation des indices "pics" associée a une technique "coarse to fine" d'appariement
permet d'obtenir de bons résultats. En effet, la quasi-totalité des vrais pics a été appariée (163
"vrais" pics appariés sur 168 dans la premiére image et 180 dans la seconde). Ces résultats
peuvent €tre utilisés dans une phase ultérieure telle la reconstruction tridimensionnelle de la
scene pergue, ou l'analyse d'une séquence d'images en vue d'estimer le mouvement des
objets.
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VII CONCLUSION

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux problémes de I'appariement d'indices
images. En vue d'une meilleure compréhension des techniques existantes, nous avons proposé
une synthése de 1'état de 1'art dans les domaines de la représentation des informations images
et de la mise en correspondance d'indices. Nous avons ensuite mis 'accent sur l'intérét d'une
représentation multi-résolutions de l'image et le mettons en valeur par deux techniques
différentes d'appariement.

Dans un premier temps, en vue de limiter les cofits d'appariement, nous nous orientons vers
l'utilisation d'indices trés discriminant (structures d'arbres de pics), et de zones restreintes de
recherche. Un calcul préalable fournit une pyramide multi-résolutions de bandes passantes de
l'image initiale. De chaque image constituant cette pyramide, on extrait des pics qui sont des
extrema locaux du laplacien. Des caractéristiques de formes telles les coins, les extrémités ou
une vue globale de la forme sont représentées par des pics. Le bruit dans l'image et
l'échantillonnage conduisant 2 la détection d'un nombre important de pics sans signification
physique, on en élimine une bonne partie par l'introduction d'un critere d'angle et de concavité
locale. Les pics sont ensuite liés a travers les résolutions afin de créer des arbres de pics.

La technique de mise en correspondance de ces indices est basée uniquement sur une fonction
de dissemblance qui quantifie analytiquement le degré d'appariement de deux structures. Si la
réponse en dissemblance est faible, on crée une hypothese d'appariement qui peut étre validée
a condition que ce minimum corresponde a un extremum local.

Les expériences effectuées avec cette technique montrent que les indices sont trés
discriminants, mais malheureusement trop sensibles aux variations qui surviennent dans les
images. Cette démarche convient plutdt a l'appariement entre modeles bidimensionnels et
formes observées. Les expériences mettent aussi 1'accent sur la nécessité d'un critére global de
mise en correspondance, permettant de limiter efficacement les ambiguités d'appariement.

Ces considérations nous orientent vers une autre technique d'appariement. Pour restreindre les
ambiguités, nous prenons en compte les informations contextuelles présentes dans les images.
Celles-ci permettent de déterminer la compatibilité entre les hypothéses d'appariement. Ainsi,
trouver l'appariement valide consiste a rechercher le plus grand sous-ensemble d'hypotheses
mutuellement compatibles selon notre critére contextuel. Pour cela, on recherche la plus
grande clique maximale dans un graphe d'hypothéses d'appariement, formulation
mathématique élégante de la solution a notre probleme.
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Cette méthode nous amene & acquérir un graphe complet représentant les images. Dans ce but,
nous choisissons d'utiliser les indices "pics", car ils se prétent aisément a la définition de
relations topologiques adéquates. D'autre part, la méthode nous contraint 2 partitionner de
maniere adéquate l'image en vue de restreindre la forte combinatoire. Ce partitionnement est
fourni par des héritages dans un schéma multi-résolutions.

Comme précédemment, la représentation de I'image passe par un traitement préalable qui
fournit une pyramide multi-résolutions de passe-bandes de 1'image initiale. De chaque image
de cette pyramide, on extrait les pics. Cependant, pour limiter les influences des variations
dans les images, les liens de descendance ne sont pas exploités au sein de l'indice.

L'appariement des indices correspond & un schéma "coarse to fine". Des relations topologiques
sont créées entre tous les pics dans chacune des deux images de plus faible résolution. Ainsi,
chacune de ces images est représentée par un graphe complet. L'appariement des pics
s'effectue d'abord dans cette plus faible résolution, car le nombre et la densité des indices est
faible. Un critére de similarité permet de créer des hypothéses d'appariement. Des
compatibilité€s entre les hypothéses sont ensuite établies en fonction des relations topologiques.
On construit alors un graphe associé dont les noeuds sont les hypotheses et les arcs les
compatibilités. Une recherche dans ce graphe de la plus grande clique maximale produit le plus
grand sous-ensemble des hypothéses mutuellement compatibles, et donc les appariements dans
la plus faible résolution. Ceux-ci permettent de répartir dans la résolution supérieure les indices
en régions associées. Les relations topologiques sont créées uniquement entre les indices d'une
méme région d'héritage. L'appariement est alors réparti en diverses mise en correspondance
d'indices entre régions associées. Cette répartition permet de restreindre énormément le cofit de
la recherche de la plus grande clique maximale. Le processus s'effectue de méme jusqu'a ce
que les indices pics soient appariés au niveau de résolution souhaité.

Par rapport & d'autres techniques, notre méthode apporte plusieurs contributions :

Elle permet de partitionner de maniére adéquate l'image grice 2 l'introduction
d'héritages au sein d'une pyramide multi-résolutions. Cette démarche s'avére
importante pour réduire la forte combinatoire inhérente a l'emploi de techniques
globales d'appariement.

En introduisant un appariement global, elle limite les erreurs d'appariement et leur
propagation 2 travers les résolutions (problémes préoccupants dans les techniques
classiques de type "coarse to fine").
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Néanmoins, il reste des problémes a approfondir :

Lors des expérimentations, nous avons constaté que 80% des "faux" pics ont été
supprimés dans les hautes résolutions par l'introduction d'un critére d'angle et de
concavité locale. Cependant, il subsiste 50% de "faux" pics parmi l'ensemble total
des pics a un niveau de haute résolution. Ceci a pour conséquence, une augmentation
du nombre d'hypothéses d'appariement, d'oll une croissance des coiits et des erreurs
potentielles de mise en correspondance.

Nous avons aussi constaté que des pics pouvaient étre situé a l'extérieur de la région
d'héritage induite par leur pere (c'est le cas par exemple lorsqu'ils se situent dans un
coin formant un angle trop aigu). Ces pics sont alors insérés lors du partitionnement
de l'image dans la région complémentaire aux régions d'héritage. Par conséquent,
lors de l'appariement global, si le nombre de pics dans cette région est trop €levé, le
colit risque d'étre trés important.

En vue de résoudre ces problemes, nous envisageons d'expérimenter 1'idée des génes
introduite lors de conversations personnelles avec Alain Chehikian. Cette idée est née de la
constatation expérimentale que les pics, a un niveau de résolution donné, sont déja annoncés
dans le niveau inférieur. Le géne est 1'indicateur de la position que peut avoir un pic dans la
résolution supérieure. Il correspond soit a une extrémité de créte, soit a un pic.

Nous pensons que le probléme d'héritage peut étre résolu, ou du moins amélioré, en
recherchant les héritiers dans un petit voisinage autour de chaque position induite par un géne.
Si cette solution est valide, on peut alors envisager d'utiliser les résultats obtenus pour
améliorer 1'élimination des "faux" pics. En effet, ceux-ci vu leur caracteére aléatoire ont peu de
chances d'avoir plusieurs ancétres. Par conséquent, les "vrais" pics peuvent étre discriminés
grice a une comparaison avec un seuil minimal portant sur le nombre d'ancétres.
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Annexe 1

Calcul du nombre de niveau dans la pyramide

Le dernier niveau de résolution calculable est tel que la taille de l'image est approximativement

égale a celle du filtre. Or le filtre 4 un niveau k de résolution a une taille Sk.X (ot X est la
taille du filtre initiale). Par conséquent, le niveau maximal kp,, est tel que Skma".Xo =N (ou

N est le nombre de pixels de 1'image).
Ainsi Skmax = N/X,

Donc kpax = Log(N/X()/LogS = Logg(N/X).






Annexe 2

Coiit en nombre de multiplications de I'algorithme de la transformée de DOLP
- Calcul de by, ,y, nombre maximal d'itérations:

Il'y a arrét de l'algorithme lorsque la taille du filtre est approximativement égale 2
celle de I'image. Soit X la taille du filtre g; et N le nombre de pixels de I'image
initiale. La taille de I'image a la bieme jtérations est N/2b (en division entiére). Ainsi,

le nombre maximal d'itérations (bp,,y ) de 1'algorithme est tel que :

N
Log(X-—

0
Doncb , = Tog2) = Lng()TO)

- Colit du calcul d'un couple de passe-bandes (Bo;, Boi, 1)

Soit le filtre g de taille F. Celui-ci étant séparable, la convolution entre g et une image
de N pixels se décompose en une convolution ligne et une convolution colonne,
chacune cofitant FN multiplications. D'od un cofit total de 2FN. Or le filtre g1 utilisé
se décompose en trois convolutions du filtre g. Par conséquent, le cofit est de 6FEN
multiplications.

L'obtention de la passe-bande B; cofite donc 6FN = (18FN)/3.

L'obtention du couple (B,B3) coiite 6FN + 2.6FN = 18FN (la multiplication par 2

du cofit étant introduite par la double convolution par g1)

L'obtension d'un couple (By;, Byjy1) ( quelque soiti=2 ... by,,+1) coiite
6F.N/2i"1 + 12F.N/2i-1 = 18F.N/2i-1,



- Coiit en nombre de multiplications de l'algorithme de la transformée de DOLP:

L'obtention de toutes les passe-bandes coiite :

1 1 1 1
18FN("§+1+'2'+T+'“+"b_)
2m3x

1 w1
= 18FN( + _20 ;)
j=

1 bpaxtl

7 1 bpax
) = 18FNG - () ™)

Or dans le cas de Dolp F =3,
Done le nombre total de multiplications est S4N(7/3 - (1/2)bmax)



Annexe 3

L'algorithme de recherche de cliques maximales

L'algorithme présenté est extrait de [Bolles 79]. Il permet d'énumérer toutes les cliques
maximales d'un graphe, c'est a dire tous les sous graphes complets.

L'appel de la procédure nécessite trois parametres qui sont : C, P, PuS. Ces derniers, sont des
ensembles de noeuds du graphe.

C représente une clique qu'il s'agit d'étendre en une clique maximale.

P représente l'ensemble des candidats potentiels permettant d'étendre la clique. Ces
€léments peuvent ne pas &tre connectés entre eux, mais ils sont obligatoirement
directement connectés a tous les éléments de C.

PUS représente l'union entre l'ensemble P et un ensemble S englobant des éléments
permettant d'étendre C mais exclus arbitrairement 4 un instant donné du déroulement de
l'algorithme.

L'algorithme est le suivant :

maxcliques (C, P, PuS)
BEGIN
SetElements x, y;
IF PuS = EmptySet THEN List C as a Maximal Clique
ELSE
BEGIN
x <- Choose (PuS);

ForEach y in (Pmneighbors(x)) DO
BEGIN
P<-P-{y};
maxcliques (Cu{y}, Pnneighbors(y), PUSneighbors(y));
END :
END
END



L'appel de neighbors(y) retourne I'ensemble des noeuds directement connectés i y. Par
convention, y n'est pas considéré comme son propre voisin. Afin de rechercher toutes les
cliques maximales du graphe, l'appel de la procédure doit étre : maxcliques ({ }, <l'ensemble
de tous les noeuds>, <l'ensemble de tous les noeuds>).
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These de Monsieur Didier AUBERT

“Mise en correspondance d'indices images en résolutions multiples"

Résumé :

Cette these traite de la mise en correspondance d'indices images en vue d'une
reconnaissance d'objets ou d'une reconstruction tridimensionnelle ultérieure. Apres une
synthése des techniques existantes portant sur la représentation de l'image et sur
l'appariement, nous développons nos propres choix. Grace a des filtres Laplaciens, on
obtient une pyramide multirésolution de Laplacien de I'image initiale. Dans chacune des
images de cette pyramide, on extrait les pics du Laplacien. Ceux-ci sont alors soient liés
a travers les résolutions pour former des "arbres de pics", soient liés au sein de chaque
image par des relations topologiques formant ainsi des graphes complets.

Notre premigre technique d'appariement est basée sur les indices "arbres de pics". Ces
indices sont mise en correspondance grice a un critere de similitude. Les limitations de
cette technique nous conduisent 2 envisager une autre méthode d'appariement basée sur
les graphes complets. La recherche de la plus grande clique maximale dans un graphe
associé, permet d'obtenir les appariements solutions. Cependant son cofit exorbitant,
nous conduit 2 introduire un partitionnement efficace des images de la pyramide basé
sur une technique d'héritage dans un schéma de type "coarse to fine". Cette méthode
fournie de bon résultats en un coit raisonnable.

Mots clés : Pics du Laplacien, Multi-résolution, relations topologiques, appariement,
héritage, cliques maximales.
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