N

N

Une technique de relaxation pour la mise en
correspondance d’images: Application a la
reconnaissance d’objets et au suivi du visage.
Dro Désiré Sidibe

» To cite this version:

Dro Désiré Sidibe. Une technique de relaxation pour la mise en correspondance d’images: Application
a la reconnaissance d’objets et au suivi du visage.. Interface homme-machine [cs.HC]. Université
Montpellier II - Sciences et Techniques du Languedoc, 2007. Francais. NNT: . tel-00263567

HAL Id: tel-00263567
https://theses.hal.science/tel-00263567
Submitted on 12 Mar 2008

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00263567
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE MONTPELLIER 11

— SCIENCES ET TECHNIQUE DU LANGUEDOC —

THESE
pour obtenir le grade de

DOCTEUR DE L’UNIVERSITE MONTPELLIER II

DISCIPLINE : INFORMATIQUE
Formation Doctorale : INFORMATIQUE
Ecole Doctorale : Information, Structure, Systémes

présentée et soutenue par
DRO DESIRE SIDIBE

le 07 décembre 2007

Titre :

UNE TECHNIQUE DE RELAXATION POUR LA MISE
EN CORRESPONDANCE D’IMAGES

Application & la reconnaissance d’objets et au
suivi du visage

JURY
Christine Fernandez-Maloigne, Professeur, Université Poitiers................ ... ... ........ Rapporteur
Frédéric Jurie, Professeur, Université Caemn ......... ...t Rapporteur
Valérie Gouet-Brunet, Enseignant-Chercheur, CNAM Paris ..ot Examinateur
Réné Zapata, Professeur, Université Montpellier IT....... ... .. ..o o it Examinateur
Philippe Montesinos, Enseignant-Chercheur, Ecole des Mines Alés............... Encadrant de proximité

Jean-Claude Bajard, Professeur, Université Montpellier IT ............................ Directeur de thése






UNIVERSITE MONTPELLIER 11

— SCIENCES ET TECHNIQUE DU LANGUEDOC —

THESE
pour obtenir le grade de

DOCTEUR DE L’UNIVERSITE MONTPELLIER II

DISCIPLINE : INFORMATIQUE
Formation Doctorale : INFORMATIQUE
Ecole Doctorale : Information, Structure, Systémes

présentée et soutenue par
DRO DESIRE SIDIBE

le 07 décembre 2007

Titre :

UNE TECHNIQUE DE RELAXATION POUR LA MISE
EN CORRESPONDANCE D’IMAGES

Application & la reconnaissance d’objets et au
suivi du visage

JURY
Christine Fernandez-Maloigne, Professeur, Université Poitiers................ ... ... ........ Rapporteur
Frédéric Jurie, Professeur, Université Caemn ......... ...t Rapporteur
Valérie Gouet-Brunet, Enseignant-Chercheur, CNAM Paris ..ot Examinateur
Réné Zapata, Professeur, Université Montpellier IT....... ... .. ..o o it Examinateur
Philippe Montesinos, Enseignant-Chercheur, Ecole des Mines Alés............... Encadrant de proximité

Jean-Claude Bajard, Professeur, Université Montpellier IT ............................ Directeur de thése



Université Montpellier IT (Université des Sciences et Techniques du Languedoc)
LGI2P

Références
SIDIBE, Dro Désiré « UNE TECHNIQUE DE RELAXATION POUR LA MISE EN CORRESPONDANCE D’IMAGES

Application a la reconnaissance d’objets et au suivi du visage », Thése de doctorat, Université Montpellier

II, 07 décembre 2007

Le Code de la propriété intellectuelle n’autorisant, aux termes de I'article L. 122-5, d’une part, que les
"copies ou reproductions strictement réservées & 'usage privé du copiste et non destinées a une utilisation
collective" et, d’autre part, que les analyses et courtes citations dans un but d’exemple et d’illustration,
"toute représentation intégrale, ou partielle, faite sans le consentement de ’auteur ou de ses ayants droit
ou ayants cause, est illicite" (article L. 122-4).

Cette représentation ou reproduction, par quelque procédé que ce soit, constituerait donc une contrefacon

sanctionnée par les articles L. 335-2 et suivants du Code de la propriété intellectuelle.




Aucunes choses ne méritent de détourner notre route;
embrassons-les toutes en passant ;

mais notre but est plus loin qu’elles.

André Gide

A mes parents, Jeanette et Bernard.



i



Remerciements

Une thése dure, généralement, trois ans. Trois années, cela est a la fois long et pas assez.

On est parfois seul, et souvent accompagné. Aussi, je voudrais remercier toutes les per-
sonnes qui d’'une maniére ou d’une autre m’ont aidé a passer ces trois années dans les
meilleures conditions. Je remercie tout particuliérement mon encadrant Philippe Monte-
sinos pour sa patience, ses explications et ses critiques toujours éclairées. J’ai particulie-
rement apprécié 'autonomie qu’il m’a accordée dans les choix et les orientations de mon
travail. Je remercie aussi chaleureusement Stefan Janaqi, de fait mon second encadrant,
pour ses conseils et son aide précieuse pour la résolution de nombreux problémes mathé-
matiques. Je remercie également Jean-Claude Bajard, mon directeur de thése, pour ses
conseils et son soutien pendant ces trois années.

Merci enfin aux membres du jury qui m’ont fait I’honneur d’accepter de juger mon
travail. Merci & Mme Christine Fernandez-Maloigne et & Mr Frédéric Jurie d’avoir accepté
d’étre les rapporteurs de cette thése. Je les remercie pour leurs remarques et suggestions
pertinentes qui m’ont permis d’améliorer ce manuscrit. Merci & Mme Valérie Gouet-Brunet

et & Mr Réné Zapata d’avoir accepté de faire partie de mon jury de thése.

Cette thése s’est déroulée au sein du laboratoire LGI2P sur le site ERIEE de I’Ecole
des Mines d’Alés. Je remercie toutes les personnes qui y travaillent pour leur accueil et
leur soutien. En particulier, Francoise pour sa bonne humeur contagieuse et Sylvie, qui
a quitté le labo il y a quelques mois, pour son aide précieuse dans toutes les démarches
administratives.

Il y a aussi tous les autres doctorants du labo avec qui une complicité et une amitié
s’installent au cours du temps. Un grand merci & mon compagnon de route Saber, ainsi
qu’aux jeunes Sylvain, Kamel, Sofiane, Wael, Gladys, et tous les autres.

Je remercie aussi ma famille pour son soutien sans faille malgré la distance qui me
sépare d’elle. Un grand merci enfin & tous les copains pour leur aide; je n’oublie pas les

soirées ciné, poker et les parties de football qui permettent d’oublier la thése un moment.

il






Table des matiéres

Remerciements iii
Table des matiéres ix
Liste des figures XV
Liste des tableaux XVviii

1 Introduction

1.1
1.2

Motivations . . . . . . . . 4

Organisation de la thése et principales contributions . . . . . . . .. .. ..

I Mise en correspondance d’invariants locaux : reconnaissance

d’objets 7
2 Mise en correspondance d’images par invariants locaux : Un état de ’art 11
2.1 Introduction . . . . . . . . . .. 11
2.2 Détection des invariants locaux . . . . . .. ... ... ... ... 15
2.2.1 Les points d’intérét . . . . . . . .. ... Lo 15

2.2.2 Le besoin de I'invariance affine . . . . . ... ... .. ... ..... 17

2.2.3 Les détecteurs invariants aux transformations affines . . . . . . .. 18

2.3 Description des invariants locaux . . . . .. .. ... ... ... ... ... 26
2.3.1 Les méthodes du type "Shape Context" . . . . . . . ... ... ... 27

2.3.2 Les invariants différentiels . . . . . . . . ... ... L. 28

2.3.3 Les invariants fréquentiels . . . . . . ... ..o 29

2.3.4 Lesmoments . . . . . . . . ... .. 29

2.3.5 De la performance de SIF'T . . . .. . ... ... ... ....... 29



2.4 Mise en correspondance des invariants locaux . . . . .. . ... ... ...

24.1
24.2

Calcul des scores de similarité . . . . . . . . . . . ... . ... ...

Elimination des faux appariements . . . . . ... ... ... ....

2.5 Conclusion . . . . . . .

La prise en compte de ’information contextuelle

3.1 Limites des invariants locaux . . . . . . . . . . . . ...

3.1.1
3.1.2

Cas de structures répétitives . . . . . . . . . .. .. ... ..

Cas de la reconnaissance d’objets . . . . . . .. ... ... ...

3.2 Prise en compte du contexte dans la phase de description . . . . . ... ..

3.2.1
3.2.2

SIFT+Color . . . . . . .
SIFT+Global Context . . . . . . . . . . . . . . . . .. ... ...

3.3 Prise en compte du contexte dans la phase d’appariement . . . . . . . . ..

3.3.1
3.3.2

Relaxation . . . . . . . . . .

Reinforcement Matching . . . . . .. . ... .. ..

3.4 Autres alternatives . . . . . . . ..

3.4.1
3.4.2

SVD Matching . . . .. .. . . o

Prise en compte de 'entropie . . . . . . .. ... ... ... .. ..

3.5 Comment faut-il utiliser 'information contextuelle? . . . . . . . . . .. ..

3.5.1

Remarques. . . . . . . . . . .

3.6 Conclusion . . . . . . . .

Une méthode robuste de mise en correspondance

4.1 Introduction . . . . . . . . . L

4.2 Mise en correspondance par relaxation . . . . . ... ... o L.

4.2.1
4.2.2
4.2.3
424

Définitions et notations . . . . . . . ... ... L.
Différentes approches . . . . . . . ...
Algorithme de Faugeras et Berthod . . . . . ... ... ... ....

Limitations . . . . . . . . . .

4.3 Une mise en ceuvre rapide et robuste . . . . .. ... ... ... ..

4.3.1
4.3.2
4.3.3
4.3.4

Réduction de la complexité . . . .. .. .. ... .. ... ... ..
Estimation des probabilités . . . . . .. .. ... ... ... ...
Prise en compte des occultations . . . . . . ... ... ... ....

Détails d’implémentation : définition de 'opérateur de projection

4.4  Evaluations expérimentales . . . . . . . . .. .. .o

vi

37
37
38
39
40
41
41
42
42
43
44
45
45
46
48
49

51
ol
52
52
23
o4
29
57
o7
29
61
63



4.4.1 Images tests et criteres d’évaluation . . . . . . . ... ... .. 64

4.4.2 Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabilités condi-

tionnelles . . . . . ... 67

4.4.3 Comparaison avec la méthode originale . . . . . ... .. ... ... 67
4.4.4 Comparaison de différentes méthodes d’appariement . . . . . . . . . 70
4.4.5 Stabilité de l'algorithme . . . . . . . .. ... 0L 82

4.5 Conclusion . . . . . . . . e 84
5 Application a la reconnaissance d’objets 85
5.1 Imtroduction . . . . . . . . ... 85
5.2 L’utilisation des invariants locaux . . . . . . . . .. ... ... ....... 88
5.2.1 Reconnaissance . . . . . . . . . . ... 89
5.2.2 Localisation . . . . . . . ... .. ... 91

5.3 Evaluation expérimentale . . . . . . . . . .. .. oL 92
5.3.1 Recherche d’objets dans une base d'images . . . . . . ... .. ... 93
5.3.2 Reconnaissance d’objets dans des scénes complexes . . . . .. ... 100

5.4 Conclusion . . . . . . . . e 107

II Détection et suivi du visage dans une séquence d’images 109

6 La détection de la peau dans une image couleur 113
6.1 Introduction . . . . . . . . . ... 113
6.2 La perception de la couleur et la théorie trichromatique . . . . . . . .. .. 114

6.2.1 La théorie trichromatique . . . . . . ... . ... ... ... .... 114
6.3 Les espaces de représentation de la couleur . . . . . . ... ... ... ... 115
6.3.1 Les systémes intensité-chromaticité . . . . . . . ... ... ... .. 116
6.3.2 Les espaces perceptuels . . . . . . ... ... L. 118
6.3.3 Les systéemes d’axes indépendants . . . . . . ... ... ... .... 119
6.4 La détection de la peau dans une image couleur . . . . . . ... ... ... 119
6.4.1 Choix de l'espace couleur . . . . . . . . ... ... ... .. ..... 120
6.4.2 Modélisation de la peau . . . . .. . ..o 121
6.4.3 Deétection . . . . . . . . ... 129
6.4.4 Remarques. . . . . . . . . . . 130
6.5 Conclusion . . . . . . . .. 130

Vil



7 Deétection des yeux dans une image 135

7.1 Introduction . . . . . . . . L 135
7.2 Une méthode simple et robuste de détection des yeux . . . . . ... .. .. 137
7.2.1 Détectionde lapeau . . . . . . ... ... Lo L 137
7.2.2 Détection des yeux . . . . . . ... 138
7.2.3 Détection du visage . . . . . . . ..o 142

7.3 Evaluation Expérimentale . . . . . .. ... ... 0oL 145
7.3.1 Criteére d’évaluation . . . . . . . .. ..o 145
7.3.2 Reésultats avec labase AR . . . . . ... ... 146
7.3.3 Reésultats avec des images de scénes complexes . . . . . . . .. ... 147
7.3.4 Remarques. . . . . . . . .. 150

74 Conclusion . . . . . . . Lo 151
8 Suivi du visage dans une séquence d’images 153
8.1 Imtroduction . . . . . . . ... 153
8.2 La détection des points d’intérét . . . . . . . . . . ... 155
8.3 Deux méthodes de suivi des points d’intérét . . . . . . .. ... ... ... 155
8.3.1 L’algorithme KLT . . . . . . . ... ... ... ... . ..., 157
8.3.2 L’algorithme "block-matching" . . . .. .. .. ... ... .. ... 159
8.3.3 Mise en ceuvre et remarques . . . . .. .. ... e 160

8.4 La prise en compte de contraintes géométriques par la relaxation . . . . . . 164

8.4.1 Formulation du suivi comme un probléme de mise en correspondance 165

8.4.2 Reésultats . . . . . ... 166

8.4.3 Remarques. . . . . . . . . . .. 168

8.5 Application au suivi dans des scénes complexes . . . ... ... ... ... 169
8.6 Conclusion . . . . . . . . .. e 170

9 Conclusions et Perspectives 173
9.1 Conclusions . . . . . . . . . . . e 173
9.2 Limites et Perspectives . . . . . . . . . . ... L 174
9.2.1 Limites. . . . . . . . .. 174

9.2.2 Perpectives . . . . ... 175



IIT Annexes 177

A Liste des publications 179
B Ecriture du critére sous forme matricielle 181
C Conditions de nullité des matrices H;; 185
D Modéles d’objets utilisés pour la reconnaissance d’objets 187
E Description de ’algorithme KLT 195
Bibliographie 208

X






Liste des figures

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5
2.6

3.1

3.2

3.3

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5

[llustration de la notion de correspondance : les trois points mi, mo et ms
se correspondent car ils sont issus de la projection du méme point M.

Le probléme de I'invariance : les deux régions circulaires, de méme taille, ne

recouvrent pas la méme zone dans les deux images. . . . .. ... .. ...

Construction de l'opérateur DoG dans l'espace échelle. Image reproduite

d’aprés larticle de Lowe [80]. . . . . . . . .. ...
Principes des détecteurs EBR et IBR. a) EBR exploite les contours de

I'image; b) IBR exploite I'information photométrique. Image reproduite
d’apreés article de Tuytelaars et Van Gool [153]. . . . . . .. ... ... ..

Principe du descripteur SIFT. Image reproduite d’aprés I'article de Lowe [80].

Hllustration de la mise en correspondance par vérification croisée : en trait

plein, les correspondants corrects; en pointillés, les correspondants incorrects.

Un cas difficile de mise en correspondance. La présence de structures répé-

titives rend impossible la mise en correspondance par plus proche voisin.

Un cas difficile de mise en correspondance. La faible répétabilité du détecteur

de points d’intérét rend difficile la mise en correspondance. . . . . . . . ..

Région de contexte utilisée par la méthode reinforcement matching.

Exemple d’images & apparier. Il y a respectivement 1889 et 685 points d’in-

térét détectés dans chaque image. . . . . . . . . ... ...,
Calcul des probabilités conditionnelles avec des profils d’intensité. . . . . .
Calcul des probabilités conditionnelles avec des régions de contexte.

Résumé de la méthode de mise en correspondance par relaxation. . . . . .

Algorithme du gradient projeté. . . . . . . . . ... .. L.

xi

12

17

21

23

28

33

38

39
44

26
60
62
63
63



4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

5.1

5.2
5.3
5.4

Phénomeéne d’oscillations : exemple d’'un vecteur de probabilité de dimension
3. a) Sous espace convexe K définissant le domaine admissible ; b) oscillations
sur les bords du domaine; ¢) cas sans oscillations en restant a 'intérieur du

domaine. . . . . . . .

Premiére, troisiéme et cinquiéme image de chaque séquence. De haut en bas :
Graffiti (changement de point de vue, scéne structurée), Boat (changement
d’échelle + rotation, scéne structurée), Wall (changement de point de vue,
scéne texturée), Bark (changement d’échelle + rotation, scéne texturée).

Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabilités condition-
nelles. De haut en bas : nombre d’appariements, précision et rappel. A
gauche, résultats pour la séquence Bark. A droite, résulats pour la séquenc
Boat. . . . . . .
Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabilités condition-
nelles. De haut en bas : nombre d’appariements, précision et rappel. A
gauche, résultats pour la séquence Graffiti. A droite, résulats pour la sé-
quence Wall. . . . . . . ...
Evolution de la précision et du rappel avec la transformation géométrique.
En haut : dans le cas d'un changement d’échelle et d’une rotation (la sé-
quence Boat); en bas : dans le cas d’'un changement de point de vue (sé-
quence Grafitti). . . . .. . ...
Images de structures répétitives. De haut en bas : séquence Eerie, séquence

Clavier, séquence Arénes et séquence Batiment. . . . . . . . .. .. ..

Courbes de précision-rappel avec les séquences Bark (en haut) et Boat (en
bas). . ..o

Courbes de précision-rappel avec les séquences Grafitti (en haut) et Wall

A gauche, influence du paramétre a; A droite, influence de la taille du

VOISINAZE. . . o v v v o e e e e e e e e

Formulation du probléme de la reconnaissance d’objets : le livre (a) est-il

présent dans la scéne (b)?7 . . . ...
Détection de points d’intérét a l'aide du détecteur Harris-Affine. . . . . . .
Exemple de reconnaissance d’objets avec RELAX. . . . . .. .. ... ...

Détermination de la position de l'objet. . . . . . . ... ... ... ... ..

xil

66



3.9

5.6

2.7

5.8

5.9

5.10

5.11

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9

6.10

7.1

(a) : Exemple d’objets de la base SOIL-47A. (b) : Les 20 vues d’un objet de
la base SOIL-47TA. . . . . . . . e 95
Evolution des résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A en
fonction de I'angle de vue, pour k=1. . . . .. ... ... .. ... .... 99
Modeéles des objets utilisés dans le cadre de la reconnaissance d’objets. Cer-
tains objets sont modélisés par une seule vue, d’autre le sont par plusieurs
vues. ’ensemble des vues représentants les objets est donné dans ’annexe D.101
Exemples de scénes complexes. On notera que les objets sont déformés,
occultés et a des échelles réduites dans les scénes. La mise en correspondance
est dans ces cas, un véritable chalenge. . . . . . ... ..o 00000 102
Exemple de résultat de reconnaissance d’objet avec notre méthode de re-
laxation. (a) détection de I'objet dans la scéne. (b) localisation de 'objet. . 104
Exemple de résultat de reconnaissance d’objet. (a) détection de 'objet dans
la scéne avec la méthode de renforcement des scores (REINF). (b) détection
de l'objet avec la méthode de relaxation (RELAX). (¢) localisation de 'objet

a partir des résultats obtenus par RELAX. . . . ... ... ... ...... 105
Résultats de reconnaissance d’objets dans des scénes complexes. . . . . . . 106
Histogramme des pixels de peau dans ’espace rgb . . . . . . . . ... ... 122
Histogramme des pixels de peau dans l'espace YCrCb . . . . . . .. .. .. 122
Histogramme des pixels de peau dans l'espace HSI . . . .. .. ... ... 123
Algorithme de détection de la peau dans une image. . . . . . . . ... ... 125
Courbes ROC dans 'espace rgb . . . . . . .. ... ... ... .. ..... 127
Courbes ROC dans l'espace YCrCh . . . . . . .. . ... ... ... .... 128
Courbes ROC dans 'espace HST . . . . . . . . . . .. .. ... ...... 128
Comparaison des trois espaces avec un modéle gaussien simple. . . . . . . . 129

Exemple de détection de la peau. (a) image originale; (b) résultat de la
détection avec un modéle gaussien simple (k=1); (c) résultat de la détection
avec un modéle de mélange de gaussiennes (k=2) ; (d) résultat de la détection
avec un modeéle de mélange de gaussiennes (k=4). . . . ... ... ... .. 131
Exemple de détection de la peau. De gauche a dorite : image originale et

résultat de la détection avec un modéle gaussien simple. . . . . . . . . . .. 132
Principe de la méthode de détection des yeux et du visage. . . . . . . . .. 137

xiil



7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8
7.9

7.10

7.11

7.12
7.13

8.1

8.2

8.3

8.4
8.5

8.6

8.7

Exemples de détection de la peau. De gauche a droite : image originale et
résultat de la détection. . . . . . . ... oL 139
Recherche des yeux potentiels. De gauche a droite : résultat de la détection
de la peau et les zones représentatnt les yeux potentiels. . . . . . . . . . .. 141
Régles utilisées pour la détection des yeux. (a) : la distance inter-oculaire
est proportionnelle a la taille des yeux; (b) : les axes des deux ellipses sont
alignés. . . . . . 142
Exemple de détection des yeux. (a) et (b) détection correcte des yeux; (c)
et (d) détection incorrecte des sourcils. . . . .. ... 143
Analyse d’histogrammes. (a) histogramme d’une région représentant un ceil ;
(b) histogramme d’une région représentant les sourcils. . . . . . .. .. .. 144
Exemple de détection des yeux apres analyse d’histogramme. De gauche a
droite : résultats avant et aprés ’analyse d’histogramme. . . . . . . . . .. 144
Algorithme de détection du visage dans une image couleur. . . . . . . . .. 145
Evaluation de la détection des yeux. La détection est correcte si la position
détectée se situe a l'intérieur de l'iris de U'eeil. . . . . . . . .. ... ... 146
Exemple de détection des yeux avec la base AR-63. . . ... ... ..... 148
Cas dans lequel la détection des yeux échoue. (a) les yeus et les sourcils sont

détectés. (b) I'histogramme de la région de I’ceil ne permet pas de distinguer

les yeux des sourcils. . . . . . . ... 149
Exemple de détection des yeux dans des scénes complexes. . . . . . . . .. 149
Exemple de détection multiple. . . . . . .. ... ... ... ... .. .. 150
Configuration des points d’intérét sur le visage. . . . . . . ... ... ... 155

Exemple de détection des points d’intérét. De gauche a droite : premiére
image de la séquence ; les zones d’intérét, yeux et nez, détectées de maniére
automatique. . . . ... 156
Principe de la méthode KLT. On recherche la transformation W qui mini-
mise la somme des erreurs quadratiques. . . . . . ... ..o 157
Algorithme KLT dans le cas d’une translation . . . . ... ... ... ... 159
Résultats avec la séquence Antonio. De haut en bas et de gauche a droite :
lére, 20éme, 30éme, 40éme, 50éme et 60éme image de la séquence. . . . . . 162
Résultats avec la séquence Sylvain. De haut en bas et de gauche a droite :
lére, 10éme, 20éme et 30éme image de la séquence. . . . . . . . . ... .. 163

Calcul des probabilités conditionnelles. . . . . . . . ... ... ... .... 166

Xiv



8.8 Reésultats avec la méthode de relaxation. Séquence Antonio, de haut en bas
et de gauche a droite : 1ére, 20éme, 30éme, 40éme, 50éme et 60éme image de
la séquence. Séquence Sylvain, de haut en bas et de gauche a droite : lére,
10eéme, 20éme et 30éme image de la séquence. . . . . . .. ... ... ...

8.9 Exemple de suivi avec des visages de taille variable. De gauche a droite et
de haut en bas : lére, 15éme, 29¢éme, 55éme, 61éme et 80éme image de la
séquence ; La détection des yeux est réalisée a partir des 29éme et 61éme

IMAages. . . . . . . o

D.1 Vues de face des objets de la base SOIL-47A. . . . . . ... ... ... ...
D.2 Les objets modélisés par une seule vue. . . . . . ... ... ... ...
D.3 OVO, modélisé par 6 vues. . . . . . . . . . . ...
D.4 Xmas, modélisé par 6 vues. . . . . ... Lo
D.5 CAR, modélisé par 8 vues. . . . . . . . . . . ...
D.6 Leo, modélisé par 8 vues. . . . . . . . . . ...

D.7 Suchard, modélisé par 8 vues. . . . . . . .. ..

E.1 Algorithme KLT dans le cas d’une transformation quelconque. . . . . . . .

XV

196






Liste des tableaux

2.1

3.1

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Comparaison des différents détecteurs en utilisant I'image gauche de la figure
220 e 25

Comparaison des différents algorithmes avec le couple d’images de la figure
70 47

Résultats de la mise en correspondance des images de la figure 4.1.. . . . . 56

Résultats de la mise en correspondance dans le cas de structures répétitives

(couple d’images de la figure 3.1). . . . . ... ... L. 56

Comparaison de notre algorithme de relaxation avec ’algorithme de Fauge-

ras et Berthod en utilisant les images de la figure 4.1. . . . . . . . ... .. 70

Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Bark (changement

d’échelle + rotation, scéne texturée). N = #correspondants et p = precision. 72

Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Boat (changement
d’échelle + rotation, scéne structurée). N = #correspondants et p = precision.

La méthode SIFT-+COLOR n’est pas évaluée car les images sont en niveaux

Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Grafitti (change-
ment de point de vue, scéne structurée). N = #correspondants et p =

PTreCISTON. . . o v v v o i e e e e e e e e e e 73

Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Wall (changement

de point de vue, scéne texturée). N = #correspondants et p = precision. . 73

Comparaison des différents algorithmes dans le cas de structures répétitives,
en utilisant les images de la figure 4.11. Pour chaque paire d’images, la

précision maximale et le rappel maximal sont soulignés. . . . . . . . . . .. 77

Xvii



4.9

4.10

4.11

5.1
5.2

5.3

5.4

3.5

5.6

2.7

6.1

7.1

8.1

Comparaison des différentes méthodes de mise en correspondance. Le signe

+ indique une amélioration par rapport a ’approche PPVRD, — indique

une moins bonne performance et &~ indique des performances comparables. 81
Influence du parameétre « : exemple de la paire d’images Ferie de la figure
O 83
Influence de la taille du voisinage : exemple de la paire d’images Ferie de la
figure 4.11. . . . . . L oL 83

Comparaison de différents algorithmes avec le couple d’image de la figure 5.1. 90
Résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A pour k£ = 1. Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée. . . . . . . ... ... 96

Performances moyennes pour des angles de vue inférieurs a 20° et a 60° pour

k = 1. Pour chaque angle, la performance maximale est soulignée. . . . . . 97
Résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A pour k = 3. Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée. . . . . ... .. ... 97

Performances moyennes pour des angles de vue inférieurs a 20° et a 60° pour
k = 3. Pour chaque angle, la performance maximale est soulignée. . . . . . 97
Comparaison de différntes approches avec la base SOIL-24A (k = 1). Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée. . . . . . . .. .. .. 99

Taux de détection pour un taux d’erreur égal & 10%. . . . . ... ... .. 103

Paramétres des densités de probabilité dans ’espace rgb pour un modéle

gaussien simple et 3 modeéles de mélange de gaussiennes. . . . . . . . . .. 126

Comparaison des différents méthodes de détection des yeux avec la base

XViil



Chapitre 1
Introduction

Le regard ne s’empare pas des images,
ce sont elles qui s’emparent du regard.
Elles inondent la conscience.

Franz Kafka

La vision est sans doute notre sens le plus développé et, du point de vue de I’évolution,
le plus utile. Nous nous servons quotidiennement de notre systéme de vision pour nous
déplacer, pour estimer les distances, pour identifier les personnes et les objets qui nous
entourent, etc. Nous le faisons sans aucune difficulté, sans méme y préter attention, bien
que les processus mis en jeu soient assez complexes. La vision par ordinateur est une
discipline a la frontiére de 'informatique, des mathématiques, de la physique, des neuro-
sciences, et de diverses autres disciplines, qui a pour but de simuler la vision humaine,
si ce n’est la comprendre, pour en doter les ordinateurs. Autrement dit, "faire voir les
ordinateurs" selon la terminologie anglaise consacrée "make computers see".

La vision par ordinateur est un domaine de recherche qui n’a cessé de se développer
depuis le début des années 40, et qui trouve aujourd’hui des applications dans de nombreux
secteurs d’activité. Les systémes d’imagerie, caméras et systémes de vision, sont de plus en
plus accessibles et performants, et induisent des progrés considérables dans les domaines
de la santé (scanners, endoscopes, échographes, etc), de I'industrie (réalisation de taches
dans des environnements a risque), de la production (systémes de production automatisés)
ou de la communication (réalité virtuelle, télévision numérique, 3D TV, etc).

Des développements importants ont été réalisés, mais la vision par ordinateur reste
un champ d’investigation trés actif avec de nombreux problémes difficiles et non entiére-

ment résolus, et I’émergence de nouvelles perspectives dues a 1’évolution des moyens de
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communication.

D’une maniére générale, la vision par ordinateur peut étre considérée comme un proces-
sus de traitement de l'information, information issue d’images numérisées [84]. Les ques-
tions qui se posent alors concernent la nature de ces informations et leur représentation :
quelle sorte d’information extraire de I'image ? comment décrire et/ou représenter cette
information pour en faciliter 'interprétation ?

Il est clair que la nature et la représentation des informations dépendent de I'applica-
tion envisagée. Cependant, dans tout processus d’analyse d’image, il faut pouvoir extraire
certaines parties de I'image, mesurer des propriétés de ces parties ou des relations entre
ces parties, et utiliser les valeurs de ces propriétés pour interpréter le contenu de I'image
[115]. Ces trois étapes d’extraction, de caractérisation et d’interprétation, sont présentes

dans presque toutes les applications.

Dans de nombreuses applications, une fois les informations utiles extraites et carac-
térisées, il faut résoudre le probléme de 'appariement ou de la mise en correspondance
d’images. En effet, en I'absence de toute autre information, une image seule nous apprend
bien peu de choses et ne permet pas une interprétation compléte et non ambigiie de la scéne
représentée. Mais lorsqu’on associe plusieurs images ou une image et d’autres types d’in-
formation, alors on est capable de réaliser des taches difficiles telles que la reconnaissance
d’objets, la localisation dans I’espace 3D ou l’estimation de distances.

Lorsque nous identifions un objet a partir d’'une image, c’est parce que le systéme
visuel est capable d’associer des éléments présents dans 1'image & des informations déja
présentes dans notre mémoire. De méme, c’est la mise en correspondance d’images qui
nous permet d’estimer la distance d’un objet en utilisant nos deux yeux comme un systéme
stéréoscopique et en estimant le relief & partir de la disparité entre les deux images.

Toutefois, en toute rigueure, la mise en correspondance d’images est un probléme "mal
posé" car nous ne possédons pas suffisamment d’information pour le résoudre. En effet, une
image est la projection bidimensionnelle (2D) d’un monde tridimensionnel (3D) et cette
projection entraine nécessairement une perte d’information. Plusieurs éléments de la scéne
3D peuvent avoir une méme projection 2D et un méme élément 3D peut avoir plusieurs
projections 2D.

Pour résoudre ces difficultés, il faut d’une part, pouvoir extraire des images a apparier
des éléments caractéristiques. Ceux-ci doivent étre stables sous 'effet de diverses trans-
formations pour étre détectés dans chacune des images. D’autre part, il faut fournir une

description assez robuste et discriminante de ces éléments qui permette d’identifier correc-



tement ceux qui se correspondent.

En fonction de I'application, des hypothéses peuvent étre avancées pour simplifier le
probléme. Dans le cas de la stéréovision par exemple, on suppose que le changement de
point de vue entre les images & apparier est assez faible. Les coordonnées des éléments
caractéristiques et la distribution d’intensité lumineuse autour de chaque élément sont
proches dans les images, et on peut trouver les correspondants en utilisant une méthode
de corrélation. De méme, si les paramétres des caméras sont connus, on dit alors qu’on
travaille dans un environnement calibré, la géométrie épipolaire reliant deux images peut
étre utilisée pour réduire I'espace de recherche des correspondants des éléments d'une image

dans 'autre image.

Dans le cas général cependant, on se trouve dans des environnements non calibrés et
les changements de point de vue entre les images sont quelconques. Cela rend la mise
en correspondance assez difficile et nécessite la mise en ceuvre de méthodes capables de

prendre en compte ces difficultés.

Ces derniéres années, les invariants locaux se sont revélés étre trés adaptés et trés ef-
ficaces pour l'appariement de différentes vues d’'une méme scéne, notamment depuis les
travaux de Schmid et Mohr [123]. Le terme d’invariants locaux désigne des régions de
I'image invariantes aux transformations géométriques, principalement affines, ainsi qu’aux
changements d’illumination de la scéne. Le caractére local les rend robustes aux occulta-
tions ainsi qu’aux changements de fond et I'invariance assure la robustesse aux changements
de point de vue et de I'échelle. Les points d’intérét en sont un exemple largement utilisé, et
de nombreux détecteurs de régions invariantes de I'image sont proposés dans la littérature
8, 91, 153, 80, 120, 86].

Une fois les points d’intérét détectés, la région de 'image autour de chaque point est
utilisée pour calculer un descripteur. L’invariance aux transformations affines est assurée
d’une part, par le fait que chaque point est défini par une échelle caractéristique et d’autre
part, par le fait que chaque région posséde une orientation spécifique. Plusieurs descrip-
teurs ont été proposés dans la littérature et le descripteur SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) est aujourd’hui considéré comme étant le plus performant [92]. Ce descripteur
introduit par Lowe [79], décrit le voisinage local d’un point par un histogramme 3D de la

distribution des orientations du gradient.

Il est alors possible d’établir des correspondances entre les points d’intérét détectés dans

les images en utilisant une mesure de similarité entre les descripteurs locaux.
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1.1 Motivations

L’utilisation d’un détecteur et d’une description invariants aux transformations affines
permet d’obtenir d’excellents résultats dans de nombreuses applications [122, 81, 54, 127].
Cependant, malgré ces bonnes performances, la robustesse de ces approches locales est
limitée par la répétabilité du détecteur utilisé et par la difficulté de trouver des corres-
pondants corrects en présence de fortes occultations ou de changements de points de vue
important entre les images. Dans la plupart des cas, la mise en correspondance conduit a
des faux appariements qu’il faut ensuite éliminer par des méthodes coiiteuses telle que I'es-
timation de la transformation géométrique reliant les images avec 1’algorithme RANSAC
par exemple [38].

D’autre part, lorsque les images & apparier présentent de nombreuses structures répéti-
tives, les invariants locaux ne permettent pas de trouver les correspondants corrects. Dans
ces cas en effet, toutes les régions d’intérét sont décrites presque de la méme maniére par un
descripteur local et il est difficile, voire impossible, de trouver les correspondants corrects.

Dans une application de reconnaissance d’objets, ot on souhaite identifier un objet,
représenté par une image, dans une scéne complexe qui peut contenir plusieurs autres
objets, il faut pouvoir apparier I'image représentant ’objet avec une partie, relativement
petite, de I'image de la scéne contenant ’objet. Il peut donc y avoir des occultations, et il
y a un nombre restreint de primitives de I’'objet dans I'image de la scéne parmi un nombre
relativement important d’autres primitives.

Pour tirer partie de la robustesse des invariants locaux dans ces cas, il est nécessaire de
mettre en ceuvre une méthode de mise en correspondance robuste. C’est ce que nous faisons
dans la premiére partie de cette thése, consacrée a la mise en correspondance d’images.
Nous montrons les limites de I'utilisation des invariants locaux et proposons une méthode
robuste de mise en correspondance, particuliérement utile dans le cadre de la reconnaissance
d’objets.

Dans une seconde partie, nous nous intéressons au probléme de la détection et du suivi
du visage dans une séquence d’images. Détecter le visage, le reconnaitre si besoin et le suivre
dans une séquence d’images est a la base de nombreuses applications faisant intervenir les
intéractions homme-machine. La détection du visage est néanmoins une tache difficile a
cause de la variabilité de la taille, de 'apparence et de l'orientation que peut avoir un
visage. De plus, les expressions faciales, les occultations et les conditions d’illumination

affectent également 'apparence du visage. Nous proposons une méthode de détection du
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visage basée sur la détection des yeux et nous montrons comment la méthode de mise en
correspondance développée dans la premiére partie peut étre utilisée pour le suivi du visage

dans une séquence d’images.

1.2 Organisation de la thése et principales contributions

Ce mémoire de thése est divisé en deux parties, chaque partie correspondant & I'un
des deux principaux problémes abordés. Les deux parties, traitant de problémes différents,
peuvent étre abordées de maniére indépendante. Toutefois, le dernier chapitre de la seconde
partie fait appel & une méthode développée dans la premiére.

La premiére partie est dédiée a la reconnaissance d’objets dans une image en utilisant
des primitives locales et elle est organisée en quatre chapitres. Dans les chapitres 2 et
3, nous présentons les différentes méthodes de détection et de mise en correspondance
des invariants locaux présentées dans la littérature, ainsi que leurs principales limitations.
Dans le chapitre 4, nous proposons une méthode robuste de mise en correspondance, et
nous présentons son application a la reconnaissance d’objets dans le chapitre 5.

La seconde partie de la thése aborde le probléme de la détection et du suivi du visage
dans une séquence d’images. Pour suivre le visage, il faut dans un premier temps le détecter
dans la premiére image de la séquence. La détection de la peau est abordée dans le chapitre
6. Dans le chapitre 7, nous proposons une méthode de détection du visage basée sur la
détection des yeux. Ensuite, certains points particulier du visage, ici les yeux et le nez,
sont utilisés pour le suivre au cours du temps dans le chapitre 8. Cette derniére partie fait

appel a la méthode de mise en correspondance développée dans le chapitre 4.

Dans la premiére partie, nos principales contributions concernent la mise en évidence
de la nécessité de prendre en compte des informations contextuelles, et la mise en ceuvre
d’un algorithme robuste de mise en correspondance des invariants locaux. Cet algorithme
est basé sur la technique de relaxation et les résultats obtenus montrent la supériorité de
notre approche par rapport a diverses autres méthodes. Les travaux effectués dans cette
partie ont été publiés dans [132, 133, 134, 135].

Dans la seconde partie, nous proposons une méthode simple et efficace pour la détection
du visage dans une image couleur et ’application de I'algorithme de mise en correspondance
dans le cadre du suivi du visage dans une séquence d’images. Une partie de ces travaux a
été publiée dans [131].






Premiére partie

Mise en correspondance d’invariants

locaux : reconnaissance d’objets






Vision is the process of discovering from images what is present and where it is.
David Marr

Le principal probléme abordé dans cette partie du mémoire est celui de la mise en cor-
respondance d’images. Celui-ci, est I'un des problémes les plus anciens et, par conséquent,
I'un des plus étudiés dans le domaine de la vision par ordinateur. La littérature sur ce
sujet étant assez dense, nous nous proposons dans le chapitre 2 de décrire briévement le
probléme, de présenter la maniére dont nous l’abordons ainsi que les approches les plus
récentes. Le chapitre 3 présente les limites de la mise en correspondance par 'utilisation des
invariants locaux et la nécessité de prendre en compte des informations contextuelles. Puis
dans le chapitre 4, nous présentons une méthode robuste de mise en correspondance basée
sur la technique de relaxation qui tient compte de 'information contextuelle. Enfin, dans
le chapitre 5, nous présentons ’application de cette méthode a un probléme particulier,

celui de la reconnaissance d’objets.
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Chapitre 2

Mise en correspondance d’images par

invariants locaux : Un état de ’art

Ce chapitre présente un état de I’art de la mise en correspondance d’images basée
sur 'utilisation des invariants locaux. La littérature sur ce sujet étant assez dense, le but
de ce chapitre est de décrire briéevement le probléme, de présenter la maniére dont nous
I’abordons ainsi que les approches les plus récentes. Cet état de ’art n’est en aucun cas
exhaustif, et nous renvoyons le lecteur intéressé aux différentes références fournies dans le

texte.

2.1 Introduction

Le probléme de la mise en correspondance d’images consiste a identifier dans deux ou
plusieurs images d’une méme scéne, les primitives qui "se correspondent". Le terme de
primitives désigne des points ou des régions particuliéres de I'image riches en information.
Les primitives utilisées seront présentées plus en détails dans la suite de ce chapitre. Par se
correspondre, nous entendons les primitives 2D qui sont les projections d’un méme point
3D de la scéne, comme l'illustre la figure 2.1.

On peut aussi établir des correspondances entre des images ne représentant pas exac-
tement la méme scéne. C’est le cas, par exemple, dans les applications de reconnaissance
d’objets ol 'on cherche a identifier une zone de I'image contenant 1’objet en question. Ce
probléme particulier sera abordé plus en détail dans le chapitre 5. Dans tous les cas, il
s’agit d’identifier les zones des deux images qui se correspondent.

La mise en correspondance est une étape essentielle dans de nombreuses applications
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CHAPITRE 2. MISE EN CORRESPONDANCE D’IMAGES PAR INVARIANTS LOCAUX : UN
ETAT DE L’ART

FiG. 2.1 — Illustration de la notion de correspondance : les trois points mq, mso et mgs se
correspondent car ils sont issus de la projection du méme point M.

de la vision par ordinateur. Nous énumérons ci-dessous quelques unes de ces applications :

— La stéréovision. Le probléme de la stéréovision consiste a estimer la position d’un
point M de 'espace connaissant celles de ses projections my et ms sur deux images.
On parle de stéréovision binoculaire dans le cas de deux images, mais on peut éga-
lement utiliser un nombre plus important d’images. Cela passe par I'estimation de
la géomeétrie reliant les deux images, I’homographie ou la matrice fondamentale par
exemple [164, 53|, et il est donc nécessaire d’établir des correspondances entre les

deux vues.

— La reconnaissance d’objets. Etant donné une ou plusieurs images d’un objet (définis-
sant le modéle), déterminer si celui-ci est présent dans une nouvelle image (image
test). Il faut pouvoir identifier des primitives de 1'objet dans I'image test. Plus on
trouve de correspondants, plus la présence de I’objet est probable, et plus il peut étre
localiser avec précision [41, 79, 36]. Nous abordons plus en détail ce probléme dans

le chapitre 5.

— L’indexation d’images ou de vidéos. L’'indexation est un cas particulier de la recon-
naissance d’objets lorsqu’il y a plusieurs images, de 1'ordre de quelques centaines ou
milliers, et que 'objet recherché est présent dans une petite portion de ces images.
Le probléme de la reconnaissance devient alors celui de la recherche d’un objet par-
ticulier dans une base de données [123, 152, 138]. Dans le cas de séquence d’images,

on peut tirer avantage de la continuité temporelle de la vidéo pour identifier quelles
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sont les images de la séquence qui contiennent ’objet.

— La navigation de robots. Un robot a besoin de se déplacer et de se localiser dans
son environnement. Les obstacles et les positions dans I’environnement peuvent étre
obtenus a partir d’images grace a 1’établissement de correspondances. Dans cette
application particuliére, les contraintes sur le robot, ses mouvements et son environ-

nement peuvent étre prises en compte pour de meilleurs performances [154, 127].

Comme déja évoqué, I'établissement de correspondances entre deux images passe par
I’identification de primitives qui sont les projections d’un méme point de la scéne tridimen-
sionnelle. On distingue généralement deux approches qui sont la mise en correspondance
dense et la mise en correspondance éparse. Dans la premiére approche, 'objectif est la mise
en correspondance de tous les pixels visibles dans les deux images (pixels non occultés).
Rechercher le correspondant correct de chacun des pixels d’'une image est un probléme
d’une complexité tres élevée et il est indispensable d’utiliser des contraintes géométriques
pour réduire cette complexité. On peut par exemple utiliser la contrainte épipolaire qui est
toujours vérifiée dans le cas de scénes rigides. Dans la pratique, il faut estimer cette géomeé-
trie épipolaire a partir d’un certain nombre de primitives correctement appariés (sauf dans
le cas o les caméras sont calibrés). On procéde donc, de maniére classique, a la mise en
correspondance éparse de certaines primitives avant d’effectuer une mise en correspondance
dense.

Dans la suite de ce chapitre et de cette partie, nous nous intéresserons uniquement a
la mise en correspondance éparse qui consiste & apparier un certain nombre de primitives
particuliéres détectées dans les images. Les points et les régions d’intérét sont des primitives
largement utilisées dans la littérature. En fait, la notion de région d’intérét recouvre celle
de point d’intérét car chaque point d’intérét détecté est décrit par une petite région de
I’image qui ’entoure. Comme nous le verrons dans la section suivante, certains détecteurs
donnent directement des régions, tandis que d’autres détectent dans un premier temps des
points.

D’une maniére générale, la mise en correspondance d’images par 'utilisation de primi-
tives locales comporte trois principales étapes :

— La détection des primitives;

— La caractérisation des primitives par un descripteur invariant aux principales trans-

formations de I'image ;

— L’appariement des primitives.
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Les deux étapes de détection et de caractérisation doivent étres invariantes aux prin-
cipales transformations de I'image pour assurer un nombre maximal de correspondants
corrects dans I'étape d’appariement. Soient [; et I deux vues d’une méme scéne prises
dans des conditions différentes, il existe deux types de transformations possibles entre les

deux images [45] :

1. Les transformations photométriques du type :

Iy(z,y) = f(Li(7,y))

qui traduisent un changement d’illumination. f est généralement une translation ou

une fonction affine des intensités lumineuses;

2. Les transformations géométriques du type :

L(z,y) = Lg(z,y))

qui traduisent un changement de point de vue. g est généralement une homograpie

du plan projectif.

Dans la pratique, la phase de détection assure l'invariance aux transformations géomeé-
triques, et l'invariance aux transformations photométriques est prise en compte dans la

phase de caractérisation des régions.

Parce que les primitives sont caractérisées par de petites régions compactes de I'image,
elles sont désignées par le terme d’invariants locauz (local invariant features en anglais).
Les invariants locaux possédent de nombreux avantages :

— la robustesse : d’une part, le caractére local assure une certaine robustesse aux occul-
tations et aux variations du fond de I'image. D’autre part, I'invariance (de la détection
et de la caractérisation) assure la robustesse a des changements de point de vue et
d’échelle.

— la répétabilité : les détecteurs, présentés dans la section suivante, sont capables de
trouver des primitives correspondantes simultanément dans deux images, en dépit de
transformations géométriques et photométriques.

— la compacité : le nombre de primitives détectées est généralement trés faible par
rapport au nombre de pixels de 'image, conduisant a une représentation compacte
de l'information contenue dans I'image.

— etc.
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Du fait de ces avantages, les invariants locaux se sont avérés, ces derniéres années, étre
particulierement efficaces pour I'établissement de correspondances entre différentes vues
d’une méme scéne. Il existe un nombre important de travaux concernant la détection,
la description et 'appariement des invariants locaux. Dans les sections suivantes, nous

présentons les principales approches.

2.2 Deétection des invariants locaux

2.2.1 Les points d’intérét

Les points d’intérét sont largement utilisés dans la littérature pour la mise en corres-
pondance d’images. La notion de point d’intérét!, introduite par Moravec [97], permet de
caractériser les endroits ou le signal est riche en information. Selon Moravec, un point
d’intérét est un point de I'image ou l'intensité lumineuse varie beaucoup dans plusieurs
directions (au moins deux directions simultanément). Le signal contient donc plus d’in-
formation en ces points qu’en des points correspondant a un changement unidimensionnel
du signal (points de contour par exemple). Un grand nombre de travaux ont été réalisés
concernant la détection des points d’intérét [97, 68, 30, 139], et le détecteur le plus utilisé
est celui de Harris [52]. Celui-ci est basé sur la fonction d’autocorrélation du signal et nous

le décrivons sommairement ci-dessous.

Une mesure des variations locales de image I au point x = (z,y)” associée a un

déplacement Ax = (Az, Ay) est fournie par la fonction d’autocorrélation :

X(x) =Y (I(x) - I(x+ Ax))? (2.1)

xeW

ou W est une fenétre centrée au point x.

En utilisant une approximation du premier ordre :

I(x+ Ax) ~ I(x) + (%(X) g—;(x)) Ax

Lon utlise aussi le terme de coin dans la littérature

15



CHAPITRE 2. MISE EN CORRESPONDANCE D’IMAGES PAR INVARIANTS LOCAUX : UN
ETAT DE L’ART

On a donc :

Yx) = ,;WK%(X) 5) .Axr

= Ax' M(x) Ax

ou la matrice d’autocorrélation M (x) représente la variation locale de 'image I en x :

ol ol ol
Z (%(:ck,yk))Q Z %(%,yk)-a—(ﬂ?k’yk)
_ (o yK) EW (xh,yK) EW Yy
M(x) = 5 ol o1 > o1
_(xkayk)'_(xkayk) (—($k7yk))2
(Ikvyk)GW ax ay (zk,yk)GW ay

Le point x = (z,y) est considéré comme un point d’intérét, si pour tout déplacement
Ax, la quantité x(x) est grande. En d’autres termes, les points d’intérét sont les points x

pour lesquels la matrice d’autocorrélation M (x) a deux valeurs propres grandes.

Dans la pratique, la mesure d’autocorrélation est estimée a partir des dérivées premiéres

calculées sur un support gaussien de taille op.

[:g(x70-D) Ix<X7UD)Iy(X7 UD)

M(x,01,0p) = G(o1) &
(x,01,0p) (1) L.(x,0p)I,(x,0p) ]5(X’JD)

(2.2)
Dans cette expression, op représente 1’écart type de la gaussienne utilisée pour calculer
les dérivées de I'image, c’est la taille de la fenétre de dérivation. La convolution par la
gaussienne d’écart type oy, joue le role de la sommation sur la fenétre W. o; représente la
taille de la fenétre d’intégration. Ces deux paramétres, op et o7, peuvent avoir des valeurs

différentes.

Pour éviter le calcul de ces valeurs propres, Harris et Stephens [52] proposent I'opérateur
suivant :
ki = Det(M) — a.Trace*(M) (2.3)

Les points d’intérét sont obtenus en prenant les maxima locaux de cet opérateur. « est

une constante déterminée de maniére empirique. Harris et Stephens proposent de prendre
a = 0.04.

L’opérateur de Harris et Stephens est en fait une version modifiée de celui proposé par
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F1G. 2.2 — Le probléme de l'invariance : les deux régions circulaires, de méme taille, ne
recouvrent pas la méme zone dans les deux images.

Noble [101] :
det(M)

/ky = 3c D (2.4)

D’autres auteurs utilisent également la matrice M, par exemple Rorh dans [113] extrait les
points d’intérét en maximisant le déterminant de M.
Notons enfin que le détecteur de Harris a été étendu a la détection de points d’intérét

dans une image couleur par Montesinos et Gouet dans [95] et [45].

2.2.2 Le besoin de 'invariance affine

Pour établir les correspondances, il faut pouvoir comparer les points détectés dans les
deux images. Pour cela, chaque point est caractérisé par un descripteur calculé dans une
région avoisinant le point. La méthode de caractérisation la plus ancienne est la corrélation
et dans ce cas, la fenétre utilisée pour calculer le descripteur est de taille et de forme fixes.

Le probléme de la mise en correspondance devient difficile quand la différence de point
de vue entre les deux images est importante ou quand le changement d’échelle est signifi-
catif. Dans le premier cas, les fenétres de corrélation dans les deux images ne recouvrent
pas les mémes parties de I'image. Dans le second cas, elles n'ont pas la méme taille. Il
est également acquis que la localisation des points de Harris varie en fonction de 1’échelle
de calcul (les paramétres op et o;) |30]. Par conséquent, la méthode classique "points de
Harris -+ fenétre fixe de corrélation" échoue quand les images a apparier présentent des
différences de point de vue significatives. Un exemple de cette difficulté est présenté a la
figure 2.2.

En général, pour une scéne tridimensionnelle quelconque, il n’existe pas de transfor-
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mation géométrique globale reliant un point d’une image a son correspondant dans 1'autre
image. Ce qui peut s’expliquer par le fait qu'une image est la projection bidimensionnelle
(2D) d’un monde tridimensionnel (3D) et que cette projection entraine nécessairement une
perte d’information. Par conséquent, les distances, les angles et les formes ne sont pas
toujours conserveés.

La modélisation mathématique de la déformation projective évoquée ci-dessus est un
probléme difficile. En effet, la maniére dont chaque région est déformée dépend de la pro-
fondeur inconnue de chacun de ses pixels. La transformation ne peut donc étre modélisée
par quelques parameétres. En revanche, pour des scénes contenant des surfaces planes, la
transformation est une homographie qui peut elle méme étre approximée par une transfor-
mation affine.

Dans le cas qui nous intéresse, les petites régions locales autour de chaque point d’intérét
couvrent des surfaces approrimativement planes, car elles sont de taille trés petites par
rapport a la distance au centre optique. Dans ces conditions, deux régions R; et Ry sont

reliées par une transformation affine :

()= (e)- ()0

oit (z1,y1)7 est un point de R et (x9,%2)T sont correspondant dans Ry, et {a,b, ¢, d, e, f}
les six paramétres qui déterminent entiérement la transformation. Cette derniére est en fait
une approximation de la réelle homographie qui relie les deux images, obtenue en négligeant
les effets perspectifs.

Dans la pratique, les changements de point de vue étant limités, on utilise un modéle

simplifié de la transformation affine qui s’écrit de la maniére suivante :

T2\ _ cos(0) —sin(6) T te
( Yo > T ( sin(0)  cos(0) ) ' ( U1 ) * ( ty ) (2:6)

La transformation est composée d’une rotation d’angle 6, d’une translation de vecteur

(tz,t,)" et d’un changement d’échelle de facteur s.

2.2.3 Les détecteurs invariants aux transformations affines

Pour résoudre les difficultés évoquées dans la section précédente, le détecteur doit adap-

ter la taille, la forme et I'orientation de chaque fenétre pour que deux fenétres correspon-
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dantes recouvrent la méme région de l'image. Le détecteur doit donc étre invariant & un
changement d’échelle, ainsi qu’a un changement de point de vue.

Concernant les premiéres tentatives pour résoudre le probléme de I'invariance a I’échelle,
on peut citer les travaux de Dufournaud et al. [31] et ceux de Hansen et Morse [51] dans
lesquels les auteurs adoptent une approche multi-échelle pour estimer le facteur d’échelle
entre deux images. Hansen et Morse proposent une méthode qui tient compte de la trace
d’échelles construites par des filtres gaussiens calculés a différentes résolutions. Une trace
d’échelles est un ensemble de valeurs calculées en un point sur des niveaux de résolution
consécutifs. Dufournaud et al. calculent des points et des descripteurs a plusieurs niveaux
d’échelle et un algorithme d’appariement robuste permet de sélectionner le facteur d’échelle
correct entre deux images. Il est clair que ces deux méthodes ne sont pas des solutions
satisfaisantes quant a la complexité et a la flexibilité de la mise en correspondance, car il
faut apparier les points détectés a plusieurs échelles dans chaque image.

Une approche plus intéressante, consiste a sélectionner de maniére automatique 1’échelle
de chaque point d’intérét. Lindeberg [76] a proposé une méthode appelée automatic scale
detection pour détecter I’échelle caractéristique de chaque point dans un espace échelle.
Cette méthode est a la base de plusieurs détecteurs. De plus, les détecteurs sont rendus
robustes a des transformations affines (voir la section 2.2.2). L’idée principale de ces détec-
teurs, consiste a calculer les points d’intérét a plusieurs niveaux d’échelle et a sélectionner
les points ou une mesure locale (le Laplacien par exemple) est maximale dans la dimen-
sion d’échelle. Plus précisément, Lindeberg a montré que les extrema locaux des dérivées
normalisées dans 'espace échelle, indiquent la présence de structures caractéristiques |76].
Nous présentons ci-dessous quelques unes des principales méthodes. Pour un état de 'art
plus détaillé, nous renvoyons le lecteur intéressé aux références [93, 34|.

Commencons tout d’abord par définir la notion d’espace échelle utilisée par quelques uns
des détecteurs présentés. La notion d’espace échelle introduite sous sa forme continue par
Witkin [158] et Koenderink [69] permet d’obtenir les dérivées en utilisant des arguments de
géométrie différentielle. En particulier, il a été établi par Koenderink [69] et par Lindeberg
[75] que le seul opérateur possible de 1’espace échelle linéaire isotrope, sous des conditions

raisonnables, est I'opérateur gaussien.

Une définition de 'espace échelle pour les signaux 1D est la suivante :

Définition 1 (Espace échelle) Soit f(x) une fonction et G,(x) la gaussienne d’écart-

type 0. On appelle espace échelle, le lieu des réalisations de la transformation S définie
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par :

(Sf)(x,0) = f*Go(x),(x,0) € R x NT (2.7)

On appellera S opérateur de changement d’échelle et ’on notera E = (x,0) l’espace échelle.

Cette transformation conduit & la représentation d’une fonction sous la forme d’une
surface décrite dans E. On peut donc étudier cette surface en utilisant des arguments de
géométrie différentielle.

La représentation dans I’espace échelle d’une image I est donc définie par une fonction
E(z,y,0), obtenue par la convolution de I avec une gaussienne G(z,y,0) d’écart-type
variable :

E(z,y,0) = G(z,y,0)* I(x,y)

ol * est 'opérateur de convolution en x et y, et

G(z,y,0) = L e

vV 2mo?

Le détecteur de Lowe : SIFT

L’approche proposée par Lowe [79, 80| est aujourd’hui considérée comme 1'une des plus
performantes pour de nombreuses applications. Le détecteur calcule des points d’intérét
invariants & un changement d’échelle ainsi qu’un descripteur robuste. Nous reviendrons sur
le calcul du descripteur a la section 2.3.1. Le détecteur est désigné par 'acronyme SIFT
pour Scale Invariant Feature Transform.

L’approche consiste a détecter les points qui sont stables dans I’espace échelle. Pour
ce faire, on utilise les extrema locaux de I'opérateur DoG (Difference of Gaussian) dans
I’espace échelle. Etant donné deux échelles séparées par une constante multiplicative s, on

a:
DoG(z,y,0) = (G(z,y,s0) —G(x,y,0))*I(x,y) (2.8)
= E(l‘,y, SU) —E(.%',y,O') (29)
L’opérateur DoG est rapide a calculer (simple soustraction d’images) et fournit une bonne
approximation de 'opérateur Laplacien.

Dans la pratique, chaque octave de l'espace échelle (doublement de o) est divisée en

un nombre s d’intervalles et on soustraie les images adjacentes pour obtenir les images
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Scaie
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Gaussian Gaussian (DOG)

F1aG. 2.3 — Construction de 'opérateur DoG dans I’espace échelle. Image reproduite d’apreés
'article de Lowe [80)].

DoG (voir figure 2.3). Lowe montre que le nombre d’intervalles par octave qui donne les
résultats les plus stables est s = 3. Ce nombre étant obtenu de maniére empirique.

Pour détecter les points d’intérét, chaque point d’'une image DoG(x,y, so) est comparé &
ses 8 voisins de la méme échelle so ainsi qu’a ses 16 voisins des deux échelles immédiatement
inférieure et supérieure. On détecte ainsi les minima et les maxima locaux.

Notons que le détecteur de Lowe n’est pas vraiment un détecteur invariant affine car il
n’est invariant qu’au changement d’échelle. Néanmoins, le descripteur qui lui est associé est
assez robuste et donne d’excellents résultats méme dans le cas d'un changement de point

de vue important.

Les détecteurs basés sur le détecteur de Harris : Harris- Affine

Les premiers travaux visant a rendre le détecteur de Harris invariant aux transforma-
tions affines, sont ceux de Baumberg [8]. Le détecteur de Baumberg se base sur l'idée de
sélection automatique d’échelle introduite par Lindeberg [76] pour détecter des points d’in-
térét quand le changement de point de vue entre les deux images est important. Les mémes

idées ont été développées par Schaffalitzky et Zisserman [119], ainsi que par Mikolajczyk
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et Schmid dans leurs nombreux travaux [89, 90, 91].

Dans la méthode proposée par Mikolajczyk et Schmid, on procéde en trois étapes :

1. pour chaque point x = (z,%)”, on calcule un ensemble de réponses F(x,0,) a laide
du détecteur de Harris (présenté a la section 2.2.1). On construit un espace échelle
en prenant o, = s,0. On a donc :

I%(x, 5,0) I.(x,5,0)1,(x, 5,0)

F(x,0,) = s2G(5,0) ® (2.10)

I, (x, $,0)1,(x, 5,0) 12(x, 5,0)

ot o est la fenétre de dérivation et & celle d’intégration.

2. on détermine I’échelle caractéristique de chaque point en utilisant I’opérateur Lapla-
cien :
L(x,05) = |$n(Lsz(X, 5,0) + 1y(x, $,0))] (2.11)

L’échelle caractéristique du point x est égale a 0* = max{L(x,0,)}.

3. on adapte la forme du voisinage de chaque point a I'aide d’un processus itératif basé

sur la matrice des moment d’ordre 2 calculée a I’échelle caractéristique.

Ce détecteur sera désigné dans ce document par le nom de détecteur Harris-Affine. Voir
[89, 90] pour plus de détails.

Dans les deux approches ci-dessus, on détecte dans un premier temps des points d’in-
térét, puis on calcule une zone de I'image autour de chaque point. Il existe plusieurs autres
approches permettant d’obtenir directement des régions invariantes aux transformations

affines. Nous en présentons les trois principales ci-aprés.

Les détecteurs de Tuytelaars : EBR et IBR

Tuytelaars et Van Gool [152, 153| proposent deux détecteurs de régions invariantes a des
transformations affines respectivement notés EBR (Edge Based Regions) et IBR (Intensity
Based Regions). La premiére méthode est basée sur la détection des coins de Harris et
sur la détection des contours de 'image. Les points d’intérét qui sont a l'intersection d’au
moins deux contours sont sélectionnés comme points d’ancrage. On construit ensuite, a
partir de ces points d’ancrage, des parallélogrammes et on sélectionne ceux pour lesquelles
une certaine fonction de la texture atteint un extremum. Voir [152] pour plus de détails.
Cette méthode de détection est trés peu stable car elle est basée sur les points de Harris

et les contours dont la détection n’est pas stable.
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fitl

F1G. 2.4 — Principes des détecteurs EBR et IBR. a) EBR exploite les contours de I'image ; b)
IBR exploite 'information photométrique. Image reproduite d’apreés I'article de Tuytelaars
et Van Gool [153].

La seconde méthode, IBR, exploite 'information photométrique de I'image pour la dé-
tection des régions. Elle commence par détecter les extrema locaux de I'intensité lumineuse,
puis explore la région autour de chaque extremum. Plus précisément, étant donné un ex-
tremum local p d’intensité Iy, on étudie une fonction de l'intensité le long des rayons issus

de p. Pour chaque rayon, la fonction suivante est évaluée :

abs(I(t) — Ip)

t
mae (E01) )

fl(t) -

(2.12)

ou t est un paramétre quelconque le long du rayon, I(¢) est l'intensité a la position ¢, et d

est un nombre mis pour éviter une division par zéro.

La fonction f(t) atteint un maximum lorsque Uintensité lumineuse le long du rayon
change de signe. Voir figure 2.4(b). On sélectionne donc tous les points en lesquels cette
fonction atteint un maximum [151]. Tous les points ainsi définis sont reliés et forment la

région invariante qui est ensuite approximée par une ellipse.

EBR et IBR produisent des régions qui sont invariantes a des transformations affines,
mais qui sont basées sur des points de Harris ou des extrema d’intensité, sensibles a un
changement d’échelle. Pour assurer une certaine robustesse au changement d’échelle, les
points de départ sont calculés a plusieurs échelles. La méthode de détection IBR est plus
stable que EBR.
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Le détecteur de Matas : MSER

Matas et al. [86] proposent un détecteur qui exploite également l'intensité lumineuse.
Une MSER (Maximally Stable Extremal Region) est un ensemble connexe de pixels qui
possédent la propriété d’étre tous plus clairs ou tous plus foncés que les pixels du bord de
la région (d’otu le terme Extremal). La méthode est donc basée sur le seuillage de I'image et
le terme maximally stable dans MSER fait référence au fait que les régions détectées sont
celles qui sont stables dans un large intervalle de seuils. Un algorithme rapide de recherche
considére tous les seuils possibles de I'image (de 0 a 255 dans le cas d’une image en niveaux
de gris) et retient les régions stables. Notons que le seuillage est global.

Les régions ainsi obtenues sont remplacées par des ellipses de mémes moments d’ordre
1 et 2 pour faciliter les étapes ultérieures. Notons enfin que l'algorithme de détection
est extrémement rapide (voir page 25 pour une comparaison des temps d’exécution des

différentes méthodes).

Le détecteur de Kadir : SRD

Ce détecteur proposé par Kadir et al. [64] est basée sur I'entropie de la distribution
des intensités dans une région elliptique de l'image et sur la notion de saillance. Plus
précisément, soit x un pixel de 'image et £ une région elliptique centré en x. £ est définie
par sa taille s (la longueur du grand axe), son orientation € (celle du grand axe) et la
rapport entre le grand et le petit axe A. On calcule la densité de probabilité p(I) des

intensités dans & et 'entropie ‘H est définie par :
H=—> p(I)logp(I) (2.13)
I

Une fois I'entropie calculée pour chaque région, on calcule les extrema locaux de H par
rapport a la taille s de I'ellipse. Pour chaque extremum, on calcule la dérivée de la densité

de probabilité p(I;s, 6, ) par rapport a s de la maniére suivante :

52 op(I;s,0,\)
_23—1§;| ds |

Enfin, la mesure de saillance ) de la région est défine par Y = HW. Les régions sont triées
selon leur saillance et on retient celles dont la saillance est supérieure & un seuil donné.

Notons qu’en maximisant ), on recherche les régions qui ont une entropie maximale et qui
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| détecteur | temps d’éxécution (min :sec) | nombre de régions |

SIFT 0:01.87 3079
Harris-Affine 0:02.83 2027
MSER 0 :00.31 533
IBR 0 :07.22 679
EBR 2 :33.78 1265
SRD 31 :29.82 513

TAB. 2.1 — Comparaison des différents détecteurs en utilisant I'image gauche de la figure
2.2.

possédent des contours aux bords du grand axe de 'ellipse.

Ce détecteur sera noté SRD pour Salient Region Detector.

Remarques sur les différents détecteurs

Il existe différents détecteurs de régions invariantes aux changements d’échelle et/ou
aux transformations affines. Bien qu’ils soient basés sur des méthodes d’extractions dif-
férentes et trouvent des régions différentes, tous les détecteurs obéissent au méme besoin
d’invariance évoqué a la section 2.2.2. Ils partagent donc la méme idée générale qui est
I’adaptation de la taille, de la forme et de 'orientation de chaque région afin de pouvoir
identifier des structures identiques dans des images différentes.

En fonction de I'image et de la scéne qu’elle représente, un détecteur donnera plus ou
moins de régions. Par exemple, MSER et EBR sont mieux adaptés a des scénes structurées
alors que les détecteurs Harris-Affine et SIF'T répondent mieux a des scénes texturées.
D’autre part, les temps d’exécution des différents algorithmes sont assez variés comme le
montre le tableau 2.1. Pour obtenir les données rassemblées dans ce tableau, nous avons
utilisé les exécutables fournis par les auteurs des différentes méthodes?. Les temps d’exécu-
tion sont donnés pour un processeur 3 Ghz tournant sous Linux. Il est également important
de souligner que certains détecteurs trouvent plus d'un point d’intérét & une méme position
(z,y) de I'image. C’est le cas de SIFT et Harris-Affine, d’ou le grand nombre de régions
fourni par ces deux détecteurs.

Une meilleure évaluation de la performance des détecteurs est donnée par le critére de
répétabilité et la précision de la détection. La répétabilité, indique le nombre moyen de

points (ou régions) correspondants simultanément détectés dans deux images [124, 93|. La

2L’ensemble des détecteurs est présenté sur le site internet a I’adresse suivante : http://www.robots.
ox.ac.uk/"vgg/research/affine/
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précision, renvoie a la localisation des points (ou centres des régions). Plus la répétabilité
du détecteur entre deux images est grande, plus on peut, potentiellement, trouver de cor-
respondants entre les deux images. Un moyen de calculer la répétabilité d’un détecteur est
présenté par Mikolajczyk et al [93]. On commence par définir une mesure de recouvrement
€s (overlap error) comme étant le rapport entre l'intersection et I'union de deux régions
correspondantes. Soit A et B deux régions détectées respectivement dans I; et I5. Alors,

I'erreur de recouvrement est définie par :
(2.14)

ou H est 'homographie reliant I; et Is.

Les deux régions A et B se correspondent si g est suffisament faible : €, < €. La
répétabilité du détecteur pour la paire d’'images (11, I3), est définie par le rapport entre le
nombre de régions correspondantes et le plus petit nombre de régions détectées dans les
images. Dans leur étude comparative, Mikolajczyk et al [93] montrent qu’aucun détecteur
ne surpasse les autres dans toutes les situations (ce que nous avons souligné plus haut en
notant que le nombre de régions détectées dépend du détecteur et du type de scéne). Ils
notent toutefois que MSER obtient la plus grande répétabilté dans de nombreux cas, suivi

par Harris-Affine. Notons que le détecteur de Lowe, SIF'T, n’est pas inclut dans cette étude.

2.3 Description des invariants locaux

Une fois les régions détectées, la seconde étape consiste a calculer un descripteur qui

sera utilisé dans la phase d’appariement.

Le descripteur doit étre robuste aux principales transformations évoquées a la section
2.1 (voir page 14), i.e. il doit tolérer de petites déformations de I'image, des changement
d’illumination de la scéne, ainsi que diverses autres sources de "bruit" telle que la compres-
sion. Il existe différentes méthodes pour décrire une région de 'image et chaque descripteur
caractérise différentes propriétés de I'image telles que la couleur, la texture, les contours,
etc. La méthode la plus simple consiste a stocker dans un vecteur les niveaux de gris des
pixels de la région. Ce vecteur est alors le descripteur de la région. La méthode peut étre
appliquée aux dérivées de I'image (gradient ou laplacien), mais elle n’est pas invariante aux

transformations euclidiennes (translation, rotation) et au changement d’échelle.
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2.3.1 Les méthodes du type "Shape Context"

Ils existent différentes méthodes représentant les propriétés d’une région sous la forme
d’histogramme, par exemple I'histogramme des intensités lumineuses. On peut toutefois,
utiliser des informations plus riches et plus discriminantes que la simple intensité lumineuse.
Nous les appelerons méthodes du type "Shape Contert" car elles caractérisent chaque point
par une distribution de I'apparance de son voisinage.

Johson et Hebert [61] caractérisent le voisinage de chaque point d’intérét par un des-
cripteur appelé spin image. Ce descripteur est adapté a la caractérisation des invariants
locaux par Lazebnik [74]. Il est représenté par un histogramme bi-dimensionnel de la dis-
tribution des intensités lumineuses dans la région. Les deux dimensions étant la distance d
par rapport au centre de la région et I'intensité ¢ du pixel considéré. En divisant l'intervalle
des valeurs de d en 10 parties et celui des valeurs de ¢ en 10 parties, on obtient un vecteur
d’invariants de taille 100. La contribution d’un pixel x a I'index (d, ) de I’histogramme est

donnée par :
(Ix —xo| —d)* |(x)— iP)
202 232

ou x¢ est le centre de la région, et a et 3 deux paramétres fixés [74].

exp(—

Pour assurer linvariance & un changement de luminosité (transformation affine des
intensités lumineuses : (I — al + b), il suffit d’effectuer une normalisation locale dans la

région.

Belongie et al. [11] introduisent un descripteur noté shape contexrt qui est représenté par
un histogramme 2D des positions des points de contour dans la région. Les deux dimensions
sont dans ce cas la distance d par rapport au centre de la région et la position 6 du pixel
considéré. En divisant la région en 12 secteurs angulaires et 'intervalle des valeurs de d en

5 parties, on obtient un vecteur de dimension égale a 60.

Lowe [80] propose, avec son détecteur présenté dans la section précédente (voir page
20), un descripteur basé sur la distribution des orientations et positions du gradient dans la
région. Le descripteur, SIFT (Scale Invariant Feature Transform), est obtenu en divisant
la région en 4x4 parties, et en divisant chaque partie en 8 secteurs angulaires. On obtient
donc un vecteur d’invariants de taille 4x4x8 = 128. Notons que la contribution de chaque
point de la région a I'’histogramme est pondérée par la norme du gradient en ce point. La
figure 2.5 montre le principe du calcul de ce descripteur.

Ces trois descripteurs sont basés sur la méme idée et sont trés similaires. L'invariance
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Image gradients Keypoint descriptor

F1G. 2.5 — Principe du descripteur SIFT. Image reproduite d’aprés l'article de Lowe [80.

aux transformations affines est assurée d’une part, par le fait que chaque point est détecté
a une échelle caractéristique qui définit la taille de la fenétre de calcul du descripteur.

D’autre part, par le fait que chaque région posséde une orientation spécifique.

2.3.2 Les invariants différentiels

Une méthode, plus ancienne, de caractérisation consiste a décrire la géométrie d’une
région par l'ensemble des dérivées de I'image. Cet ensemble de dérivées est appelé jet local
[70]. Les dérivées sont calculées de maniére stable en utilisant un filtre gaussien. Cette
caractérisation est utilisée dans le cadre de I'indexation d’images par Schmid [123], qui
calcule les invariants jusqu’a 'ordre 3 pour obtenir une caractérisation suffisamment riche

(9 invariants) et invariante a la rotation.

Les invariants différentiels ont été étendus au cas des images couleurs par Gouet et al
[46, 95, 45]. Les auteurs montrent, en particulier, que la prise en compte de la couleur
fournit assez d’information pour limiter le calcul des dérivées a I'ordre 1 (8 invariants),

rendant ainsi la caractérisation plus robuste au bruit.

Dans (39|, Freeman et Adelson proposent d’utiliser des filtres directionnels, i.e. des
filtres définis par des dérivées calculées dans n’importe quelle direction 6. Plus récemment,
Baumberg [8] et Schaffalitzky et Zisserman [120] proposent d’utiliser des filtres de variables
complexes K (x,y,0) = f(z,y)exp(if), ou O désigne l'orientation du filtre. Pour la fonction
f(z,y), Baumberg utilise une gaussienne tandis que Schaffalitzky et Zisserman adoptent

une fonction polynomiale.

28



2.3. Description des invariants locaux

2.3.3 Les invariants fréquentiels

La description d’un signal (une image) par son contenu fréquentiel est une vieille notion
en traitement du signal (d’image). On peut notament citer les transformées de Fourier et
de Mellin qui décomposent le signal sur une base de fonctions élémentaires. Ces deux
représentations ne peuvent cependant pas étre utilisées pour décrire des régions de 'image
car elles ignorent les relations spatiales entre les points. La transformée de Gabor [40] et la
transformée en ondelettes [83] sont plus adaptées & une description locale. Elles nécessitent

néanmoins, pour étre invariantes a la rotation, 'emploi d’un nombre élevé de filtres [160].

2.3.4 Les moments

Mindru et al. [94] introduisent la notion de moments généralisés pour caractériser la
forme et la distribution d’intensité dans une région €). Le moment d’ordre p+ ¢ et de degré

n est défini par :
My, = / 1w, y))"a"y dudy (2.15)

Ces moments sont indépendants et faciles a calculer jusqu’a un ordre quelconque. Une
caractérisation invariante est obtenue en combinant des moments de différents ordres et
degrés. Tuytelaars et Van Gool [152, 151] utilisent ces moments pour la détection et la

description des régions par les dédecteurs IBR et EBR.

2.3.5 De la performance de SIFT

Les descripteurs du type "Shape Contexrt" sont aujourd’hui considérés comme étant
les plus performants dans diverses applications. Dans une étude comparative de plusieurs
détecteurs, Mikolajczyk et Schmid ont montré que SIFT donne de meilleurs résultats res-
pectivement par rapport a Shape Context, aux moments généralisés et aux invariants
différentiels [92].

La bonne performance de SIF'T par rapport a Shape Context peut s’expliquer par le fait
que le premier descripteur capture plus d’information que le second. En effet, SIF'T prend
en compte non seulement la position des points de la région, mais également I'orientation
et la norme du gradient en ces points, alors que Shape Context ne considére que la posi-
tion des points de contour. D’ailleurs, en incorporant dans le descripteur Shape Context
une information de gradient comme dans SIFT, Mori et al. [98] obtiennent de meilleurs

résultats. Leur approche est appelée Generalized Shape Context.
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Il existe de nombreux autres descripteurs basés sur la méme idée de distribution. Parmi
les travaux représentatifs, on peut citer PCA-SIFT de Ke et Sukthankar [66]. Ce descrip-
teur représente ’apparence locale par les composantes principales du champ de gradient
normalisé. La seule idée similaire avec SIF'T est I’emploi du gradient, bien que le nom
PCA-SIFT puisse laisser penser a une plus grande proximité. On peut également noter des
améliorations apportées a SIF'T en vue de le rendre totalement invariant a la rotation par
Lazebnik [74] et Mikolajczyk [92], ou en vue de le rendre plus rapide par Bay et al. qui in-
troduisent un nouveau détecteur et descripteur noté SURF (Speeded Up Robust Features)

l9].

2.4 Mise en correspondance des invariants locaux

Une fois les primitives caractérisées par des vecteurs d’invariants, le probléme de ’ap-
pariement se raméne & la comparaison des ensembles d’invariants. En général, on établit
les correspondances entre régions par une méthode du type plus proche voisin (PPV), i.e.
une région de la premiére image est appariée avec la région de la seconde image qui est la
plus proche pour une mesure de similarité donnée. Il faut donc trouver une bonne mesure

de similarité entre les descripteurs.

2.4.1 Calcul des scores de similarité

Les méthodes de comparaisons les plus utilisées sont basées sur la corrélation et sur le
calcul de distances entre vecteurs.

La corrélation
Il est possible de calculer un score de corrélation entre deux vecteurs a comparer et il
existe plusieurs formules de corrélation. Les plus utilisées étant la NCC (Normalized Cross
Correlation) et la ZNCC (Zero mean Normalized Cross Correlation).

Si u; désigne le vecteur d’'invariant d’une région de 'image I; et w; la valeur moyenne
des composantes du vecteur u;, alors les scores de corrélation entre deux vecteurs uy et us
calculés avec les formules NCC et ZNCC s’écrivent respectivement selon les équations 2.16

et 2.17 ci-dessous :

U1. U2

[ |-z |

NCC(uy,uz) = (2.16)
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ZNCC(ut, us) = (uy — @7).(up — W3)

— 217
T =]z — 3] (2.17)

La distance de Mahalanobis
Le calcul de la distance entre deux vecteurs est un probléme délicat et important en sta-
tistique lorsque chaque dimension du vecteur s’exprime dans une unité particuliéere. On
utilise la formulation générale suivante [118] : la distance entre deux vecteurs u; et ug est

définie par la forme quadratique :
d2<U1,U2) = (u1 — 'LLQ)TM('LLl — UQ)

ou M est une matrice symétrique définie positive.
Le choix de la matrice M définit la distance :

—si M = 1, alors d est la distance euclidienne usuelle. Elle conduit a privilégier les
variables les plus dispersées et a négliger les différences entre les variables ;

— la matrice la plus utilisée est la matrice diagonale des inverses des variances :

[ 1/62 0 - 0
0 1/02
M =D, = /o2
: .0
0 - 0 1/o?

Ce qui revient a diviser chaque variable par son écart-type. On a alors des variables
de méme importance, quelque soit leur dispersion;

— T'utilisation de la matrice de covariance X définit la distance de Mahalanobis.
d2(U1,U2) = (u1 — UQ)TZ_l(Ul — Ug) (218)

Les distances statistiques
Dans les cas ot le descripteur est représenté par une distribution (sous forme d’histogramme
par exemple), on peut utiliser une distance statistique pour évaluer la similarité de deux

distributions. Une mesure de similarité naturelle est le test du x? :

1 K U1l k — U2 k 2
i) = 53 (219
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ou K est la dimension du descripteur.
Une autre mesure de similarité trés utilisée est la distance de Bhattacharyya définie
par :
d(uy,uz) = /1 — p(uy,uz) (2.20)

ou p(uy,uz) est le coefficient de Bhattacharyya entre les deux distributions u; et us :

Dans la pratique, les distances statistiques sont peu adaptées si les vecteurs d’invariants
sont de dimension faible. Quant & la distance de Mahalanobis, la principale difficulté de
sa mise en ceuvre réside dans I'estimation de la matrice de covariance qui est inconnue.
L’utilisation de la matrice diagonale des inverses des variances permet de calculer une
distance euclidienne entre les vecteurs centrés-réduits. On peut aussi normaliser chaque
composante du vecteur d’invariants dans un intervalle fixé, puis calculer des distances
euclidiennes entre les vecteurs normalisés. Ce qui est équivalent a la réduction des variables.

C’est, cette approche que nous adoptons dans nos travaux.

2.4.2 Elimination des faux appariements

Les invariants ne sont pas totalement discriminants et plusieurs points peuvent avoir
une caractérisation similaire. Le calcul des scores d’appariement fournit donc un ensemble
de couples de régions non cohérent (une région peut avoir plusieurs correspondants dans
lautre image). Il faut donc une étape supplémentaire qui élimine les faux appariements
pour respecter la contrainte d’unicité (une région doit avoir un correspondant unique).

Plusieurs approches sont possibles :

Vérification croisée

La méthode de mise en correspondance par vérification croisée (ou appariement croisé)
fournit un ensemble de couples de régions symétriques. On commence par mettre en cor-
respondance les régions de I; avec celles de I par la méthode du plus proche voisin. Puis
on échange les roles des images [ et 5. Les couples de correspondants finalement retenus
sont ceux composés de régions qui ont été mutuellement sélectionnées comme le montre la
figure 2.6.
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F1G. 2.6 — lllustration de la mise en correspondance par vérification croisée : en trait plein,
les correspondants corrects ; en pointillés, les correspondants incorrects.

Cette méthode est plus satisfaisante que la méthode du plus proche voisin, mais en
présence de bruit, il demeure des ambiguités : une région peut avoir un score de simila-
rité élevé avec plusieurs régions dans 'autre image et il est alors difficile d’identifier le

correspondant correct qui peut étre rejeté a tort.

Plus proche voisin avec rapport de distances

On peut réduire le nombre de faux appariements en prenant en compte une mesure
d’ambiguité, c’est-a-dire en éliminant les régions qui ont un score de similarité élevé avec
plusieurs régions différentes. C’est I'approche utilisé par Zhang et al [164], ainsi que par
Lowe [79]. Soit r; une région de [; et soient 7, et rj2 deux régions de I. Supposons que
rj1 soit le plus proche voisin de r; et r;, son second plus proche voisin dans I'image /5. On
note d;;; le score de similarité entre r; et 7,1, et d;;o le score de similarité entre r; et r;o.
Alors, on définit 'ambiguité de 'appariement de r; avec 7;; par :

4 o
dijo
Les régions r; et r;; correspondent si ’ambiguité est inférieure a un certain seuil. Lowe

prend comme seuil 0.6.

Cette méthode, que nous appelons plus proche voisin avec rapport de distances (PP-
VRD), associe une région a son plus proche voisin, si ce dernier est beaucoup plus proche
que le second plus proche voisin. Dans la pratique, elle permet de réduire le nombre de faux
appariement en éliminant les apprariements les plus ambigus, mais elle réduit également

le nombre d’appariements corrects entre deux images.
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Estimation de la transformation géométrique

Une approche couramment utilisée pour I’élimination de faux appariements est 1’esti-
mation de la transformation géométrique entre les deux images lorsque cela est possible.
En particulier, dans le cas d’images représentant des scénes planes, on peut estimer 1'ho-
mographie entre les deux images par des méthodes robustes telles que RANSAC (RANdom
SAmple Consensus) [38].

Une fois la transformation connue, il est facile de vérifier I'exactitude d’un couple de
correspondants (r;,7;). En effet, si H désigne ’homographie entre Iy et I, alors 7; est
correctement apparié avec r; si :

||Tj — HTZH <€

ou ¢ est 'erreur de localisation (généralement entre 1 et 5 pixels).

On peut aussi utiliser I'erreur de recouvrement introduite par Mikolajczyk et al [93],
voir équation 2.14, pour sélectionner les correspondants corrects connaissant I’lhomographie
entre les images.

‘H étant estimée a partir de ’ensemble initial de correspondants, il est important que
celui-ci comporte peu de correspondants incorrects. L’expérience montre que RANSAC

échoue lorsque la proportion de faux appariements est supérieure a 50%, voir [80, 23, 34|.

Cas particulier de la stéréo

Dans le cas d’'un couple d’images stéréoscopiques, la contrainte épipolaire permet de
ramener le probléme bidimensionnel de la mise en correspondance a un probléme unidi-
mensionnel.

En effet, la géométrie épipolaire est caractérisée par une matrice, dite matrice fonda-
mentale, F3.3 qui vérifie :

my Fmy =0 (2.21)

pour tout couple de points appariés (my, ms).

Cette équation traduit le fait que le point ms dans la seconde image est situé sur la
droite épipolaire F'm; et réciproquement, que le point m; de la premiére image est situé
sur la droite épipolaire F7ms.

Alinsi, la connaissance de F' réduit la complexité de la méthode d’appariement, puisque
la zone de recherche du correspondant d’un point devient une droite. Dans le cas général
cependant, la matrice fondamentale n’est pas connue et elle doit étre estimée. Des méthodes

robustes d’estimation de la matrice fondamentale existent, par exemple celle développée
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par Zhang et al dans [164]. Cependant, pour estimer F', il faut avoir un ensemble initial

de correspondants corrects.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le probléme de la mise en correspondance d’images
par l'utilisation d’invariants locaux en présentant les principaux avantages dus a ce type
de primitives locales. Nous avons passé en revue les principales méthodes de détection et
de caractérisation des invariants locaux proposées dans la littérature. Il ressort de cet état
de I'art, que les méthodes de caractérisation basées sur une distribution des propriétés
(couleur, texture, contours, etc) des régions détectées donnent les meilleurs résultats.

Néanmoins, les différentes méthodes de mise en correspondance utilisées conduisent a
de nombreux faux appariements qu’il faut ensuite éliminer. Une solution pour éviter cette
étape, ou au moins faciliter cette étape, peut étre ’enrichissement de la description des
régions, ou la mise en ceuvre d’'une méthode de mise en correspondance robuste.

Dans le chapitre suivant, nous évoquons les différentes approches visant a utiliser des

informations complémentaires pour améliorer les résultats de la mise en correspondance.
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Chapitre 3

La prise en compte de 'information

contextuelle

Ce chapitre présente les principales difficultés liées a 1'utilisation des invariants locaux
pour la mise en correspondance d’images et la nécessité de prendre en compte une informa-
tion contextuelle pour résoudre les ambiguités. Nous présentons également les principales
méthodes proposées dans la littérature pour améliorer les résultats, nous les comparons
entre elles et tirons des conclusions quant & la maniére d’utiliser cette information contex-

tuelle.

3.1 Limites des invariants locaux

Comme nous l'avons vu au chapitre précédent, les invariants locaux sont largement
utilisés pour la mise en correspondance d’images. Le principal intérét de leur utilisation,
réside dans le caracteére local qui les rend robustes aux occultations et aux changements
de fond, et invariants aux transformations géométriques (principalement affines) et pho-
tométriques. Cependant, en dépit des excellents résultats obtenus dans de nombreuses
applications, I'utilisation des invariants locaux pour la mise en correspondance présente
de nombreuses difficultés. La principale difficulté concerne le pouvoir de discrimination de
la caractérisation locale. En effet, comme souligné dans la section 2.4.2, la simple compa-
raison des invariants locaux conduit souvent a de nombreux faux appariements qu’il faut
ensuite éliminer par des méthodes cotiteuses, par exemple I'estimation de la transformation
géomeétrique entre les images lorsque cela est possible. Mais méme dans ce cas, il faut dis-

poser au départ d’un nombre suffisant de correspondants corrects car, comme nous I’avons
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F1G. 3.1 — Un cas difficile de mise en correspondance. La présence de structures répétitives
rend impossible la mise en correspondance par plus proche voisin.

souligné a la page 34, une méthode telle que RANSAC échoue lorsque la proportion de
faux appariements est supérieure a 50% (80, 23, 34|.

3.1.1 Cas de structures répétitives

La difficulté devient plus importante lorsque les deux images & apparier présentent des
structures répétitives. Dans ce cas, toutes les régions d’intérét sont décrites presque de la
méme maniére par un descripteur local et il est difficile, voire impossible, de trouver les
correspondants corrects a cause de ’ambiguité élevée. Considérons par exemple le couple
d’image de la figure 3.1. Il y a respectivement 318 et 304 points d’intérét détectés dans
chacune des deux images en utilisant le détecteur Harris-Affine (voir page 21). La mise
en correspondance par la méthode du plus proche voisin (PPV), en utilisant SIFT comme
descripteur, donne 117 appariements dont seuls 39 sont corrects. Autrement dit, le taux de
faux appariements atteint dans ce cas plus de 66% ! Méme une méthode robuste d’estima-
tion de la transformation géométrique entre les deux images telle que RANSAC, échouera
dans ce cas.

On peut chercher a réduire le nombre de faux appariements en utilisant la méthode du
plus proche voisin avec rapport de distances (PPVRD), voir page 33. Avec cette méthode,
on a 6 appariements dont 3 corrects. Donc, PPVDR réduit effectivement le nombre de faux
appariements en éliminant les appariements les plus ambigus, mais elle réduit également,
et de maniére considérable dans ce cas, le nombre d’appariements corrects entre les deux

images. En effet, PPVRD élimine tous les points qui ont un score de similarité élevé avec
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a) b)

F1G. 3.2 — Un cas difficile de mise en correspondance. La faible répétabilité du détecteur
de points d’intérét rend difficile la mise en correspondance.

plusieurs points différents. Ce qui a pour conséquence d’éliminer de nombreux apparie-
ments corrects. On a alors trop peu d’appariements pour mettre en ceuvre une méthode
d’estimation de la transformation géométrique entre les deux images.

Cet exemple, met en évidence un fait important : la localité du descripteur limite son
pouvoir discriminant.

Ce qui fait apparaitre une sorte de contradiction. D’une part, la localité du descripteur
le rend robuste et invariant, ses principaux avantages. D’autre part, cette méme localité
limite son pouvoir discriminant et il est impossible de distinguer des structures localement

similaires.

3.1.2 Cas de la reconnaissance d’objets

Considérons le cas de la reconnaissance d’objets ot 'on cherche a détecter et a localiser
un objet dans une scéne complexe. La figure 3.2(a) montre un objet que 'on souhaite
détecter dans la scéne de la figure 3.2(b). En utilisant le détecteur Harris-Affine, il y a
respectivement 313 points d’intérét détectés sur 'objet, et 750 points d’intérét détectés sur
I'image de la scéne.

Cependant, a cause du changement d’échelle entre les deux vues, du changement im-
portant de point de vue et des occultations, trés peu de points d’intérét détectés dans la
scéne appartiennent & I'objet. En effet, il y a moins de 100 points d’intérét détectés sur
I'objet dans I'image de la figure 3.2(b).

La mise en correspondance par la méthode PPV ne permet de trouver aucun corres-
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pondant correct, de méme que la méthode PPVRD.

Cet autre exemple met en évidence le fait que la répétabilité du détecteur décroit lorsque
le changement de point de vue entre les deux images devient important, i.e. qu’il y a peu de
points simultanément détectés dans les mémes zones des images a des échelles différentes.
Une méthode de mise en correspondance efficace doit donc étre capable d’apparier 'image

de 'objet avec une partie, relativement petite, de I'image représentant la scéne.

Il est évident que la prise en compte d’informations ou de contraintes supplémentaires
peut permettre d’éliminer certaines ambiguités. La question est de savoir quelle information

utiliser et comment 'utiliser ?

Les informations supplémentaires peuvent étre prises en compte de deux maniéres pos-
sibles. D'une part, nous avons les méthodes qui tentent d’augmenter le pouvoir discriminant
des descripteurs locaux en utilisant des informations de couleur, de texture ou de courbure
[99, 155|. D’autre part, il y a les méthodes qui tentent, dans la phase d’appariement, d’éli-
miner les appariements incorrects en utilisant une information plus globale telle que les

relations entre les primitives voisines [29, 132|.

Rappellons que la mise en correspondance avec des primitives locales comporte trois
phases : la détection, la description et ’appariement des primitives. Les méthodes de la
premiére catégorie utilisent une information supplémentaire, que nous appelerons informa-
tion contextuelle, dans la phase de description, tandis que celles de la seconde catégorie
utilisent I'information contextuelle dans la phase de mise en correspondance. Dans la suite
de ce chapitre, nous présentons les différentes méthodes proposées dans la littérature, leurs
limitations, et nous verrons quelle est la meilleure fagon d’utiliser I'information contextuelle

disponible.

3.2 Prise en compte du contexte dans la phase de des-
cription

Il existe de nombreux travaux visant a enrichir la description locale, notamment SIFT,

par la prise en compte de divers types d’information. Nous décrivons briévement ici deux

approches récentes. La premiére utilise la couleur, la seconde utilise une information de

courbure.
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3.2. Prise en compte du contexte dans la phase de description

3.2.1 SIFT-+Color

Une idée, presque naturelle, lorsque 1'on traite des images en couleur, est d’ajouter a
la caractérisation géométrique donnée par SIFT, une caractérisation basée sur la couleur.
C’est ce qui est fait par Van de Weijer et Schmid [155] et par Abdel-Hakim et Farag [2].

Van de Weijer et Schmid concatennent les descripteurs géométrique et photométrique :
K = (S,)C) (3.1)

ou S désigne le descripteur SIFT, C' le descripteur couleur, A un terme de pondération, et
A indique que le vecteur A est normalisé.

Dans leur article [155], les auteurs essaient différents descripteurs couleur robustes aux
différents changements géométriques et photométriques. Ils montrent que les résultats ob-
tenus, en terme de gain par rapport & SIFT seul, dépendent de D'application. Pour un
probléme de classification ou d’indexation d’images, la combinaison de SIFT avec la cou-
leur donne des performances dépassant largement celles de SIF'T. En revanche, pour un
probléme de mise en correspondance, le gain obtenu est trés faible. D’une maniére générale,

les auteurs recommandent ’emploi de la teinte :

t = arcta o1
= arctan 02

1 1
Ol=—(R—-G)et02=—
\/5( )e V6

Le descripteur couleur C est obtenu en calculant un histogramme de la teinte. L’his-

ol
(R+G—2DB)

togramme est rendu robuste en pondérant chaque valeur de la teinte par sa saturation
sat = 012 + 022,

3.2.2 SIFT+Global Context

Mortensen et al. [99] proposent un descripteur qui combine a la fois des caractéris-
tiques locales et globales. Les auteurs utilisent SIFT comme descripteur local L, et une

approche similaire & shape context (voir page 27) pour calculer un descripteur global G.

wk ] (3.2)

Le descripteur final F' s’écrit :

F=
(1-w)@
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ou w est un parameétre de pondération.

Le descripteur local L est calculé dans la région affine détectée dans la phase de dé-
tection. Le descripteur global G est quant a lui calculé sur toute 'image. G est obtenu en
calculant la courbure maximale en chaque point de I'image, et en accumulant ces valeurs
sous la forme d’un histogramme. Les valeurs de ’histogramme sont pondérées par une
gaussienne de maniére a donner plus d’importance aux points qui se situent en dehors de
la région décrite par SIFT.

Le descripteur final F' est censé étre plus performant que SIFT dans la mesure ou
I'information globale, introduite par G, permet de distinguer entre deux régions décrites
de maniére similaire par le descripteur local L [99].

Nous reviendrons sur ce point & la section 3.5 et verrons si 'ajout d’une information

globale de courbure permet de résoudre les cas ambigus comme celui de la figure 3.1.

3.3 Prise en compte du contexte dans la phase d’appa-

riement

La prise en compte du contexte dans la phase d’appariement pour éliminer les appa-
riements incorrects est une idée adoptée de longue date dans la communauté de la vision
par ordinateur [114]. Le contexte d’une région ou d’un point d’intérét, est en général défini
par son voisinage immédiat et par les relations, géométriques et photométriques, entre les
différents éléments de ce voisinage.

Il est évident que la prise en compte d’informations globales telles que les relations
spatiales entre différentes régions, peut permettre d’éliminer des ambiguités et des faux
appariements. Il est néanmoins important, de définir avec soin les relations utilisées.

Soient v = {uy,...,u,} et v = {v1,...,v,}, deux ensembles de points détectés dans
deux images. Chaque point est décrit par un descripteur, ici SIF'T. Nous décrivons ci-
dessous deux méthodes qui utilisent I'information fournie par le voisinage de chaque point

pour réduire le nombre de faux appariements.

3.3.1 Relaxation

La technique de relaxation, introduite par Rosenfeld et al. [114], est un schéma itératif
qui vise & accroitre la cohérence et a réduire 'ambiguité de la mise en correspondance en

utilisant I'information fournie par le voisinage de chaque point.
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3.3. Prise en compte du contexte dans la phase d’appariement

On définit pour chaque point u; un ensemble de probabilités initiales p{(k),k = 1,...,m;
pY(k) étant la probabilité que u; soit apparié avec vg. Les probabilités sont alors mises a jour
par un processus itératif jusqu’a ce qu’un état stationnaire soit atteint. Celui-ci correspond
a un ensemble non ambigu d’appariements. La mise a jour est basée sur une fonction de
compatibilité ¢; définie dans le voisinage V; du point u;. Cette fonction de compatibilité
indique la probabilité que wu; soit apparié avec v connaissant les appariements de ses
voisins.

Plusieurs schémas de relaxation ont été proposés et ils différent principalement par la
définition de la fonction de compatibilité et la régle de mise & jour des probabilités. Un

exemple standard de régle de mise a jour est défini comme suit par Hummel et Zucker [58] :

{41 o pﬁ(k:)qf(k)
) = S R () (3.3)

ou

qi(k) = sz‘j [sz‘j(k‘a Z)PE(Z)] (3.4)

et p;j(k,l) est la probabilité que le point u; soit apparié avec le point vy sachant que le
point u; est apparié avec v;. p;;(k, 1) est I'information contextuelle qui permet d’augmenter
la cohérence. Les nombres w;; sont des poids qui indiquent I'influence de wu; sur u;. Ils sont
normalisés et vérifient la relation ) w;; = 1.

La convergence de 'algorithme, établie par Hummel et Zucker [58|, vers une solution
correcte, i.e. un ensemble de correspondants corrects, dépend tés fortement des probabilités
initiales et des probabilités conditionnelles p;;(k,!). Nous reviendrons plus en détail sur la

relaxation au chapitre suivant.

3.3.2 Reinforcement Matching

L’idée de la méthode notée reinforcement matching introduite par Deng et al. [29] est
trés similaire a celle de la relaxation. Elle consiste dans la pratique a augmenter le score
d’appariement d’un couple de points, si les deux points en question ont des voisinages
similaires.

On commence par calculer une matrice de coiit qui contient les distances Euclidiennes

entre chaque paire de primitives :

C = {cijhi<icn , 1<j<m (3.5)
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point d’intéret

/

| region affine détectée

region de context

F1G. 3.3 — Région de contexte utilisée par la méthode reinforcement matching.

Ensuite, on choisit une fraction, par exemple 20%, des meilleurs appariements basés
sur la matrice C' pour former les points d’ancrage (anchor features). Finalement, chaque
région est élargie, par un facteur compris entre 3 et 8, pour définir la région de contexte
(region context), voir figure 3.3. Les distances de la matrice de colt sont alors mises a
jour en utilisant un score de contexte obtenu en comptant le nombre de points d’ancrage

appariés entre deux régions de contexte :

c. S (3.6)

U loglg(l() + numsuppo’r‘t)

oll, NUM sypport €St le nombre de points d’ancrage appariés entre les deux régions de contexte
des deux points u; et v;. Cette mise a jour est comparable a celle effectuée dans la relaxation

par la fonction de compatibilité g;.

3.4 Autres alternatives

Il existe d’autres méthodes qui ne considérent pas l'information contextuelle dans le
sens ou elle a été définie ci-dessus, i.e. 'information fournie par le voisinage d’un point,
mais qui visent & améliorer la performance des invariants locaux. Nous en présentons deux
dans les sections suivantes. La premiére est basée sur la décomposition spectrale d’'une

matrice de proximité, et la seconde sur la notion d’entropie.
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3.4. Autres alternatives

3.4.1 SVD Matching

L’utilisation des méthodes de décomposition spectrale pour la mise en correspondance
d’images remonte au travaux de Scott et Longuet-Higgins en 1991 [126]. Plus récemment,
Delponte et al. |28] utilisent cette approche pour la mise en correspondance de régions
caractérisées par SIFT.

L’approche consiste a calculer dans un premier temps une matrice de proximité G ( la
terminologie date des travaux de Scott et Longuet-Higgins qui calculent une vraie matrice
de proximité dans le sens ou ils utilisent la distance Euclienne entre les points) :

_ 2

Gij = eﬁp(ﬁ) (3.7)

ou d;; est la distance Euclidienne entre les descripteurs des points u; et v; et o un terme
de lissage.

On réalise ensuite une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) de la matrice G : G =
VDU?T, puis on définit une nouvelle matrice P en remplacant toute les valeurs singuliéres
par 1 : P =VEU? on E est la matrice diagonale telle que E; = 1.

Finalement, u; est apparié avec vj, si I’élément F;; de P est le plus grand élément de la
ligne i et de la colonne j. Pour plus de robustesse, Delponte utilise une approche du type
PPVRD en considérant le plus grand et le second plus grand élément de chaque ligne et
de chaque colonne. Voir 28] pour plus de détails.

Remarquons que si dans la méthode initiale de Scott et Longuet-Higgins [126], la dé-
composition en valeurs singuliéres a un sens car la matrice G est effectivement une matrice
de proximité (les points dans les deux images ont des positions voisines), dans le cas de
transformations plus importantes il n’est pas str que la décomposition SVD conduise a
des résultats corrects. Les méthodes de détection de points d’intérét sont sensibles au bruit
dans les images, et les points ne sont pas précisément localisés. D’autre part, il n’est pas

certain que le remplacement de toutes les valeurs singuliéres par 1, réduise les ambiguités.

3.4.2 Prise en compte de ’entropie

Zivkovic et Krose [166] introduisent une mesure de similarité pour la mise en correspon-
dance d’invariants locaux basée sur la théorie de I'information. En particulier, les auteurs
utilisent la notion d’information mutuelle pour comparer deux régions. L’information mu-

tuelle ne dépend pas seulement de la similarité entre deux signaux, mais également de leur
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complexité. En adoptant une approximation de 'information mutuelle, Zivkovic et Krose

proposent la mesure de similarité suivante :

1
Sur(ui,v;) = Sg + §(Hu + H,,) (3.8)

ou Sk est la distance Euclidienne entre u; et v; et H, est la mesure de I’entropie de la

région z :
N
H,=— E zilogz;
1

avec z = [21,...,2n|T le descripteur de la région z.
Cette mesure de similarité ajoute a SIF'T, une mesure de la complexité de la distribution
de gradient dans la région. On peut donc classer cette méthode dans la catégorie de celles

qui cherchent a enrichir la description locale.

3.5 Comment faut-il utiliser I’'information contextuelle ?

Nous adoptons comme cas d’étude le couple d’image de la figure 3.1. Sur cet exemple dif-
ficile, nous verrons comment les différentes méthodes décrites plus haut permettent d’amé-
liorer ou non les résultats.

Il y a respectivement 318 et 304 points d’intérét détectés dans chacune des deux images
en utilisant le détecteur Harris-Affine. Nous évaluons la performance de chaque méthode
en utilisant les critéres de précision et de rappel. La précision est définie par le rapport
entre le nombre d’appariements corrects et le nombre total d’appariements :

# appariements corrects

recision = 3.9
P # total d'appariements (3:9)

Le rappel est défini par le rapport entre le nombre d’appariements corrects trouvés et le

nombre d’appariements corrects possibles entre deux vues :

# appariements corrects

rappel = (3.10)

# appariements possibles

Le nombre d’appariements possibles est obtenu grace a l'erreur de recouvrement (voir
équation 2.14, page 26). Un couple de points (u;, v;) est un appariement possible si I’erreur

de recouvrement est inférieure a 0.5. Le nombre d’appariements possibles entre les deux
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3.5. Comment faut-il utiliser I'information contextuelle ?

Méthode # appariements | # appariements | précision | rappel | temps
corrects en s

PPVRD 6 3 0.5 0.064 | 0.165
SIFT—+Color 6 3 0.50 0.064 | 0.997

SIFT+Global Context 6 3 0.5 0.064 | 177.62
Entropie 4 3 0.75 0.064 | 0.174
Reinforcement 16 8 0.5 0.17 | 0.205
SVD matching 60 21 0.35 0.45 1.63

TAB. 3.1 — Comparaison des différents algorithmes avec le couple d’images de la figure 3.1.

images de la figure 3.1 est égal a 47.

Les deux critéres de précision et de rappel définissent ensemble la performance d’une
méthode. Une précision élevée traduit la confiance que I'on peut accorder & la méthode car
la plupart des appariements trouvés sont corrects, et un rappel élevé traduit le fait que la
plupart des appariements corrects entre les deux images ont été trouvés.

Nous évaluons les performances des 5 méthodes : SIFT+Color, STFT-+Global Context,
Reinforcement Matching, SVD Matching et Entropie, et nous les comparons a celle d'une
mise en correspondance en utilisant uniquement le descripteur SIFT et une méthode du plus
proche voisin avec rapport de distance PPVRD. Notons que pour les 5 méthodes évaluées,
les appariements sont calculés en utilisant la technique du PPVRD soit aprés enrichissement
du descripteur (dans les cas de SIFT-+Color, SIFT+Global Context et Entropie), soit apreés
la mise & jour des scores d’appariement (dans les cas de Reinforcement Matching et SVD
Matching).

Les résultats sont rassemblés dans le tableau 3.1. Soulignons que pour obtenir ces
résultats, nous avons utilisé nos propres implémentations des différents algorithmes. On
note que toutes les méthodes sont trés rapides a I'exception de SIFT+Global Context dont
le temps de calcul trés élevé est da au fait que le descripteur global est long a calculer et
qu’il est calculé sur 'image entiére. Les images utilisées sont de résolution 480x640. On
note aussi que le temps d’exécution de SVD Matching est relativement élevé par rapport a
celui des autres méthodes, excepté SIFT-+Global Context bien entendu. Une grande partie
de ce temps est employé par l'algorithme de décomposition en valeurs singuliéres (nous
utilisons ’algorithme standard de Numerical Recipes [110]).

Une premiére remarque ressort de ce tableau. La prise en compte du contexte dans la
phase de description (SIFT+Color, SIFT+Global Context et Entropie) n’améliore pas les
résultats obtenus par SIFT seul (PPVRD). On obtient le méme nombre d’appariements
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avec la méme précision et le méme rappel pour SIFT+Color et pour SIFT+Global Context.
Avec la prise en compte de 'entropie, la précision est un peu meilleure mais le nombre
d’appariements corrects reste trés faible, i.e. égal & 3. Le rappel est donc lui aussi trés
faible (rappellons qu'il y a 47 appariements possibles entre les deux images).

Comme nous ’avons déja souligné, avec 3 appariements corrects, on peut difficilement
mettre en ceuvre une méthode telle que RANSAC pour estimer de la transformation géo-
métrique entre les deux images.

De meilleurs résultats sont obtenus par les méthodes qui tiennent compte du contexte
dans la phase d’appariement. Avec Reinforcement, le nombre d’appariements corrects est
multiplié par 3 tout en maintenant une précision égale a 0.5. Le rappel de la méthode est
donc amélioré. SVD Matching fournit le plus grand nombre d’appariements corrects, sept
fois plus que PPVRD, correspondant a un rappel égal a 0.45. Mais, la précision obtenue
par SVD est trés faible, inférieure a 0.5, et une méthode telle que RANSAC échouera dans

ce cas.

3.5.1 Remarques

Bien que sommaires, car obtenus pour une seule paire d’images, ces résultats donnent
une indication importante sur la maniére d’utiliser I'information contextuelle. En effet, son
utilisation s’avere nécessaire dans les cas ambigus ot le descripteur local SIF'T seul n’arrive
pas a distinguer entre des régions similaires, ce qui est le cas dans nos expériences dans le cas
de structures répétitives. On peut supposer qu'une méthode qui permettrait d’améliorer,
de facon notable, les résultats dans ce cas difficile, donnerait de meilleur résultats dans
des situations moins ambigiies. Nous évaluerons la justesse de cette hypothése dans les
chapitres suivants a partir d’expériences plus nombreuses.

On peut donc déduire des résultats présentés ci-dessus que I'information contextuelle est
mieux prise en compte dans la phase d’appariement. La faible performance des méthodes
qui utilisent 'information contextuelle dans la phase de description peut étre expliquée
par le fait que la caractérisation reste locale. Par conséquent, ’ajout d’information sup-
plémentaire ne suffit pas pour distinguer entre des structures localement similaires. Il est
donc nécessaire de prendre en compte une information plus "globale" pour distinguer des
régions localement similaires. Toutefois, la méthode SIFT+Global Context de Mortensen
et al. [99] donne des résultats peu satisfaisants parce que I'information globale est calculée
sur I'image entiére. On perd donc le caractére local du descripteur car pour tous les points,

I'information globale est la méme. Au lieu de réduire 'ambiguité de 'appariement, on
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3.6. Conclusion

I’augmente. Un bon compromis est obtenu par la méthode Reinforcement dans laquelle la
région de contexte est plus grande que la région de calcul du descripteur, mais reste petite

par rapport a la taille de 'image.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a mis en évidence les limites des invariants locaux pour la mise en corres-
pondance d’images. En particulier, lorsque les images présentent des structures répétitives,
les invariants locaux seuls ne suffisent plus pour obtenir un nombre suffisant d’apparie-
ments corrects. Il devient nécessaire de prendre en compte une information contextuelle et
nous avons vu que la prise en compte de cette information dans la phase d’appariement
donne de meilleurs résultats. Néanmoins, aucune des méthodes rencontrées ne donne des
résultats totalement satisfaisants.

Nous proposons dans le chapitre suivant un algorithme, basé sur une technique de
relaxation, qui permet d’améliorer les résultats de maniére significative. En particulier, la
méthode est rapide, et on obtient un nombre de faux appariements réduit tout en ayant

un rappel élevé méme dans les cas les plus difficiles.
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Chapitre 4

Une méthode robuste de mise en

corresp ondance

Ce chapitre présente un algorithme robuste de mise en correspondance basé sur la
technique de relaxation. Aprés avoir présenté la méthode sur laquelle nous nous basons
et présenté les principales limitations, nous montrons comment celle-ci peut étre rendue
rapide pour apparier des ensembles de points de grande taille. Nous décrivons ensuite dif-
férentes maniéres de prendre en compte l'information contextuelle. Enfin, nous comparons
cet algorithme aux principales approches présentées dans le chapitre précédent dans le
cadre de la mise en correspondance d’images présentant des changements géométriques

importants.

4.1 Introduction

Dans le chapitre 3, nous avons vu que la simple comparaison des invariants locaux est
insuffisante pour résoudre les ambiguités qui peuvent se présenter dans le cadre de la mise
en correspondance d’images. En particulier, lorsque les images présentent des structures
répétitives ou lorsqu’il faut détecter un objet dans une scéne complexe, les invariants locaux
seuls ne suffisent plus pour obtenir un nombre suffisant d’appariements corrects. Il est alors
nécessaire de prendre en compte des informations supplémentaires et nous avons vu que
la prise en compte de l'information contextuelle dans la phase d’appariement donne de
meilleurs résultats.

La technique de relaxation, décrite a la section 3.3.1, permet de tenir compte de ’'infor-

mation contextuelle dans la phase d’appariement. En effet, le processus itératif de mise a
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CHAPITRE 4. UNE METHODE ROBUSTE DE MISE EN CORRESPONDANCE

jour des probabilités d’appariement, tient compte de I'information fournie par le voisinage
de chaque point pour accroitre ou diminuer sa probabilité d’appariement avec un point de
I’autre image. La relaxation semble donc étre une idée intéressante et nous présentons dans
la section suivante les différents algorithmes de relaxation proposés dans la littérature en

mettant I’accent sur celui qui a servi de base & notre méthode de mise en correspondance.

4.2 Mise en correspondance par relaxation

4.2.1 Deéfinitions et notations

Comme souligné a la section 3.3.1, I'idée principale de la relaxation consiste a utiliser
I'information fournie par le voisinage de chaque point pour accroitre la cohérence et réduire
I’ambiguité de la mise en correspondance. Commencons par définir plus précisément ces
deux notions de cohérence et d’ambiguité.

Soient deux ensembles de primitives détectées dans deux images 7 et Io: u = {uy, ..., u,}
et v = {v1,...,v,}. Chaque primitive est décrite par un descripteur. On note p;(k) la pro-
babilité que u; soit appariée avec v.

Pour chaque primitive w;, on définit un voisinage V; et pour u; € V; on définit un
ensemble de probabiltés conditionnelles p;;(k, ). p;;(k,() indique la probabilité que la pri-
mitive u; soit appariée avec la primitive vy, sachant que u; est appariée avec v;. Les proba-
bilités p;;(k,l) représentent I'information contextuelle et on les suppose connues a priori.

Elles sont utilisées pour calculer la fonction de compatibilité g; :
qi(k) = szj [Zpij<k> l)pj(l>] (4.1)
JEV; l

Dans la pratique, les probabilités p;(k) sont obtenues a partir de mesures bruitées et

souffrent de deux inconvénients [32] :

1. L’incohérence : elles ne vérifient pas la régle de Bayes
pi(k) = pii(k, D)p;(1) pour u; € V;
=1

Ce qui indique que les probabilités p;(k) ne sont pas compatibles avec I'information

contextuelle représentée par les p;;(k,1).
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4.2. Mise en correspondance par relaxation

2. L’ambiguité : elles ne fournissent pas un appariement non-ambigué. Ce qui signifie
qu’on ne peut pas décider, de maniére certaine, du correspondant de la primitive u;
ou, de maniére équivalente, que le vecteur de probabilités p; est différent d’un vecteur
unité [0,...,0,1,0,...,0]"

Les différentes méthodes de relaxation ont pour but d’augmenter la cohérence et de
réduire I’ambiguité de la mise en correspondance.

On peut utiliser différents types de primitives (des points, des segments, des régions,
etc). Dans la suite de ce chapitre, on considére que les primitives & apparier sont des points

d’intérét.

4.2.2 Différentes approches

La technique de relaxation, introduite par Rosenfeld et al. [114] pour accroitre la co-
hérence et réduire 'ambiguité de la mise en correspondance est trés utilisée en vision par
ordinateur. Le principe de la relaxation est ’adaptation (ou la mise a jour) des probabilités
d’appariement en utilisant 'information fournie par le voisinage de chaque point.

Plusieurs schémas de relaxation ont été proposés et ils différent principalement par
la définition de la fonction de compatibilité ainsi que par la régle de mise & jour des
probabilités. Une des premiéres approches de la relaxation en vision par ordinateur a été
proposée par Rosenfeld et al. [114] et elle est similaire a la méthode proposée par Hummel

et Zucker [58| qui utilisent la régle de mise a jour suivante :

1 Pik)gi(k)
PR = S g () (4.2)

L’algorithme converge vers un point stationnaire aprés un nombre réduit d’itérations.

Plus récemment, la relaxation a été utilisée par Zhang et al. [164] ainsi que Gouet
et al. [46] pour la mise en correspondance de points d’intérét. Dans tous ces travaux,
seul un critére de cohérence est pris en compte a travers la fonction de compatibilité g;.
Soulignons que dans la pratique, cette fonction de compatibilité est généralement définie
par des contraintes géométriques. Schmid [121] utilise la conservation des angles, 'angle
défini par deux voisins d’un point doit étre constant pour toutes les vues de ce point. Zhang
[164] utilise la distance entre le point étudié et ses voisins. Gouet [46, 45| utilise aussi la
conservation des angles entre les points voisins, mais elle met en place une contrainte
angulaire basée sur le gradient multi-spectral des points considérés.

L’ensemble de correspondants obtenus par la régle de Hummel et Zucker n’est pas
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totalement non ambigu car aucun critére d’ambiguité n’est pris en compte. C’est la raison
pour laquelle, Zhang [164] ainsi que Gouet [46, 45] utilisent une méthode du type PPVRD

a la fin du processus de relaxation pour éliminer les appariements ambigus.

4.2.3 Algorithme de Faugeras et Berthod

Faugeras et Berthod [32] proposent une approche par optimisation de la relaxation. Ils
définissent un critére global & optimiser qui tient compte a la fois de la cohérence et de
I’ambiguité :

C=aC;+ (1 —a)C (4.3)

C} mesure la cohérence de la mise en correspondance, i.e. la compatibilité de I’appariement

d’un point avec ceux de ses voisins. Cette mesure de la cohérence est définie par :
1 < )
G =5~ 2 Ip: — | (4.4)

C5 mesure 'ambiguité de la mise en correspondance comme la somme des entropies de

chaque appariement, et est définie par :

m 1 —
— " |1-= |12 4.
e, m—ll n}ﬂjupzn] (45)

Notons que les termes % et - ne servent qu’a normaliser Cy et Cs.

Le terme C est minimal lorsque la mise en correspondance est cohérente, i.e. lorsque
les appariements de tous les points sont compatibles avec ceux de leurs voisins. Le terme
C5 est minimal lorsque les appariements sont non ambigus, i.e. les vecteurs de probabilités
sont égaux a des vecteurs unités. Le but est donc de minimiser le critére C.

Si on note p le vecteur obtenu par concaténation des vecteurs p;, i.e. p = [pl, e ,pn]T,

alors le probléme de la mise en correspondance se rameéne & la minimisation de C(p) sous

les contraintes linéaires définies par :
m
 pilk)=1 i=1,...,n
k=1 (4.6)
pi(k) >0 i=1,....n k=1,...,m
Ces contraintes définissent un sous espace convexe K de R™”.
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4.2. Mise en correspondance par relaxation

Le probléme d’optimisation est résolu par la méthode du gradient projété et pour chaque

point wu;, le point vx qui a la plus grande probabilité finale est choisi comme correspondant.

L’approche par optimisiation peut étre vue comme une généralisation de la méthode
de relaxation présentée plus haut. En effet, si on prend o = 1 dans la définition du cri-
tére (équation (4.3)), i.e. si on prend C' = C}, on montre que les deux approches sont
équivalentes, voir [32| pour plus de détails.

En résumé, la régle de Humel et Zucker ne tient compte que de la cohérence, tandis
que 'approche de Faugeras et Berthod permet de prendre en compte les deux critéres
de cohérence et d’ambiguité en méme temps. Cette derniére approche semble donc plus
intéressante. Elle est toutefois limitée dans la pratique par sa grande complexité comme

nous allons le voir dans la section suivante.

4.2.4 Limitations

La principale limitation de I’approche par optimisation, comme I’approche standard,
est sa grande complexité. En effet, si n et m sont les nombres de points dans chacune des
images et V' le cardinal de V; pour i =1, ..., n, alors I'algorithme est d'une complexité de
lordre de O(nm?V).

En théorie, il faut considérer dans le calcul de la fonction de compatibilté ¢; (équation
(4.1)) les m points de ’ensemble v. La méthode est donc appropriée pour des applications
telles que la classification ou la segmentation, dans lesquelles il faut assigner un nombre
réduit d’étiquettes, i.e. m ~ O(10%), a chaque point d’une image. Pour une application
telle que la mise en correspondance ou il faut apparier un nombre élevé de points, i.e. m ~
O(10%), la méthode devient impraticable car I'occupation de la mémoire est importante,
et le temps de calcul est élevé. Cela, d’autant plus que la fonction de compatibilté ¢; doit
étre estimée a chaque itération.

Prenons par exemple le couple d’images de la figure 4.1. Il y a un changement d’échelle
important (un facteur 4 environ), de méme qu’une rotation entre les deux images. En
utilisant le détetcteur Harris-Affine, il y a respectivement 1889 et 685 points d’intérét
détectés dans chaque image. On ne peut raisonnablement pas, pour chaque point u; de
la premiére image et pour chacun de ses voisins u; € V;, considérer tous les points de la
seconde image dans le calcul de la fonction de compatibilté ¢;. Cela nécessiterait un espace
mémoire qui dépasse largement celle dont nous disposons sur les ordinateurs de bureau (de

l'ordre de plusieurs Go).
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FiG. 4.1 — Exemple d'images a apparier. Il y a respectivement 1889 et 685 points d’intérét
détectés dans chaque image.

Méthode # appariements | # appariements | précision | temps

corrects en s

Hummel et Zucker [58| 235 36 0.15 6.87
Faugeras et Berthod [32] 414 100 0.24 7.28

TAB. 4.1 — Résultats de la mise en correspondance des images de la figure 4.1.

Il faut donc sélectionner pour chaque point u; de la premiére image, un ensemble réduit
de points de la seconde image comme ensemble des correspondants potentiels. On peut
pour ce faire utiliser une mesure de similarité entre les descripteurs des points dans les
deux images, et prendre pour chaque points ses K plus proches voisins. En prenant K =
V' = 10 on obtient les résultats présentés dans le tableau 4.1. Comme on peut le voir
sur ce tableau, les deux méthodes ont une complexité équivalente, mais I'approche par
optimisation donne de meilleurs résultats que 'approche de Hummel et Zucker. Cependant,
les précisions obtenues sont faibles et ne permettent pas d’estimer la transformation entre
les deux images.

Dans le cas de structures répétitives, comme l’exemple de la figure 3.1, les résultats
obtenus sont peu satisfaisants comme le montre le tableau 4.2. Les précisions obtenues
sont treés faibles.

Une autre limitation de la méthode vient du fait que l’algorithme converge vers un

Meéthode # appariements | # appariements | précision | temps

corrects en s

Hummel et Zucker [58| 56 13 0.23 1.68
Faugeras et Berthod [32] 80 22 0.27 1.78

TAB. 4.2 — Résultats de la mise en correspondance dans le cas de structures répétitives
(couple d’images de la figure 3.1).
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minimum local. Autrement dit, les probabilités finales dépendent fortement des probabilités
initiales, p)(k),k = 1,...,m, et des probabilités conditionnelles, p;;(k,{) |58, 111]. Si ces
quantités ne sont pas correctement estimées, alors les probabilités finales conduisent a de

nombreux faux appariements.

En résumé, la prise en compte d'un terme d’ambiguité dans ’approche de Faugeras et
Berthod permet d’obtenir des résultats légérement meilleurs que ceux obtenus par la mé-
thode classique de Hummel et Zucker. Cependant, les deux méthodes sont d’une complexité
élevée, et les résultats obtenus sont peu satisfaisants lorsque le changement de point de vue
entre les images a apparier est important, ou lorsque les images présentent des structures
répétitives.

Nous pensons que ces limitations sont dues, pour une grande part, a I'estimation de
I'information contextuelle représentée par les probabilités conditionnelles. Nous montrons
dans la section suivante comment réduire la complexité de ’algorithme pour pouvoir ap-
parier rapidement un nombre de points élevé, et comment estimer les probabilités initiales

et conditionnelles nécessaires pour obtenir des résultats corrects.

4.3 Une mise en ceuvre rapide et robuste

4.3.1 Reéduction de la complexité

Comme mentionné ci-dessus, la fonction de compatibilité doit étre réévaluée a chaque
itération dans I’algorithme de Faugeras et Berthod. Ce qui a pour conséquence d’accroitre
la complexité de la méthode. Pour réduire cette complexité, on peut essayer d’écrire le
critére & minimiser sous une forme plus "compacte". Il s’agit de trouver une représentation
du critére de telle sorte que, toute I'information nécessaire pour calculer la fonction de
compatibilté ¢; soit obtenue une seule fois.

Le critére C, équation (4.3), étant quadratique en p, il peut se mettre sous la forme

suivante :

1
C(p) = §pTHp + cte (4.7)

L’obtention de cette équation, décrite dans 'annexe B, n’est pas aisée. En effet, pour
calculer ¢; il faut avoir les probablilités conditionnelles p;;(k,l) (qu’on suppose connue a

priori), mais aussi les probabilités p; dont l’estimation dépend de g;.
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Nous montrons, voir annexe B, que le critére C' peut s’écrire :

1 n n
C[p1,-...pa)") = 5 > plHyp; + cte (4.8)

i=1 j=1

ol chaque matrice H;; contient les probabilités conditionnelles p;;(k, 1), i.e. Pinformation

contextuelle nécessaire pour évaluer la fonction de compatibilité g;.

La matrice H est donc formée de plusieurs matrices H;; :

Cette écriture présente deux principaux avantages. D’une part, en ne considérant dans
la définition de la fonction de compatibilité que les points u; qui sont dans le voisinage V;
de u;, certaines matrices H;; sont nulles. En particulier, il est facile de montrer que pour

t1=1,...,netpour j=1,...,n:

1=7J ou
H;; #0 si u; € V; ou (4.9)
Elk/(ul,u]) € ‘/k X Vk

Voir 'annexe C pour 'obtention de ces conditions.

Donc en utilisant une structure de matrice creuse pour représenter H, on réduit la
complexité de 'algorithme. Pour réduire la complexité plus encore, on ne considére pour
chaque point u; qu’un certain nombre de points vy comme correspondants potentiels. Nous
choisissons les K plus proches voisins pour une mesure de similarité donnée. Ainsi, chaque

matrice H;; est de taille K x K au lieu de m x m, avec K < m.

D’autre part, la matrice H est calculée une seule fois, ce qui rend 'algorithme rapide.

A chaque itération, le gradient du critére est obtenu par ’équation suivante :

oc 1
o 5 (H + H")p (4.10)

En général, H n’est pas une matrice symétrique. Mais si elle I'est, alors le gradient est
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obtenu par I’équation classique :

oc _
dp

Toute I'information nécessaire pour calculer la fonction de compatibilité ¢; est contenue

Hp (4.11)

dans la matrice H. On n’a donc plus besoin de re-estimer ¢; a chaque itération comme cela

est le cas dans 'algorithme de Faugeras et Berthod.

4.3.2 Estimation des probabilités

Nous avons déja souligné a la section 4.2.4 que les résultats, i.e. les probabilités fi-
nales, dépendent fortement des probabilités initiales et conditionnelles. Par conséquent,

I’estimation de ces quantités est d’une importance capitale.

Probabilités initiales

Les probabilités initiales sont obtenues par comparaison des descripteurs locaux. Nous
utilisons SIFT qui est considéré comme étant le descripteur le plus performant [92], et
pour chaque point u;, nous choisissons les K plus proches voisins comme correspondants

potentiels. Les probabilités initiales sont alors données par I’équation suivante :

 1/dy,
Zé(:l 1/dik

ou, d;; est la distance Euclidienne entre les descripteurs des points u; et vy.

Y (k) i=1,....,n k=1,....K (4.12)

Probabilités conditionnelles

Pour chaque point d’intérét u;, la fonction de compatibilité ¢; permet de mesurer la
cohérence de l'appariement de u; avec ceux de ses voisins. On peut donc interpréter ¢;
comme une estimation de p; connaissant I'information a priori représentée par les p;;(k, 1)
pour les points u; appartenants a V;. L'estimation des p;;(k,[) peut étre basée soit sur la
géométrie de la scéne, soit sur 'information photométrique. Des contraintes géométriques
sont utilisées par de nombreux auteurs. Par exemple, Schmid [123| utilise la conservation
des angles, en considérant que I’angle défini par deux voisins d’un point doit étre constant
pour toutes les vues de ce point. Zhang [164] utilise la distance entre le point étudié et
ces voisins. Gouet et Montesinos [46, 96| utilisent une contrainte angulaire basée sur le

gradient multi-spectral. Nous basons l'estimation de nos probabilités conditionnelles sur

29



CHAPITRE 4. UNE METHODE ROBUSTE DE MISE EN CORRESPONDANCE

Y
u m -
\ - /
Ui profil ;; profil \4

F1G. 4.2 — Calcul des probabilités conditionnelles avec des profils d’intensité.

I'information photométrique pour deux raisons. Premiérement, dans le cas d’'un change-
ment important de point de vue, la géométrie de la scéne est mal conservée (les angles
et les distances ne sont pas conservés). Deuxiémement, le descripteur SIFT fournissant
une description géométrique du voisinage d’un point, il parait intéressant d’utiliser une

information photométrique complémentaire pour résoudre les ambiguités.

Nous essayons deux maniéres de calculer les probabilités conditionnelles : les profils

d’intensité entre les points voisins et les régions de contexte définies par des points voisins.

Profils d’intensité
Soient deux couples de points (u;, u;) et (vg, ), u; étant un voisin de u; et v; un voisin de
vg. Soit profil;; le profil d’intensité le long du segment reliant les points u; et u;. De méme,
soit profily le profil d’intensité le long du segment reliant les points vy et v;. Voir figure 4.2
pour une illustration. La probabilité que u; soit apparié avec vy sachant que u; est apparié

avec v;, est obtenue en comparant les deux profils d’intensité profil;; et profily.

La similarité entre deux profils est évaluée de maniére a assurer 'invariance aux chan-
gements affines géométriques et photométriques entre les deux images. L’invariance au
changement de luminosité est assurée en normalisant chaque profil d’intensité de la ma-

niére suivante : ) .
T(i) — minp

T(i) =

= : 1=1,...,N (4.13)
maxr — miny

ou N est la longueur du profil 7', et miny et maxy les valeurs minimale et maximale

d’intensité le long de T

Enfin, I'information de chaque profil est représentée par les coefficients de Fourier

d’ordre 1 du signal. Plus précisément, nous considérons les ¢ premiers coefficients défi-
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nis par les formules ci-dessous :

cl} = sz 0T( )sm(k”) | k=1,...,q/2
o= LN T(i)eos(EHLTY  f=gq/2,...q

La similarité entre deux profils est évaluée par la distance entre les coefficients de
Fourier. Nous prenons dans nos expériences, ¢ = 6, et dans le cas d’une image couleur,
nous faisons une moyenne des distances obtenues dans chacun des trois plans R, G et B.

Les profils d’intensité sont également utilisés par Tell et Carlsson [145]. Cependant, les
auteurs de cet article utilisent les profils d’intensité pour calculer un descripteur de chaque
point d’intérét et ils mettent ensuite en correspondance les points par une méthode du plus
proche voisin suivi de 'estimation de la transformation géométrique par RANSAC. Nous
utilisons les profils d’intensité en plus de SIF'T, comme information complémentaire dans

la relaxation pour éliminer les ambiguités.

Régions de contexte
Une autre maniére d’obtenir I'information contextuelle consiste a définir pour chaque point
u; et pour chacun de ses voisins u;, une région de contexte. On définit une région circulaire
C;; dont le diametre est égal a la distance entre les points u; et u;. Voir figure 4.3. Dans
chaque région ainsi définie, on calcule un histogramme de I'intensité lumineuse histo;;. La
probabilité que w; soit apparié avec vy sachant que u; est apparié avec v;, est obtenue en
calculant la distance entre les histogrammes histo;; et histoy. Une bonne mesure de la

similarité entre deux histogrammes est donnée par le test du 2

[histoy (k) — histos(k)]?
histoy (k + histos (k)

N
) ) 1
d(histoy, histoy) = 5 Z

=1

Dans nos expérimentations, nous prenons des histogrammes de dimension égale N = 16.

4.3.3 Prise en compte des occultations

Dans de nombreuses applications, on souhaite avoir un correspondant unique pour
chaque point. Aussi, pour prendre en compte les occultations, les changements de fond et
les changements de point de vue, on ajoutte a I’ensemble des correspondants potentiels un
point abstrait que 1’on note v,,;. Les points de I'’ensemble u qui n’ont aucun correspon-

dant dans v seront appariés avec le point v,,;. Pour chaque point u; € u, I’ensemble des
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Fia. 4.3 — Calcul des probabilités conditionnelles avec des régions de contexte.

correspondants potentiels est donc :
PM; = {v}, ..., vk, Uy} (4.14)

ot v}, ..., v% sont les K plus proches voisins de u;.

Les matrices H;; sont de taille (K + 1) x (K + 1) et peuvent se mettre sous la forme

suivante :
pij(lal) pij(laK) P
Hy = ' ' b (4.15)
pij<K71) pij(K> K) P
p** e p** p**

ou p** est une constante qui désigne la probabilité conditionnelle pour le point v,,;. Les

probabilités initiales pour ce point sont également fixées & une valeur constante :
plnil) =p* i=1,...,n (4.16)

Une fois les matrices H;; obtenues, la matrice H est calculée (voir section 4.3.1) et le

probléme d’optimisation est résolu par la méthode du gradient projété.

L’algorithme converge vers un minimum local en un nombre réduit d’itérations et pour
chaque point u;, le correspondant potentiel avec la plus grande probabilité finale est retenu
comme son correspondant. Les points d’'une image qui n’ont pas de correspondant dans

I’autre image, doivent étre appariés avec le point v,,,.

La méthode de mise en correspondance par relaxation est résumée par ’algorithme de
la figure 4.4.

62



4.3. Une mise en ceuvre rapide et robuste

Etant donnés deux ensembles de points d’intérét u = {uy,...,u,} et v={vy,..., v}
e calculer les voisinages Vi et V; pouri=1,...,net j=1,...,m;
epouri=1,...,n:

- calculer les probabiltés initiales p;(k) (équation (4.12));
- calculer I'’ensemble M P; des correspondants potentiels
en prenant les K plus proches voisins de u; ;
epourz=1,...,net pour u; € V; :
- pour v, € M P; et pour vy € MP; :
calculer la probabilité conditionnelle p;;(k, 1)
- calculer la matrice H;; (équation (4.15))
e calculer la matrice H ;
e minimiser le critére C' (équation (4.7)) par la méthode du gradient projeté;
epourt=1,...,n:
- prendre comme correspondant du point wu;, le point v, tel que :
pi(k) = maz{p;(l); I =1,..., K+ 1}

F1G. 4.4 — Résumé de la méthode de mise en correspondance par relaxation.

Etant données une condition initiale py € K et une précision £ > 0,
e calculer p; = po — po Pk (C'(po))
e tant que ||py — pr—1|| > € :
calculer pry1 = pr — PP (C'(pr))
ol Pk un est opérateur de projection sur le sous espace K défini par ’équation 4.6.

F1G. 4.5 — Algorithme du gradient projeté.

4.3.4 Détails d’implémentation : définition de 'opérateur de pro-

jection

Dans la méthode de mise en correspondance par relaxation, nous avons besoin de ’al-
gorithme du gradient projeté pour minimiser le critére C'. Dans ce dernier algorithme,
présenté sur la figure 4.5, il est important de définir correctement 1'opérateur de projection
Px. Pour illustrer notre propos, nous nous placons dans le cas ot les vecteurs de probabilité
sont de taille égale & 3, cas plus simple a représenter de maniére graphique. La figure 4.6
a) montre le domaine admissible K sur lequel il faut projeter les vecteurs de probabilité.

En partant d’un point initial py € K, I'opérateur le plus simple est défini par :

Pc(p) =pi — = 3 pilh) (4.17)
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Dans la pratique, en utilisant cet opérateur on se retrouve trés vite sur I’'un des bords
du domaine et on oscille d’un bord a 'autre du domaine a chaque itération. Ce phénoméne
d’oscillation est illustré par la figure 4.6 b). L algorithme prend plus de temps pour conver-
ger (nombre élevé d’itérations) et, de plus, si on fixe un nombre maximal d’itérations a
priori, le point d’arrét obtenu risque de ne pas étre un point stationnaire. Ce probléme est
connu dans le domaine de I'optimisation avec contraintes sous le nom de contre-exemple
de Wolfe, voir par exemple [15].

Pour utiliser cet opérateur simple tout en évitant le probléme d’oscillation, il faut
faire en sorte de demeurer a l'intérieur du domaine K. Il faut donc choisir le pas p; en
conséquence. A chaque itération, on calcule le pas maximal p,,q, qui permet de rester dans
le domaine, puis on détermine le pas optimal pr dans I'intervalle [0.05;0.95p,,4.]. Ce qui
évite d’atteindre les bords du domaine et ’algorithme converge plus rapidement, figure 4.6
c).

Soulignons que Faugeras et Berthod |32| définissent un opérateur de projection qui tient
compte des composantes nulles de p. L’opérateur est défini de telle sorte que les compo-
santes qui sont nulles a une itération, restent nulles au cours des itérations suivantes. Ce
qui permet d’éviter les oscillations. Cette méthode se rapproche de la méthode d’activation
des contraintes utilisée dans le cadre de 'optimisation avec contraintes [15]. Le but étant
d’obtenir un vecteur unité a la fin du processus.

La solution que nous proposons ne permet pas d’obtenir un vecteur de probabilité finale
égale au vecteur unité. Néanmoins, I'une des composantes de ce vecteur sera plus grande
que les autres, et c’est celle qui sera retenue. De plus, I'un de nos buts étant de proposer un
algorithme rapide, nous adoptons cette solution car I'opérateur de projection est extrement

simple & mettre en ceuvre par rapport a celui proposé dans [32].

4.4 Evaluations expérimentales

4.4.1 Images tests et critéres d’évaluation
Images tests

Nous évaluons la performance de notre algorithme dans le cadre de la mise en corres-
pondance d’images avec un changement de point de vue important. Pour ce faire, nous
utilisons des images largement utilisées dans la littérature et mises a disposition par Mi-

kolajczyk et Schmid [93]. Les images sont disponible & l’adresse http://www.robots.ox.
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001 001

D, A

100 010 100 010

001

100

F1G. 4.6 — Phénoméne d’oscillations : exemple d’un vecteur de probabilité de dimension 3.
a) Sous espace convexe K définissant le domaine admissible; b) oscillations sur les bords
du domaine; c) cas sans oscillations en restant a l'intérieur du domaine.

ac.uk/"vgg/research/affine/.

Nous utilisons quatre séquences contenant chacune six images. Les cinq derniéres images
de chacune des séquences présentent des transformations géométriques croissantes par rap-
port & la premiére image de la séquence. Nous choisissons les quatres séquences : Graffiti,
Boat, Wall et Bark, car elles représentent trois types de transformations géométriques
(changement de point de vue, changement d’échelle et rotation) et deux types de scénes
différentes (scéne structurée et scéne texturée). Les premiéres, troisiémes et cinquiémes
images de chaque séquence sont présentées sur la figure 4.7.

Pour évaluer la performance de ’algorithme en présence de structures répétitives, nous

utlisons les quatres paires d’images de la figure 4.11.

Critéres d’évaluation

Les résultats sont évalués en utilisant les critéres de précision et de rappel introduits
au chapitre 3 (voir page 46). Rappelons que ces deux termes sont définis par :
# appariements corrects

recision = 4.18
p # total d'appariements ( )

et

# appariements corrects
rappel = . . (4.19)
# appariements possibles

Dans toutes les expériences, nous prenons V' = K = 5, i.e. nous considérons pour
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Fi1G. 4.7 — Premiére, troisiéme et cinquiéme image de chaque séquence. De haut en bas :
Graffiti (changement de point de vue, scéne structurée), Boat (changement d’échelle +
rotation, scéne structurée), Wall (changement de point de vue, scéne texturée), Bark
(changement d’échelle + rotation, scéne texturée).

66



4.4. Evaluations expérimentales

chaque points 5 voisins ainsi que 5 correspondants potentiels. Les probabilités initiales et
conditionnelles pour le point v,,; sont prises égales a 0.1. Enfin, la constante a du critére
C, voir équation (4.3), est fixée a 0.5, i.e. les termes de cohérence et d’ambiguité ont la

meéme importance.

4.4.2 Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabi-

lités conditionnelles

Dans cette section, nous comparons les deux méthodes de calcul des probabilités condi-
tionnelles, les profils d’intensité et les régions de contexte, présentées a la section 4.3.2. La
comparaison tient compte de trois parameétres :

— le nombre d’appariements obtenus ;

— la précision ;

— le rappel.

Nous utilisons les quatre séquences d’images et pour chaque séquence, nous mettons en
correspondance la premiére image avec les cing images suivantes de la séquence.

Les résultats, figure 4.8 et 4.9, montrent que les deux méthodes donnent des perfor-
mances trés similaires. Le nombre d’appariements, la précision et le rappel obtenus pour
chaque paire d’images avec les deux méthodes sont presque toujours les mémes. Quand il
y a une différence, celle-ci est treés faible.

Les résultats sont les mémes principalement parce que les deux méthodes utilisent la
méme information de couleur. De plus, en prenant V' = 5, i.e. 5 voisins pour chaque point
u;, les régions de contexte sont assez petites. Par conséquent, 'information représentée par
les histogrammes dans les régions de contexte, est équivalente a celle représentée par les
profils d’intensité.

La différence la plus importante concerne le temps d’exécution. En moyenne, le calcul
des probabilités conditionnelles avec les profils d’intensité est deux a trois fois plus rapide
que le calcul avec les régions de contexte. C’est la raison pour laquelle, nous utiliserons

dans la suite les profils d’intensité.

4.4.3 Comparaison avec la méthode originale

Dans cette section, nous comparons notre algorithme de relaxation avec I'algorithme de
Faugeras et Berthod qui a servi de base a notre travail. Nous utilisons le couple d’images

de la figure 4.1 comme exemple, et prenons les valeurs suivantes pour les paramétres de
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FiG. 4.8 — Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabilités conditionnelles.
De haut en bas : nombre d’appariements, précision et rappel. A gauche, résultats pour la
séquence Bark. A droite, résulats pour la séquenc Boat.
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Grafitti Wwall
600 T T T 700 T T T
—o— profils intensite —e— profils intensite
—— region de contexte 9 —— region de contexte
600 q
500 b
500
4001
9 2
= c
@ ]
5 5 400
5 g
£ 300 &
© ©
o o
5 5 300F
E E
s S
g 2
2001
200
100
100
0 I 1 | 0
2 3 4 5 6 2
numero d'image de la sequence numero dimage de la sequence
Grafitti Wall
1 T T T 1 T T
—o— profils intensite —o— profils intensite
090 —¥— region de contexte —— region de contexte
09r 1
08 b
0
07 1
07
06 1
c c
] o
2 050 4 206
14 1
g a
04f 4
05p
03 1
041
0.2 b
03r
0.1 b
I I I 02 I I I
2 3 4 5 2 3 4 5
numero d'image de la sequence numero d'image de la sequence
Grafitti Wall
07 T T 07 T T
—oe— profils intensite: p —o— profils intensite
—7— region de contexte —— region de contexte
0.65 b 06
05- 1 05F
041 b 04r
T T
2 2
oS g
8 g
03 b 03
02r 1 02r
0.1F b 01fF
. . . 0 . . . o
2 3 4 5 2 3 4 5 6
numero d'image de la sequence numero dimage de la sequence

FiG. 4.9 — Comparaison des deux méthodes d’estimation des probabilités conditionnelles.
De haut en bas : nombre d’appariements, précision et rappel. A gauche, résultats pour la
séquence Graffiti. A droite, résulats pour la séquence Wall.
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Méthode # appariements | # appariements | précision | paramétres | temps
corrects « ‘ V ‘ K| ens
Notre mise en ceuvre | 94 \ 92 098 |05[ 5[5 ] 480 |
o976 98 0.17 0515 |5 5.9
Faugeras et Berthod [32] 414 100 024 |[05]10|10| 7.28
101 96 0.95 0.5 10 | 50 | 28.24

TAB. 4.3 — Comparaison de notre algorithme de relaxation avec 'algorithme de Faugeras
et Berthod en utilisant les images de la figure 4.1.

I’algorithme : V = K =5, a = 0.5 et p* = p™ = 0.1. p* et p** étant respectivement les
probabilités initiale et conditionnelle pour le point v,,,;.

Les résultats obtenus sont rassemblés dans le tableau 4.3. Comme on peut le noter, avec
les valeurs des parameétres définis ci-dessus, notre mise en ceuvre de la relaxation donne
d’excellents résultats. On obtient une précision égale a 0.98 en un temps de calcul égal a
4.8 s.

L’algorithme initial de Faugeras et Berthod, avec les mémes valeurs de parameétres,
donne des résultats peu satisfaisants (trés faible précision). Pour obtenir des résultats
comparables a ceux obtenus avec notre mise en ceuvre, il faut accroitre les valeurs des
parameétres de 1'algorithme, notamment, le nombre de correspondants potentiels de chaque
point. Ce qui se traduit par un temps de calcul plus important.

La rapidité de notre mise en ceuvre est due a la réécriture du critére sous forme matri-
cielle. L’information contextuelle est calculée une seule fois et est représentée par la matrice
H (voir section 4.3.1). Il n’est donc pas nécessaire de réévaluer la fonction de compatibilité
a chaque itération du processus d’optimisation, et le gradient est obtenu par ’équation
(4.10).

4.4.4 Comparaison de différentes méthodes d’appariement
Les algorithmes

Dans cette section, nous comparons notre algorithme de relaxation, noté RELAX, avec
les méthodes suivantes :

— PPVRD : plus proche voisin avec rapport de distances [79];

— SVD : méthode de décomposition en valeurs singuliéres [28];

— SIFT+COLOR : ajout de la couleur a la description locale STFT [155] ;

— ENTROPIE : mesure de similarité basée sur I'entropie [166] ;
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— REINF : renforcement des scores d’appariement par régions de contexte [29].

La méthode PPVRD (sans prise en compte d’information contextuelle) est considérée
comme la méthode de référence pour la comparaison. Dans un premier temps, nous éva-
luons la robustesse de chaque méthode face a des transformations géométriques croissantes
(changement de point de vue ou d’échelle et rotation) en utilisant les images de la figure
4.7. Puis, dans un second temps, nous évaluons la performance de chacune des méthodes

en présence de structures répétitives avec les images de la figure 4.11.

Robustesse aux transformations géométriques

La robustesse face a des transformations géométriques est évaluée en utilisant les images
de la figure 4.7. Les tableaux 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7 présentent les résultats obtenus avec les
quatres séquences d’images. On note que les performances de chacune des méthodes de
mise en correspondance dépend de la nature de la scéne représentée par les images d'une
part, et de 'importance de la transformation géométrique entre les images d’autre part.

D’une maniére générale cependant, on note que la méthode de décomposition en valeurs
singuliéres, SVD, donne de moins bons résultats que PPVRD. Cela peut, en partie, s’ex-
pliquer par le fait que I'algorithme de décomposition en valeurs singuliéres a des problémes
de stabilité lorsque les matrices sont de taille importante. Dans nos expériences, le nombre
de points détectés dans chaque image est de l'ordre de n =~ 10® et nous utilisons I’algor-
tihme de décomposition décrit dans Numerical Recipes [110]|. Une raison plus importante
de ces mauvais résultats est due a la maniére dont les correspondants sont trouvés avec
la méthode SVD. En effet, il n’est pas du tout évident que le fait de remplacer toutes les
valeurs singuliéres de la matrice de proximité par 1 (voir la section 3.4.1, page 45) conduise
a la sélection des points qui se correspondent. SVD donne presque toujours beaucoup plus
de correspondants que PPVRD, mais avec une précision nettement inférieure.

On note également que la prise en compte de ’entropie fournit des résultats comparables
a ceux obtenu avec SIFT seul (PPVRD). L’ajout de la couleur & la caractérisation locale
donne des résultats peu satisfaisants. Si la précision obtenue par SIFT+COLOR est dans
la plupart des cas comparable a celle obtenue par PPVRD, SIFT+COLOR donne deux a
trois fois moins de correspondants corrects. Ce qui peut s’expliquer par le fait que pour les
images utilisées, notamment les séquences Wall et Bark, la couleur n’est pas discriminante.
Presque tous les points dans chacune des paires d’images, ont la méme couleur. L’addition

de I'information couleur a la caractérisation locale augmente donc 'ambiguité de la mise
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Numéro || PPVRD | SIFT+COLOR SVD ENTROPIE REINF RELAX
image || N \ p N \ p N \ p N \ p N \ p N \ p
2 55 | 0.70 || 12 0.91 101 | 049 | 46| 0.76 | 60 | 0.73 ] 95| 0.81
3 321 0.62 || 12 0 74 10.39 | 30 0.6 331063 | 46 | 0.71
4 451 1 42 0.64 100 | 0.53 | 39 1 46 | 1 50 | 1
5 19 1 16 1 77 1 0.28 | 16 1 20 1 21 1
6 1 1 2 1 73 1013 ] 1 1 1 1 2 1

TAB. 4.4 — Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Bark (changement
d’échelle + rotation, scéne texturée). N = #correspondants et p = precision.

Numéro PPVRD SIFT+COLOR SVD ENTROPIE REINF RELAX
image N \ p N \ ) N \ p N \ ) N \ p N \ )
2 429 | 0.91 || - - 062 | 0.76 || 403 | 0.91 || 456 | 0.92 || 638 | 0.97
3 299 1 091 || - - 476 | 0.79 || 286 | 0.91 | 306 | 0.91 || 511 | 0.94
4 98 | 87 | - - 193 1 0.67 || 89 | 0.88 95 | 0.87 | 113 | 0.93
5 76 | 097 | - - 119 1 061 || 74 | 097 | 82 | 0.97 | 94 | 0.98
6 18 | 0.66 || - - 90 | 0.28 || 16 | 0.68 17 1070 || 15 | 0.8

TAB. 4.5 — Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Boat (changement
d’échelle + rotation, scéne structurée). N = #correspondants et p = precision. La mé-
thode SIFT+COLOR n’est pas évaluée car les images sont en niveaux de gris.

en correspondance, et réduit le nombre de correspondants trouvés. Ce qui fait baisser le
rappel de la méthode.

D’autre part, SIF'T donne de trés bons résultats pour les images utilisées car les chan-
gements géométriques observés sont de nature affine. SIF'T étant concu pour étre invariant
aux transformations affines, on obtient de bons résultats avec PPVRD.

Malgré la bonne performance de SIF'T seul, nous notons que des gains substantiels de
performance sont obtenus par les méthodes de relaxation (RELAX) et de renforcement des
scores (REINF) pour toutes les paires d’images. Ces deux méthodes permettent d’obtenir
plus de correspondants corrects que PPVRD tout en ayant une précision élevée.

En moyenne, on obtient entre 20% et 50% de correspondants corrects en plus avec
RELAX et entre 5% et 30% de correspondants corrects en plus avec REINF. Toutefois, la
performance de chaque méthode dépend de la nature de la scéne et des transformations

géomeétriques entre les images.

o Types de scénes

Concernant le type la scéne, on constate que 1’écart de performance entre la relaxation et
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Numéro PPVRD SIFT+COLOR SVD ENTROPIE REINF RELAX

image N\p N\ p N\p N\p N\p N\p

2 385 | 0.89 || 140 0.92 459 1 0.76 | 350 | 0.88 || 387 | 0.88 || 551 | 0.94

178 | 0.56 | 66 0.54 316 | 0.5 || 157 | 0.58 || 195 | 0.56 || 176 | 0.74

72 1 0.55 | 30 0.56 229 1 0.32 || 68 | 0.55 || 78 | 0.6 | 109 | 0.64

16 | 0.18 || 14 0.28 132 1 0.10 | 12 | 0.08 16 | 0.18 || 25 | 0.4

O O = | WO

29 [0.03 | 10 0.1 97 10.02] 24 | 0.04 | 31 |0.03 | 24 0

TAB. 4.6 — Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Grafitti (changement
de point de vue, scéne structurée). N = #correspondants et p = precision.

Numéro PPVRD SIFT+COLOR SVD ENTROPIE REINF RELAX

image N\p N\ p N\p N\p N\p N\p

2 387 | 0.72 || 138 0.81 489 | 0.63 || 355 | 0.73 || 408 | 0.73 || 640 | 0.81

219 | 0.85 || 99 0.84 384 | 0.61 || 192 | 0.85 || 234 | 0.84 || 360 | 0.85

120 | 0.52 || 34 0.5 2731 0.35 || 112 | 0.51 || 127 | 0.51 || 185 | 0.61

36 [ 061 8 0.75 200 1 0.28 || 30 | 0.63 || 39 | 0.64 | 57 | 0.62

O O | WO

2 0 0 0 111 1 0.08 || 1 0 2 0 10 | 0.2

TAB. 4.7 — Comparaison des différents algorithmes avec la séquence Wall (changement de
point de vue, scéne texturée). N = #correspondants et p = precision.

le renforcement des scores par rapport & PPVRD est faible pour des scéne texturées. En
revanche, la relaxation améliore les résultats de maniére notable pour des scénes structurées.

Notons aussi que pour les scénes texturées, la mise en correspondance avec SIFT seul
donne de trés bons résultats, et le gain en performance obtenu par REINF et RELAX
est faible. Dans le cas de scénes structurées au contraire, le gain en performance obtenu
par la prise en compte de 'information contextuelle est significatif (en terme de rappel
notamment). Cela est di au fait que l'information de gradient, capturée localement par
le descripteur SIFT, est plus importante dans des scéne texturées que dans des scénes

structurées.

e Types de transformation
En ce qui concerne le type de transformation, on constate que toutes les méthodes (RE-
LAX, REINF, ENTROPIE, PPVRD, SVD et SIFT+COLOR) obtiennent un nombre de
correspondants et une précision plus importantes dans le cas d’un changement d’échelle et
d’une rotation (paires d’images Boat et Bark), que dans le cas d’un changement de point de
vue (paires d’images Grafitti et Wall). Ceci s’explique par le fait que le descripteur utilisé,

SIFT, est plus adapté aux rotations et aux changements d’échelle qu'a des changements
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de point de vue. La méme observation est faite par Mikolajczyk et Schmid [92].

Pour des scénes avec un changement de point de vue important, la performance de
SIFT est tres limité, i.e. la répétabilité du détecteur Harris-Affine diminue. Pour cette
raison, il est difficile d’établir des correspondances correctes entre deux images de la méme
sceéne. Notons par exemple qu’il y a un changement de point de vue de prés de 50° entre
la premiére image et la cinquiéme image de la séquence Grafitti. La figure 4.10 montre
I’évolution de la précision et du rappel en fonction de I'importance de la transformation

pour les séquences Boat et Grafitti.

Robustesse en présence de structures répétitives

Pour évaluer la performance des différentes méthodes en présence de structures répéti-
tives, nous utilisons les images de la figure 4.11. Dans ces cas, la mise en correspondance
est difficile parce que tous les points sont décrits presque de la méme maniére par SIFT.

Nous avons vu au chapitre 3, voir page 46, que I'on obtient de meilleurs résultats avec
les méthodes qui tiennent compte du contexte dans la phase d’appariement, contrairement
a celles qui utilisent le contexte dans la phase de description. Cette observation est ici
confirmée par les résultats rassemblés dans les tableaux 4.8.

Pour des scénes structurées présentant des structures répétitives (paires d'images Ferie
et Clavier de la figure 4.11), la performance de la relaxation dépasse largement celles des
autres méthodes avec un rappel et une précision nettement plus élevés. Les deux meilleures
performances sont obtenues par RELAX et REINF. Cependant, RELAX fournit environ
3 fois plus de correspondants corrects que REINF avec la séquence FEerie, et environ 4 fois
plus de correspondants corrects avec la séquence Clavier.

Notons que pour ces deux exemples, le nombre de correspondants corrects obtenu par
SIFT+COLOR, PPVRD et ENTROPIE est beaucoup trop faible. SVD fournit un nombre
élevé de correspondants corrects, comparable & celui obtenu par RELAX, mais avec une

précision trés faible, inférieure a 50%.

Dans le cas de scénes texturées (paires d’images Arénes et Batiment de la figure 4.11),
il y a plus de points d’intérét détectés dans les deux images et le descripteur local SIFT
est plus riche en information. Toutes les méthodes permettent donc d’obtenir une précision
élevée. La méthode de relaxation permet d’obtenir une légére amélioration de la précision,
mais elle fournit plus de correspondants que les autres améthodes. Le rappel est donc

sensiblement amélioré (de 'ordre de 50% avec les paires d’images Arénes et Batiment).
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precision

precision

F1G. 4.10 — Evolution de la précision et du rappel avec la transformation géométrique. En
haut : dans le cas d’un changement d’échelle et d’une rotation (la séquence Boat) ; en bas :
dans le cas d’un changement de point de vue (séquence Grafitti).
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F1G. 4.11 — Images de structures répétitives. De haut en bas : séquence Eerie, séquence
Clavier, séquence Arénes et séquence Batiment.

76



4.4. Evaluations expérimentales

Images Méthode # appariements | # appariements | précision | rappel | temps
corrects en s
PPVRD 6 3 0.5 0.064 | 0.165
SIFT+COLOR 6 3 0.50 0.064 | 0.997
Eerie ENTROPIE 4 3 0.75 0.064 | 0.174
REINF 16 8 0.5 0.17 0.205
SVD 60 21 0.35 0.45 1.63
RELAX 38 25 0.66 0.53 1.364
PPVRD 18 8 0.44 0.1 1.46
SIFT-+COLOR 7 3 0.42 0.03 2.89
Clavier ENTROPIE 16 8 0.5 0.1 1.53
REINF 18 8 0.44 0.1 2.17
SVD 129 43 0.34 0.53 | 68.78
RELAX 40 30 0.75 0.37 3.56
PPVRD 353 339 0.94 0.48 2.18
SIFT+COLOR 170 164 0.96 0.23 3.66
Arénes ENTROPIE 328 314 0.95 0.44 2.30
REINF 347 333 0.96 0.47 3.34
SVD 471 406 0.86 0.57 | 135.27
RELAX 068 260 0.98 0.79 0.22
PPVRD 276 252 0.91 0.44 1.72
SIFT-+COLOR 93 77 0.82 0.16 3.00
Batiment ENTROPIE 243 224 0.92 0.39 1.80
REINF 300 277 0.92 0.48 2.61
SVD 360 290 0.8 0.51 93.66
RELAX 420 414 0.98 0.72 0.82

TAB. 4.8 — Comparaison des différents algorithmes dans le cas de structures répétitives, en
utilisant les images de la figure 4.11. Pour chaque paire d’images, la précision maximale et
le rappel maximal sont soulignés.

7



CHAPITRE 4. UNE METHODE ROBUSTE DE MISE EN CORRESPONDANCE

Courbes de précision-rappel

Nous présentons ici les courbes de précision-rappel obtenues en mettant en correspon-
dance pour chacune des séquences la premiére image avec la quatriéme image, et en faisant
varier le seuil de détection.

Les résultats comparatifs obtenus sont présentés par les courbes des figures 4.12 et 4.13.
Soulignons qu’il n’y a pas de courbe représentant les résultats de la méthode SIFT+COLOR
pour la paire d’images Boat (voir figure 4.12), parce que celle-ci est une paire d’images en
niveau de gris. Rappelons qu’une précision élevée traduit la confiance que I'on peut accorder
a la méthode car la plupart des appariements trouvés sont corrects, et qu’un rappel élevé
traduit le fait que la plupart des appariements corrects entre les deux images sont trouvés.
Par conséquent, une méthode parfaite devrait fournir un rappel égal a 1 pour toutes les
précisions.

Les résultats obtenus sont conformes & ceux décrit ci-dessus pour des transformations
géométriques croissantes. La performance de chaque méthode dépend de la nature de la
scene et du type de transformation, mais les meilleurs résultats sont obtenus par les mé-
thodes RELAX et REINF. En moyenne, RELAX fournit un rappel supérieur de 40% a celui
de PPVRD pour une précison égale a 0.7. Avec REINF, on obtient un rappel supérieur de
20% & celui obtenu par PPVRD pour la méme précision. La performance de ENTROPIE
est comparable & celle PPVRD et SVD et SIFT+COLOR donne des résultats inférieurs a
ceux obtenus par PPVRD.

Les meilleurs résultats, rappel et précision élevés, sont obtenus avec les séquences Bark
et Boat pour toutes les méthodes. Avec les séquences Wall et Grafitti, on obtient de trés
faibles rappels pour des précisions supérieures a 0.5. Cela confirme le fait que SIFT est
plus adapté aux rotations et aux changements d’échelle qu’a des changements de point de

vue.

Remarques

Les résultats ci-dessus apportent la confirmation de I'observation effectuée au chapitre
précédent. A savoir que la prise en compte de l'information contextuelle dans la phase
d’appariement donne des résultats supérieurs par rapport a sa prise en compte dans la phase
de description. C’est la raison pour laquelle les méthodes de relaxation et de renforcement
sont celles qui donnent les meilleurs résultats. Toutefois, d’'une maniére générale, RELAX
obtient des résultats supérieurs par rapport & REINF, notamment en terme de rappel.

Cette derniére méthode tente dans un premier temps, d’accroitre les scores d’apparie-
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SIFT+COLOR | ENTROPIE | REINF | SVD | RELAX
~ — -
- - -

précision R
rappel -

Q|

TAB. 4.9 — Comparaison des différentes méthodes de mise en correspondance. Le signe +
indique une amélioration par rapport a I'approche PPVRD, — indique une moins bonne
performance et ~ indique des performances comparables.

ment en se basant sur la répartition spatiale des points d’ancrage (voir section 3.3.2). Les
correspondants sont ensuite trouvés par une méthode du plus proche voisin avec rapport
de distances. Si les points d’ancrage ne sont pas corrects, la mise a jour des scores d’appa-
riement conduira a de faux appariements. La sélection des points d’ancrage est basée sur
les distances euclidiennes entre les descripteurs SIFT et nous avons vu que SIFT n’est pas
robuste a des déformations importantes.

La relaxation, quant a elle, augmente la probabilité d’appariement d’un point en consi-
dérant la configuration de son voisinage. Dans la méthode proposée, si ’appariement d’un
point n’est pas compatible avec ceux de ses voisins, alors la probabilité de cet appariement
diminue et il finit par étre écarté.

La bonne performance de REINF dans le cas de scénes texturées, s’explique par le fait
que dans ce cas, il y a plus de points d’intérét détectés dans les images. Par conséquent, les
points d’ancrage sont mieux distribués, ce qui n’est pas le cas pour des scénes structurées.

Il nous semble que la supériorité de RELAX par rapport & REINF, particuliérement
dans le cas de structures répétitives, est certainement due a l'utilisation de l'information
couleur dans la relaxation. En effet, SIF'T est basé uniquement sur la géométrie de la scéne.
Il est donc intéressant de prendre en compte une information photométrique complémen-
taire. Nous avons cependant vu que le simple ajout de I'information photométrique a la
caractérisation locale est insufisante car elle réduit le nombre d’appariements trouvés dans
la plupart des cas. La couleur doit étre utilisée en plus de SIF'T dans la phase d’appariement
a travers les relations entre points voisins.

Enfin, pour résumer I’ensemble des résultats obtenus dans ces expériences, nous pré-
sentons dans le tableau 4.9 la maniére dont chacune des méthodes se situe globalement par
rapport a celle qui nous sert de référence, PPVRD. Un signe + indique que la méthode ap-
porte une amélioration par rapport & PPVRD, un signe — qu’elle donne une moins bonne
performance que PPVRD, et le signe ~ indique que les deux méthodes ont des perfor-
mances comparables. Comme on peut le noter, notre méthode de relaxation améliore a la

fois, le rappel et la précision de la mise en correspondance.
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4.4.5 Stabilité de ’algorithme

Les résultats de la mise en correspondance dépendent des différents paramétres de
I’algorithme de relaxation, en particulier de o qui définit 'influence de chacun des termes
de cohérence et d’ambiguité, et de la taille V' du voisinage de chaque point. Nous prenons
comme cas d’étude, pour mesurer I'influence de ces paramétres, la paire d’'images Ferie de

la figure 4.11 présentant des stuctures répétitives.

Influence du paramétre o

Les résultats du tableau 4.10 montrent I'influence du paramétre a sur les résulats. On
note que si on accorde plus d'importance au terme de cohérence, a > 0.5, alors la précision
augmente tandis que le nombre d’appariements diminue, ce qui a pour conséquence de
diminuer le rappel. A l'inverse, si on accorde plus d’importance au terme d’ambiguité,
a < 0.5, alors le nombre d’appariements augmente, et donc le rappel, mais la précision
diminue.

Ces résultats sont conformes a ’expérience, i.e. le rappel augmente quand la préci-
sion diminue. La baisse de la précision lorsque o < 0.5 traduit le fait que 'information
contextuelle est prise en compte, principalement, dans le terme de cohérence du critére.

Rappelons que le terme de cohérence s’écrit :

1 n
Cr = i — aqill?
1= 5 ;_1 lpi — ail

ol, p; désigne le vecteur de probabilité et ¢; le vecteur de compatibilté qui est lui-méme

obtenu grace a l'information contextuelle représentée par les probabilités conditionnelles
pij (k’, l)

Influence de la taille du voisinage

Le tableau 4.11 montre que les résultats sont relativement stables quand la taille du
voisinage V' varie. On pourrait s’attendre a ce qu’'une grande valeur de V' conduise a des
résultats plus précis. En fait, si le rappel augmente avec V, la précision ne varie que trés
peu en fonction de V. Cette derniére quantité est donc plus liée au paramétre o qu’a la
taille du voisinage.

Une augentation de la valeur de V' se traduit toutefois par une complexité plus élevée.

Le temps d’exécution passe de 1.33 s pour V = 5, & 5.15 s pour V = 15, tandis que le
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«a | # appariements | # appariements | précision | rappel
corrects
0.3 88 42 0.48 0.89
0.5 38 25 0.66 0.53
0.7 23 17 0.74 0.36
0.9 15 13 0.87 0.28

TAB. 4.10 — Influence du paramétre « : exemple de la paire d’images Ferie de la figure
4.11.

# V | # appariements | # appariements | précision | rappel | temps
corrects en s

3 35 23 0.66 0.49 0.98
) 38 25 0.66 0.53 1.33
7 36 25 0.69 0.53 1.82
10 41 27 0.66 0.57 2.79
15 48 30 0.62 0.64 5.15

TAB. 4.11 — Influence de la taille du voisinage : exemple de la paire d’images Ferie de la
figure 4.11.

nombre d’appariements corrects passe de 25 & 30. Le gain de performance est donc faible

par rapport a la complexité plus élevée.

Remarques

Les résultats obtenus en faisant varier les parameétres de l'algorithmes indiquent qu’il
faut trouver un compromis entre le rappel et la précision de la méthode. Pour le couple
d’images utilisé, les paramétres "optimaux", i.e. ceux qui donnent le meilleur compromis
entre le rappel et la précision, sont a* = 0.45 et VV* = 14. Ce sont les points d’intersections

des courbes de rappel et de précision de la figure 4.14.

Dans la pratique, il est impossible d’obtenir ces paramétres "optimaux" pour chaque
paire d’images, car il faut apparier plusieurs fois les images pour différentes valeurs de «
et de V.

Nous avons utilisé pour nos expériences, les valeurs @« = 5 et V' = 5 qui donnent des
résultats satisfaisants. Ces valeurs ont été choisies pour un besoin de rapidité (le temps de

calcul étant lié & V).
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evolution en fonction de alpha evolution en fonction de la taille du voisinage
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F1G. 4.14 — A gauche, influence du paramétre o ; A droite, influence de la taille du voisinage.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de mise en correspondance rapide et
robuste. La méthode est basée sur une technique de relaxation et I’optimisation d’un critére
qui tient compte a la fois de la cohérence et de ’ambiguité des appariements. Nous montrons
qu’en écrivant le critére sous une forme convenable, la complexité de ’algorithme peut étre
réduite de maniére significative. De plus, nous proposons deux maniéres différentes de
calculer 'information contextuelle nécessaire pour réduire 'ambiguité ainsi que le nombre
de faux appariements.

Les résultats expérimentaux obtenus indiquent que notre approche donne des résultats
supérieurs ou comparables, en terme de précision et de rappel, & ceux obtenus avec les
diverses méthodes présentées au chapitre précédent. En particulier, 'utilisation de I’in-
formation colorimétrique pour le calcul des probabiltés conditionnelles, permet d’obtenir
des résultats satisfaisants dans le cas difficile de structures répétitives. Cas dans lequel la
plupart des autres méthodes échouent. Notre méthode permet d’obtenir un rappel et une
précision compatibles avec les méthodes d’estimation de la transformation géométrique
entre deux images, par exemple RANSAC. Rappelons que RANSAC échoue si la propor-
tion de faux appariements est supérieure a 50% (80, 23|, ce qui est le cas avec les autres
méthodes évaluées dans ce chapitre.

Dans le chapitre suivant, nous appliquons notre méthode de mise en correspondance au

probléme de la reconnaissance d’objets dans des scénes complexes.
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Chapitre 5
Application a la reconnaissance d’objets

Dans ce chapitre, nous abordons le probléme de la reconnaissance de formes, ou d’objets,
basée sur la mise en correspondance de primitives. Aprés une bréve description du probléme
de la reconnaissance d’objets et des principales approches, nous évaluons les performances
de différentes méthodes de mise en correspondance des invariants locaux dans le cadre
de deux exemples d’application : la recherche d’un objet dans une base d’images, et la

détection d’un objet dans une scéne complexe.

5.1 Introduction

Le probléme de la reconnaissance d’objets (RO) en vision par ordinateur peut étre
simplement formulé de la maniére suivante :

FEtant donné une ou plusieurs images d’un objet (définissant le modéle), déterminer si
celui-ci est présent dans une nouvelle image (image de la scéne).

Si la réponse est positive, on doit pouvoir déterminer la position de l'objet dans la
scéne.

La formulation trés simple du probléme, masque la difficulté de la tache dans la plupart
des cas pratiques. Les principales difficultés sont dues aux occultations, aux changements
de point de vue ainsi qu’aux variations des conditions de prise de vue des images.

D’une maniére générale, on divise les méthodes de la RO en deux familles d’approches :
I'approche basée sur les modéles (model-based approach) et celle basée sur 'apparence
(appearance-based approach).

La premiére, 'approche basée sur les modéles, nécessite une modélisation 3D explicite

de la forme de 'objet, des différentes parties de ’objet et des relations entre celles-ci. La
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a)

F1G. 5.1 — Formulation du probléme de la reconnaissance d’objets : le livre (a) est-il présent
dans la scéne (b)?

reconnaissance revient alors a identifier une projection du modéle dans une image de la
scéne. On peut soit extraire de I'image des informations tri-dimensionnelles (par exemple
la forme par des techniques de type shape from X, ou X désigne 'ombre, la texture ou
les contours) et les comparer a la description du modéle, soit extraire des primitives 2D
(courbes, segments, jonctions, etc) de 'image et les comparer & une projection 2D du
modéle |77, 129, 78, 10]. La plupart du temps, les relations spatiales entre les parties de
I’objet sont représentées sous la forme d’un graphe et le probléme de reconnaissance se

rameéne a celui d’isomorphisme de graphes (graph matching) [55].

Un exemple de méthode basée sur les modéles est le systéme proposé par Biederman |13,
12]. Lauteur représente un objet ou une scéne sous la forme d’un arrangement de primitives
volumétriques appelées geons. Ces derniers sont obtenus a partir de la déformation d’un
cylindre. Les contours détectés dans une image sont d’abord regroupés sous forme de geons,

qui sont ensuite utilisés pour reconnaitre I’objet.

La principale limitation des méthodes de cette approche est liée au fait qu’il est dif-
ficile, voire souvent impossible, de définir un modéle explicite pour les objets de forme
complexes ou ceux qui sont déformables. Cette remarque, limite le champ d’application
a certaines classes d’objets de forme simple telles que les objets polyhédriques. D’autre
part, il est extremement difficile d’interpréter les primitives géométriques d’une image de
la scéne comme étant des projections d’un modeéle 3D, en particulier lorsque 1’on souhaite
reconnaitre plusieurs objets dans une méme scéne. A ces difficultés, s’ajoute une autre plus

importante liée aux occultations. Une partie, plus ou moins importante, de 1'objet peut
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ne pas étre visible dans la scéne. Dans ce cas, 'identification du modéle d’objet devient

impossible.

La philosophie des méthodes basées sur I'apparence est radicalement différente. En effet,
I’approche basée sur I’apparence ne nécessite pas de modéle explicite de I’'objet, mais utilise
des images qui représentent l'objet selon différents angles ou points de vue. Chaque image
décrit I'apparence de ’objet selon un point de vue particulier. Le modéle de I’'objet est donc
directement extrait de ses différentes images. Parce qu’elle n’utilise pas de connaissance
a priori sur 'objet, cette approche peut s’appliquer a des formes trés variées. Le terme
apparence se refére ici aux caractéristiques de couleur, de texture et de forme de I'objet et
a la maniére dont celles-ci apparaissent dans I'image. Les méthodes de cette famille peuvent
étre classées dans deux catégories : les méthodes globales et les méthodes locales.

Les méthodes globales représentent I’objet en utilisant la totalité de I'information pré-
sente dans l'image. Les méthodes les plus utilisées sont les histogrammes couleur [142] et
les représentations en composantes principales (eigenimages) [100]. La premiére méthode
capture I'apparence d’un objet sous la forme de la distribution spatiale des couleurs pré-
sente dans l'image et la reconnaissance consiste a comparer les histogrammes du modéle
et de 'image de la scéne. La deuxiéme méthode capture I'apparence d'un objet sous la
forme de composantes principales issues d’'une ACP et I'image de la scéne est projetée sur
I’espace défini par ces composantes principales. Malheureusement, parce qu’elles utilisent
I'information présente dans I'image entiére, les méthodes globales sont trés sensibles aux
occultations et aux changements de fond dans 'image. Elles nécessitent souvent une pré-
segmentation de I'image pour éliminer le fond. De plus, pour étre efficace, il faut disposer
d’un nombre important d’images de référence, pour capturer ’apparence de 'objet sous
différents points de vue, particuliérement dans le cas de ’ACP. Les méthodes globales sont
donc la plupart du temps utilisées dans des environements controlés, i.e. des environe-
ments avec peux d’objets et de légéres variations de point de vue, de forme, d’échelle et
d’illumination.

Les méthodes locales représentent ’objet sous la forme d’une collection de petites pri-
mitives locales. Ces primitives peuvent étre des points ou régions d’intérét, des segments,
etc. Parce qu’elles sont basées sur des primitives locales, ces méthodes sont plus robustes
aux occultations car les parties non visibles de ’objet, n’affectent pas celles qui le sont. De
plus, un changement du fond de I'image, par 'apparition de nouveaux objets par exemple,
induit simplement des primitives supplémentaires sans affecter celles détectées sur 'objet.

La reconnaissance se fait en comparant les primitives de l'objet a celles de I'image de la
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scene et en identifiant les primitives qui se correspondent. Cette étape de mise en corres-
pondance est cruciale, car c’est elle qui détermine la présence ou non de I'objet dans une
scéne. Concrétement, plus il y a de correspondants corrects, plus la décision prise quant a
la présence de 'objet est renforcée.

Du fait de la robustesse aux occultations et de I'invariance aux variations des conditions
de prise de vue, les méthodes locales se sont imposées ces derniéres années comme une
alternative efficace pour le probléme de la reconnaissance d’objets et plus généralement
pour celui de la mise en correspondance d’images depuis les travaux de Schmid [123, 121]

utilisant les points d’intérét dans le cadre de I'indexation d’images.

5.2 L’utilisation des invariants locaux

Les travaux précurseurs de Schmid [123, 121| ont montré que les invariants locaux
peuvent étre une solution efficace pour le probléme de la reconnaissance d’objets. Toutefois,
il faut pouvoir établir des correspondances entre les primitives de I'image représentant le
modele et celles de 'image représentant la scéne. La reconnaissance passe donc par la mise
en correspondance d’images. Plus on trouve de correspondants, plus la présence de 'objet
est évidente, de méme que sa localisation. A condition, que les correspondants trouvés
soient corrects. Le nombre de correspondants corrects est donc un bon critére de détection.

Ici, nous distinguerons deux problémes souvent confondus dans la littérature sous la
méme appelation de reconnaissance d’objets (ou object recognition en anglais) :

— la détection d’objets : qui consiste a identifier et a localiser un ou plusieurs objets

dans une scéne complexe.

— l'indexation d’images : qui consiste a rechercher un objet particulier dans une base

d’images.

Dans le second probléme, I'indexation, chaque objet est représenté par une image dans
une base de données. Etant donné une image représentant un objet quelconque, 'objectif
est de trouver I'image de la base qui représente le méme objet. En général, chaque image
ne contient qu’un seul objet avec un fond fixe.

Dans le premier probléme au contraire, on souhaite identifier un objet, représenté par
une image, dans une scéne complexe qui peut contenir plusieurs autres objets. Ce dernier
probléme est plus difficile dans la mesure ol on doit pouvoir apparier 'image représentant
I’objet avec une partie, relativement petite, de I'image de la scéne contenant ’objet. Il peut

donc y avoir des occultations, et il y a un nombre restreint de primitives de 'objet dans
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F1G. 5.2 — Détection de points d’intérét a I’aide du détecteur Harris-Affine.

I'image de la scéne parmis un nombre relativement important d’autres primitives.

Notons toutefois que cette distinction ne vaut que dans le cas de requétes globales. Dans
le cas de requétes partielles, on a les mémes contraintes que dans le cas de la détection
d’objets.

Dans la section 5.3, nous présentons des résultats obtenus dans chacune de ces deux

applications avec différentes méthodes de mise en correspondance.

5.2.1 Reconnaissance

Prenons comme exemple les deux images de la figure 5.1. Avec le détecteur Harris-
Affine, nous avons respectivement 98 points d’intérét détectés sur le livre, figure 5.2(a), et
1286 points détectés dans la scéne entiére, figure 5.2(b).

La méthode de mise en correspondance, doit étre capable d’identifier un petit nombre
de correspondants corrects parmi un nombre important de primitives. En d’autres termes,
la précision et le rappel de la méthode doivent étre élevés.

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthode de mise en correspondance,
RELAX, capable de trouver un nombre suffisant d’appariements corrects dans des cas
difficiles. Dans le cas du couple d’images de la figure 5.1, RELAX permet d’obtenir 20
appariements tous corrects. La précision de la méthode, ici égale & 1, permet de s’assurer
de la présence de l'objet et d’estimer sa position avec précision. La figure 5.3 montre
les appariements obtenus avec RELAX et le tableau 5.1 récapitule les résultats obtenus
avec les méthodes SIFT+COLOR, PPVRD, ENTROPIE, SVD et REINF. Comme on
peut le voir sur ce tableau, toutes les méthodes a 'exception de SVD et SIFT+COLOR
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F1G. 5.3 — Exemple de reconnaissance d’objets avec RELAX.

permettent d’obtenir 100% d’appariements corrects. Cependant, RELAX fournit environ
trois fois plus d’appariements que PPVRD, ENTROPIE et REINF. SVD permet d’obtenir
18 appariements, mais il y a 33,3% d’appariements incorrects. Notons enfin que la prise
en compte de la couleur dans la caractérisation locale, SIFT+COLOR, ne fournit aucun

appariement a cause de ’ambiguité élevée.

Méthode # appariements | # appariements | temps
corrects en s
PPVRD 7 7 1.719
SIFT+COLOR 0 0 4.519
ENTROPIE 7 7 1.817
REINF 7 7 2.179
SVD 18 12 657.967
RELAX 20 20 15.129
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5.2. L’utilisation des invariants locaux

5.2.2 Localisation

Pour déterminer la pose, i.e. la position, l'orientation et la taille, de I'objet dans la
scéne, on adopte une approche de type prédiction-vérification. Dans un premier temps, on
cherche une pose probable de I'objet dans la scéne en utilisant la transformée de Hough
[7, 56]. On définit un systéme de vote a quatre paramétres : deux parameétres de position,
un paramétre d’orientation et un paramétre d’échelle. Chaque point d’intérét vote dans
cet espace de dimension 4 et on considére les points d’accumulation de cet espace comme

représentant des poses possibles de I’objet.

Chaque point d’accumulation qui contient au moins 3 votes constitue une pose possible
qui est vérifiée par Pestimation de la transformation affine reliant I'image de 'objet a celle
de la scéne. Cette transformation, comme on ’a vu au chapitre 2 (voir page 17), est en fait

une approximation de la réelle homographie qui relie les deux images.

Un point (z,y)T du modéle est transformé en un point (u, v)T de la scéne par I'équation :

u '\ cos(#) —sin(0) T £
() er (0 ) ()o()

o1, # désigne la rotation, s le facteur d’échelle et (¢,t,)" le vecteur de translation.

Si on note a = s . cos(f) et b = s . sin(f), alors 'équation peut aussi s’écrire :

()-00) ) ()

La détermination des parameétres de la transformation peut se faire par la résolution du

systéme linéaire suivant :

a

r —y 1 0 b_u

y x 01 tx—
by

Si 'on note x le vecteur des paramétres de la transformation, alors le systéme s’écrit :
Ax=Db
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F1G. 5.4 — Détermination de la position de 1'objet.

Et une solution est donnée par la méthode des moindres carrés :
x = [ATA]'ATD (5.2)

Il est important de souligner que plus il y a de correspondants corrects obtenus, plus
I’estimation de la transformation affine est correcte. Encore une fois, la précision de la
méthode de mise en correspondance est d'une importance cruciale.

La figure 5.4 montre la pose du livre estimée dans la scéne en utilisant les appariements

obtenus avec la méthode de relaxation.

5.3 Evaluation expérimentale

Les résultats préliminaires, comme ceux présentés dans la section précédente, montrent
que notre méthode de relaxation donne de bons résultats dans le cadre de la reconnais-
sance d’objets. Il nous faut toutefois évaluer la performance de ’algorithme avec une base
d’images plus importante et la comparer & d’autre méthodes. C’est ce que nous faisons
dans cette section. Nous nous intéressons dans un premier temps a la recherche d’objets

dans une base d’images, puis dans un second temps a la reconnaissance d’objets dans des
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scénes complexes.

5.3.1 Recherche d’objets dans une base d’images
Base d’images et critére d’évaluation

Pour cette expérience, nous utilisons les images de la base SOIL-47A (Surrey Object
Image Library) [1|. La base est publiquement disponible et est utilisée dans de nombreux
travaux |72, 4]. Elle comprend 47 objets (des objets d’utilisation quotidienne tels que des
boites de céréales, des livres ou des jouets) et chaque objet est photographié sous 21 angles
différents compris entre -90 et +90 degrés. Soit un total de 987 images.

La vue de face de chaque objet représente le modéle inclus dans une base d’images. Les
autres vues de l'objet sont utilisées pour évaluer la performance des méthodes de recon-
naissance. L’image de la figure 5.5(a) présente quelques modéles (vues de face) d’objets de
la base, et I'image de la figure 5.5(b) présente les 20 vues d’'un méme objet utilisées pour les
tests. Les images représentant les modéles d’objets ont une résolution de 720x576, tandis
que les images tests ont une résolution de 360x288. Il y a donc un changement d’échelle de
facteur égal a 2 entre les images & apparier. L’ensemble des objets de la base est présenté
dans l'annexe D (figure D.1).

L’intérét de cette base d’images est de permettre I’évaluation de la robustesse des mé-
thodes de mise en correspondance par rapport a des changements de point de vue impor-
tants. Pour chaque angle de vue, la performance est évaluée en mettant en correspondance
toutes les images acquises sous cet angle avec les images de la base de modéles. Pour chaque
image test, les images de la base sont classées dans 1'ordre décroissant du nombre de cor-
respondants obtenus, i.e. la premiére image est celle qui donne le plus grand nombre de
correspondants. La reconnaissance est jugée correcte si 'objet recherché se trouve parmis
les k premiéres images extraites de la base.

Nous nous limiterons dans nos expériences au cas ou k£ = 1, i.e. I'objet recherché
correspond a la premiére image extraite de la base, et au cas ou k = 3, i.e. 'objet recherché
se trouve parmis les 3 premiéres images extraites de la base. Le taux de reconnaissance pour
un angle de vue est donc égal au rapport entre le nombre d’objets correctement extraits
de la base, et le nombre total d’objets dans la base.

Nous évaluons les performances de six méthodes de mise en correspondance dans le
cadre de cette application :

— RELAX : la méthode basée sur la relaxation décrite dans la chapitre 4;
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PPVRD : la méthode du plus proche voisin avec rapport de distance [79];

— SVD : la méthode de décomposition en valeurs singuliéres [28] ;

— SIFT+COLOR : I’ajout de la couleur a la description locale SIFT [155] ;

— ENTROPIE : calcul de la similarité basée sur I'entropie [166] ;

— REINF : le renforcement des scores d’appariement par régions de contexte [29].
La méthode PPVRD sert de méthode de référence.

Résultats

Les résultats obtenus dans les deux séries d’expériences, k = 1 et k = 3, sont rassemblés
dans les tableaux 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5.

e Premier cas : k=1

Dans le cas otl on ne considére que la premiére image extraite de la base, k£ = 1, les perfor-
mances obtenues sont assez faibles. Le meilleur taux moyen de reconnaissance est obtenu
avec la méthode de relaxation et est de 42.86%. Cela est principalement di au fait que pour
des angles de vue élevés, i.e. supérieurs a 60°, trés peu de points d’intérét détectés sur la
vue de face (le modéle) le sont sur I'image test. Il est donc difficile d’obtenir des correspon-
dants corrects dans ces cas extrémes. Pour des changements de point de vue plus faibles,
les performances augmentent de maniére considérable. On obtient ainsi une performance
maximale de 89.36% avec RELAX pour un angle de vue de -9°. Globalement, et ce n’est
pas une surprise, les meilleures performances sont obtenues pour chacune des méthodes,
lorsque le changement de point de vue est faible. C’est ce que montrent les résultats ras-
semblés dans le tableau 5.3. Comme on peut le noter, le taux moyen de reconnaissance est
nettement plus élevé quand on ne considére que les angles de vue inférieurs a 60° et a 20°.
Les performances maximales dans ce cas sont respectivement de 67.77% et de 84.04% avec
la méthode RELAX.

e Deuziéme cas : k=3
Si 'objet est recherché parmis les trois premiéres images extraites de la base, les per-
formances obtenues sont, comme on pouvait s’y attendre, meilleures. Le taux moyen de
reconnaissance maximal pour ’ensemble des 20 angles de vue est obtenu avec la méthode
de relaxation et est de 56.36%. Comme dans le cas ou k = 1, plus le changement de point
de vue est imporatnt, moins les performances sont élevées. On notera que dans ce cas, les
deux méthodes REALX et REINF obtiennent un taux de reconnaissance de 100% lorsque

I’angle de vue est inférieur a 10°. Pour des angles de vue inférieurs a 60° et a 20°, les taux
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F1G. 5.5 — (a) : Exemple d’objets de la base SOIL-47A. (b) : Les 20 vues d’un objet de la
base SOIL-47A.
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Angle Taux de reconnaissance en %
en degrés | PPVRD | SIFT+COLOR | RELAX | REINF | SVD | ENTROPIE
-90 0 0 0 0 0 0
-81 0 2.12 2.12 212 | 4.25 0
72 2.12 8.51 4.25 2.12 | 6.38 2.12
-63 8.51 8.51 10.63 8.51 | 17.02 6.38
-54 21.27 10.63 31.91 | 25.53 | 25.53 17.02
-45 42.55 38.29 55.31 | 48.93 | 36.17 42.55
-36 53.19 29.78 61.70 | 57.44 | 57.44 51.06
27 74.46 68.08 76.59 | 74.46 | 76.59 63.82
-18 61.70 68.08 80.85 | 72.34 |80.85 57.44
-9 85.85 51.06 89.36 | 87.23 | 85.10 85.85
+9 80.85 59.57 85.10 | 82.97 |80.85 80.85
+18 76.59 48.93 80.10 | 76.59 | 78.72 68.08
+27 63.82 42.55 70.21 | 70.21 | 61.70 59.57
+36 51.06 40.42 61.70 | 53.19 | 61.70 48.93
+45 44.68 40.42 57.44 | 48.93 | 55.31 38.29
+54 48.93 48.93 57.44 | 57.44 | 38.29 46.80
+63 12.76 21.27 12.76 | 12.76 | 17.02 12.76
+72 10.63 12.76 10.63 | 12.76 | 4.25 6.38
+81 6.38 6.38 4.25 6.38 | 4.25 6.38
+90 2.12 0 4.25 2.12 0 2.12
| Moyenne | 37.48 | 3164 | 4286 | 40.10 |39.57 | 34.67 |

TAB. 5.2 — Résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A pour k£ = 1. Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée.

moyens de reconnaissance obtenus avec la méthode RELAX sont respectivement de 80.13%
et de 97.33%, voir le tableau 5.5.

Remarques

On note que, globalement, la méthode de relaxation RELAX donne les meilleurs ré-
sultats dans le cadre de cette application. Elle est suivie par la méthode de renforcement
REINF, puis par les méthodes SVD et PPVRD. La prise en compte de I'’entropie donne des
résulats légérement inférieurs & ceux obtenus par PPVRD et la méthode SIFT+COLOR
donne de moins bons résultats comparés a PPVRD.

Cette mauvaise performance de la prise en compte de la couleur dans la caractérisation
locale, méthode SIFT-+COLOR, s’explique par le fait que la base SOIL-47A contient de

nombreux objets de couleur similaire (voir figure 5.5). La prise en compte de la couleur
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Angles Taux moyen de reconnaissance en %

en degrés || PPVRD | SIFT+COLOR | RELAX | REINF | SVD | ENTROPIE
+60 58.68 45.56 67.37 | 6293 |[61.52 | 54.95
+20 76.06 56.91 84.04 | 79.78 |81.38 | 72.86

TAB. 5.3 — Performances moyennes pour des angles de vue inférieurs a 20° et & 60° pour
k = 1. Pour chaque angle, la performance maximale est soulignée.

Angle Taux de reconnaissance en %
en degrés | PPVRD [ SIFT+COLOR | RELAX | REINF | SVD | ENTROPIE
-90 10.63 12.76 6.38 | 10.63 | 4.25 12.76
-81 8.51 23.40 6.38 | 851 |21.27 8.51
-72 21.27 19.14 2340 | 21.27 | 17.02 21.27
-63 25.53 25.63 42.25 | 23.40 | 27.65 19.14
-54 31.91 25.53 44.68 | 42.55 | 42.55 29.78
-45 57.44 51.06 63.82 | 63.82 |53.19 | 55.31
-36 76.59 53.19 78.72 | 178.72 | 70.21 63.82
-27 80.85 72.34 85.10 | 78.72 | 82.97 |  74.46
-18 87.23 74.46 95.74 | 89.36 | 93.61 76.59
-9 89.36 72.34 100 100 |85.10 |  91.48
+9 89.36 78.72 100 100 |85.10|  85.10
+18 91.48 70.21 93.61 | 89.36 |87.23 |  85.10
+27 70.21 68.08 85.10 | 74.46 | 72.34|  68.08
+36 72.34 59.57 82.97 | 78.73 | 7234 | 72.34
+45 65.95 53.19 7021 | 61.70 | 68.08 |  59.57
+54 53.19 61.70 61.70 | 57.44 |51.06 | 55.31
+63 25.53 19.14 29.78 | 25.53 |34.04 |  23.40
+72 21.27 29.78 25.53 | 21.27 |12.76 14.89
+81 10.63 19.14 21.27 | 851 |[10.63 8.51
+90 8.51 4.25 10.63 | 8.51 | 6.38 4.25
| Moyenne | 49.89 |  44.68 | 5636 | 52.12 [49.89 | 4648 |

TAB. 5.4 — Résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A pour k£ = 3. Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée.

Angles Taux moyen de reconnaissance en %

en degrés | PPVRD | SIFT+COLOR | RELAX | REINF | SVD | ENTROPIE
+60 72.16 61.69 80.13 | 76.23 | 71.98 |  68.07
+20 89.36 73.93 97.33 | 94.68 | 87.76 |  84.56

TAB. 5.5 — Performances moyennes pour des angles de vue inférieurs a 20° et a 60° pour
k = 3. Pour chaque angle, la performance maximale est soulignée.
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ajoute donc de la confusion dans la mise en correspondance des images et c’est la raison
pour laquelle elle est dépassée en performance par les méthodes qui ne tiennent compte
que de I'information de gradient a travers la caractérisation par SIFT.

Il existe toutefois des cas dans lesquelles la prise en compte de la couleur donne de
meilleurs résultats. En particulier, lorsque ’angle de vue devient trés important, supérieur
a 70°, la partie visible de 1'objet dans I'image test n’est pas la méme que celle visible
dans la vue de face. Dans ce cas, 'information colorimétrique est plus utile que la seule
caractérisation par SIFT (voir les tableaux 5.2 et 5.4).

Les performances de chacune des méthodes décroit quand l’angle de vue augmente
comme le montre la figure 5.6 dans le cas ou & = 1. Pour un angle de vue supérieur a
60°, les performances obtenues sont trés faibles, car trés peu de points d’intérét détectés
sur le modéle de 'objet (la vue de face) le sont également sur I'image test. Les différentes
méthodes de mise en correspondance sont adaptées a des variations de points de vue

raisonables, i.e. jusqu’a 50°.

Soulignons enfin que les résultats obtenus avec notre méthode de relaxation sont com-
parables ou supérieurs a ceux présentés par différents auteurs dans la littérature avec la
méme base d’images. Par exemple, Koubaroulis et al. évaluent deux méthodes de reconnais-
sance d’objets en utilisant la base SOIL-47A [72]. Les deux méthodes étant une méthode
basée uniquement sur la couleur MNS (Multimodal Neighbourhood Signature) introduit
par Matas et al. [87] et ARG (Attributed Relational Graph) une méthode représentant
les relations entre les paires de primitives sous la forme d’un graphe [3]. Dans leurs expé-
riences, les auteurs utilisent un sous-ensemble de la base SOIL-47A, composé uniquement
des 24 objets de forme plane (les boites de céréales par exemple). Nous noterons cette base,
SOIL-24A.

Les résultats rapportés par Koubaroulis et al. [72] et ceux obtenus par notre méthode
de relaxation sont présentés dans le tableau 5.6. Soulignons qu’on se place dans le cas ou
k =1, i.e. 'objet recherché correspond a la premiére image extraite de la base. Comme on
peut le voir, la relaxation donne des résultats supérieurs aux deux autres approches.

Dans un autre article, Obdrzalek et Matas [102] rapportent un taux de reconnaissance
de 100% en utilisant la base SOIL-24A et en se limitant & des angles de vue inférieurs a
45°. Nous obtenons un taux de reconnaissance de 98.83% avec la base SOIL-24A pour des
angles de vue inférieurs a 45°. La méthode LAF (Local Affine Frames) de Obdrzalek et
Matas est donc légérement plus performante que la relaxation pour cette application.

Ces excellentes performances obtenues avec la base SOIL-24A s’expliquent principale-
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Fi1G. 5.6 — Evolution des résultats de la recherche d’objets avec la base SOIL-47A en
fonction de I'angle de vue, pour k = 1.

Angles Taux de reconnaissance en %
en degrés || RELAX [ MNS [ ARG
+60 82.29 | 74.6 67.8
420 100 71 87.5

TAB. 5.6 — Comparaison de différntes approches avec la base SOIL-24A (k = 1). Pour
chaque angle, la performance maximale est soulignée.
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ment par le fait que les différents détecteurs présentés au chapitre 2, ont une trés bonne
répétabilité lorsque les scénes contiennent des structures planes. Par conséquent, les diffé-
rentes méthodes de mise en correspondance permettent de trouver de nombreux apparie-

ments corrects.

5.3.2 Reconnaissance d’objets dans des scénes complexes
Base d’images et critére d’évaluation

Pour cette application, nous utilisons une base d’images proposée par Ferrari [36, 34| et
accessible & 'adresse suivante : http://www.vision.ee.ethz.ch/"ferrari. La base est
constituée de 9 modéles d’objets et de 23 images tests. Certaines images tests contiennent

plusieurs objets et au total, les objets apparaissent 43 fois dans les images tests.

Nous avons 3 objets planaires représentés chacun par une seule image, 2 objets de
forme fortement courbée représentés chacun par 6 images, 3 objets 3D de formes complexes
représentés chacun par 8 images et un objet 3D représenté par une vue frontale. La figure
5.7 montre une image de chaque objet et la figure 5.8 montre quelques unes des images
tests. L’ensemble des images représentant les modéles d’objets est donné en annexe (annexe
D).

Nous utilisons cette base d’images a cause de son degré de difficulté élevé. En effet, les
images tests présentent des changements de point de vue et d’échelle trés importants par
rapport aux images représentant les modéles des objets. De plus, il y a des déformations
non rigides et non planaires, et les occultations de la surface de ’objet dans la scéne
peuvent atteindre 80%. Comme on peut le voir sur la figure 5.8, les objets sont trés occultés
dans les scénes, et ils apparaissent plus petits que dans les modéles. Cela rend la mise en

correspondance treés difficile.

Nous évaluons la performance a 1’aide des courbes ROC (Receiver Operating Charac-
teristics). Chaque modéle d’objet est mis en correspondance avec chaque image test et on
compte le nombre d’appariements. L’objet est détecté dans la scéne si ce nombre d’appa-
riement dépasse un seuil pré-défini. Les courbes ROC sont obtenues en faisant varier le
seuil de 0 a 200 appariements. Notons que pour les objets modélisés par plusieurs images,
nous effectuons la somme des appariements obtenus avec chacune des images représentant
I’objet.
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F1G. 5.7 — Modéles des objets utilisés dans le cadre de la reconnaissance d’objets. Certains

objets sont modélisés par une seule vue, d’autre le sont par plusieurs vues. L’ensemble des
vues représentants les objets est donné dans ’annexe D.
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F1G. 5.8 — Exemples de scénes complexes. On notera que les objets sont déformés, occultés
et a des échelles réduites dans les scénes. La mise en correspondance est dans ces cas, un
véritable chalenge.
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RELAX | REINF | PPVRD | SIFT+COLOR
Taux de détection 65% 55% 40% 20%

TAB. 5.7 — Taux de détection pour un taux d’erreur égal a 10%.

Résultats

Les figures 5.9 et 5.10 montrent des exemples de détection et de localisation d’un objet
dans une scéne complexe. Sur l'exemple de la figure 5.9, en dépit des occultations, de
la présence de nombreux autres objets et des déformations non planaires de I’objet, notre
méthode de relaxation trouve 24 appariements, tous corrects, qui permettent de déterminer
avec précision la pose de 'objet.

Dans I'exemple de la figure 5.10, la relaxation permet d’obtenir 18 appariements tous
corrects. la méthode de renforcement des scores, REINF, donne quand & elle quelques
appariements incorrects qui faussent I'estimation de la position de 'objet dans la scéne.
Notons aussi que dans ce cas difficile, les méthodes qui tiennent compte du contexte dans la
phase de description des points d’intérét, PPVRD, SIFT+COLOR, ENTROPIE et SVD,
ne fournissent aucun appariement correct.

Nous évaluons les performances de quatre méthodes avec I’ensemble de la base : les deux
méthodes qui donnent les meilleurs résultats dans les expériences du chapitre précédent,
RELAX et REINF, la méthode du plus proche voisin avec rapport de distance, PPVRD, qui
sert de méthode de référence, et ’ajout de la couleur a la description locale, SIFT+COLOR.

Les résultats comparatifs sont présentés par la figure 5.11. Comme on peut le noter sur
cette figure, la prise en compte de 'information contextuelle améliore les résultats de facon
considérable. RELAX donne de meilleurs résultats par rapport, respectivement, & REINF,
PPVRD et SIFT+COLOR.

Le tableau 5.7 indique les taux de détections correctes obtenus pour un taux d’erreur
égal & 10%. RELAX obtient un taux de détections correctes de 65%, REINF obtient un
taux de 55%, PPVRD de 40% et SIFT+COLOR de 20%.

Remarques

Aucune des méthodes évaluées ne donne des résultats totalement satisfaisants du fait
de la difficulté posée par la base d’images que nous utilisons. Les performances sont assez
faibles pour des taux d’erreur inférieurs a 10%. La principale explication de ces faibles

performances est la faible répétabilté du détecteur de points d’intérét utilisé dans ces cas
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b)

F1G. 5.9 — Exemple de résultat de reconnaissance d’objet avec notre méthode de relaxation.
(a) détection de I'objet dans la scéne. (b) localisation de I’objet.
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c)

F1G. 5.10 — Exemple de résultat de reconnaissance d’objet. (a) détection de I'objet dans la
scéne avec la méthode de renforcement des scores (REINF). (b) détection de Pobjet avec la
méthode de relaxation (RELAX). (c) localisation de I'objet a partir des résultats obtenus
par RELAX.
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True positive Rate
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F1G. 5.11 — Résultats de reconnaissance d’objets dans des scénes complexes.
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difficiles. Dans ’exemple de la figure 5.10, il y a respectivement 313 et 750 points d’intérét
détectés sur I'image de la voiture et sur 'image de la scéne avec le détecteur Harris-Affine.
Cependant, il y a trés peu de points d’intérét détectés sur la voiture dans l'image de
la scéne a cause des fortes occultations et du changement important de point de vue. Par
conséquent, trés peu d’appariements sont trouvés quand 1’objet est présent dans la scéne, et
avec peu d’appariements, la performance dimunue quand le seuil de détection augmente.
Toutefois, la méthode de relaxation donne de meilleurs résultats car elle est capable de
trouver plus d’appariements corrects.

Notons enfin que Ferrari et al. [36] proposent une méthode de reconnaissance qui marche
particulierement bien avec cette base d’images. La méthode commence par établir un en-
semble initial d’appariements, avec PPVRD par exemple, puis explore de fagon progressive
toute I'image test pour trouver de plus en plus d’appariements. Les auteurs obtiennent un
taux de détection de 98% pour un taux d’erreur égal a 6%. Cependant, la méthode est
assez cotiteuse en temps de calcul. Il faut en moyenne 4 & 5 minutes pour traiter un couple
d’images. Ce qui est trés lent comparé aux quelques secondes qu’il faut pour apparier deux

images avec la relaxation.

5.4 Conclusion

Les résultats obtenus dans ce chapitre montrent que la mise en correspondance d’inva-
riants locaux permet la reconnaissance et la localisation des objets a partir d’'un nombre
réduit d’images réprésentant ’objet. On peut méme reconnaitre certains objets de forme
simple (surfaces planes) a partir d’une seule image. C’est le cas en particulier, dans 'ap-
plication de recherche d’objets dans une base d’images. On obtient des résultats trés satis-
faisants lorsque le changement de point de vue est relativement faible, inférieur & 20° par
exemple.

Cependant, plus la scéne présente des occultations, de nombreux autres objets et des dé-
formation géométriques importantes, plus la mise en correspondance s’aveére difficile comme
on a pu le voir dans les expériences de reconnaissance d’objets dans des scénes complexes.

La méthode de mise en correspondance proposée au chapitre précédent permet d’obtenir
de bons résultats par rapport a diverses autres méthodes basées sur les invariants locaux car
elle permet d’obtenir plus d’appariements corrects. Toutefois, dans des cas les plus difficiles,
comme ceux étudiés dans les expériences de la section 5.3.2, la mise en correspondance seule

est insuffisante pour donner des résultats totalement satisfaisants. Elle peut, par contre,
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servir de point de départ pour des approches plus élaborées comme celle proposée par
Ferrari et al. [36].
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Deuxiéme partie

Détection et suivi du visage dans une

séquence d’images
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My philosophy, like color television, is all there in black and white
Monty Python

Dans cette partie, nous abordons le probléme de la détection du visage dans une image
ou une séquence d’images en utilisant principalement les informations colorimétriques. Nous
nous intéressons, plus particuliérement, au suivi d’un visage dans une séquence d’images.
Il est important de souligner que notre but principal n’est pas la détection du visage,
mais le suivi d’un certain nombre de points détectés sur le visage. L’étape de détection ne
servant qu’a initialiser le suivi. Nous nous placons donc dans le cas d’une application telle
que la réalisation d’une interface homme-machine, nécessitant le suivi et ’estimation de
I'orientation du visage d’un utilisateur. Le chapitre 6 aborde le probléme de la détection
de la peau dans une image en mettant I’accent sur le choix de ’espace de représentation
de la couleur. Ensuite, dans le chapitre 7 nous présentons une méthode de détection du
visage basée sur la détection de certains éléments du visage tels que les yeux, la bouche et
le nez. A partir de ces éléments du visage, nous proposons dans le chapitre 8 un algorithme

de suivi qui utilise la méthode de mise en correspondance présentée au chapitre 4.
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Chapitre 6

La détection de la peau dans une image

couleur

Ce chapitre traite de la détection de la peau dans une image, une étape essentielle
dans de trés nombreuses applications de la vision par ordinateur. Nous commencons par
présenter la perception de la couleur a travers la théorie trichromatique. Nous mettons
ensuite 'accent sur le choix de ’espace de représentation de la couleur pour la détection
de la peau dans une image couleur. Enfin, nous décrivons la méthode de détection utilisée,
qui est basée sur une analyse statistique de la distribution des couleurs dans ’espace de

représentation choisi.

6.1 Introduction

De nombreux systémes de vision ont pour but la détection, la localisation et la recon-
naissance de personnes. Par exemple, les systémes de vidéo-surveillance font tous appel a
des méthodes de détection de personnes.

L’un des moyens les plus efficaces pour détecter une personne dans une image est
la détection de la peau lorsque cela est possible. Car, d’'une maniére générale, au moins
quelques parties du corps telles que la téte et le visage, les bras et les mains sont visibles.
Cependant, la détection de la peau n’est pas une tache facile dans la mesure ou la couleur
ou la teinte de la peau, comme la couleur de tout autre objet, varie en fonction du matériel
utilisé pour acquérir I'image ainsi que des conditions d’acquisition, i.e ’environnement
dans lequel I'image est acquise. De plus, dans des scénes complexes telles que les scénes

d’extérieur, il peut étre difficile, voire impossible, de distinguer la peau d’'une personne de
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la couleur de divers autres objets.

D’un point de vue de la classification, la détection de la peau peut étre vue comme
un probléme de décision binaire : peau vs non-peau. Les principales étapes de la détection
sont : (i) le choix d’'un espace de réprésentation de la couleur; (ii) la modélisation des
classes peau et non-peau par des distributions appropriées; (iii) la classification basée sur
ces distributions.

La méthode généralement employée pour détecter la peau repose sur la modélisation
de la distribution des vecteurs de chrominance dans un espace de représentation choisi. Les

résultats obtenus dépendent surtout de l'espace et de la modélisation adoptés [146, 162].

Dans ce chapitre, nous commencons par passer en revue les principaux espaces de repré-
sentation de la couleur, puis nous adopterons une approche paramétrique pour I’estimation

de la distribution de la couleur de la peau dans I’espace choisi.

6.2 La perception de la couleur et la théorie trichroma-
tique

Peut-on imaginer un monde sans couleur ? La couleur est un élément important de la
vie. Elle n’apporte pas seulement de la beauté aux objets, elle fournit aussi une information
utile sur ces objets afin de faciliter leur localisation et leur identification. Par exemple, la
couleur est utile pour distinguer un fruit apte a la consommation d’un fruit qui ne I’est pas
ou pour identifier son équipe favorite au cours d’'un match de football!

La couleur est un phénomeéne psycho-physiologique provoqué par l'excitation de pho-
torécepteurs situés sur la rétine de 1’ceil par une onde électromagnétique. Elle est donc le
résultat conjugué de [149] :

— la source lumineuse qui éclaire la scéne;

— la géomeétrie d’observation (angles d’éclairement et d’observation) ;

— la scéne et ses caractéristiques physiques;

— D’ceil de 'observateur ou le capteur de la caméra;

— le cerveau de I'observateur.

6.2.1 La théorie trichromatique

La compréhension de la perception de la couleur a commencé avec Newton et son

expérience sur la dispersion de la lumiére & travers un prisme en 1672. En 1801, Thomas
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Young a suggéré que trois couleurs primaires étaient suffisantes pour produire toutes les
couleurs de facon additive. Ces travaux ont été poursuivis par Helmholtz et la théorie
trichromatique a été prouvée en 1960 par la découverte de trois types de récepteurs dans
la rétine qui correspondent aux trois type de cones L, M et S. Leur réponse maximale se
situe respectivement dans les teintes bleues a 440 nm pour les cones de type S (Short),
dans les teintes vertes a 545 nm pour les cones de types M (Medium) et dans les teintes

rouges a 580 nm pour les cones de type L (Long).

Du fait de cette trichomie, il est possible de représenter les couleurs dans un espace tride-
mensionel dont les vecteurs de base correspondent aux couleurs primaires. Ainsi, un vecteur

couleur [S] est défini par une combinaison linéaire des vecteurs de la base ([R], [G],[B]) :
[S] = r[R] + g[G] + b[B] (6.1)

ol les nombres r, g et b sont les composantes trichromatiques et représentent les quantités

respectives des primaires utilisées.

D’important travaux ont été effectués afin d’obtenir les fonctions colorimétriques qui
permettent de calculer facilement les composantes trichromatiques d’une lumiére colorée.
Ces travaux ont donné naissance au standard défini par la CIE (Commission Internationale
de I'Eclairage) en 1931 [109].

6.3 Les espaces de représentation de la couleur

En référence au systéme visuel humain et a la théorie trichromatique, on considére,
de maniére générale, que la couleur se définit selon trois composantes qui conduisent a
différentes familles de systémes de représentation : les systémes primaires, les systémes
luminance-chrominance, les systémes perceptuels, les systémes d’axes indépendants, etc.

Le lecteur intéressé consultera avec intérét I'ouvrage collectif [149] pour plus de précision.

Bien qu’il existe une forte dépendance au systéme de primaires RGB en raison no-
tamment de la dépendance aux matériels (cartes d’acquisition, cartes vidéo, cameéras,
écran, ...) qui effectuent leurs échanges d’information uniquement en utilisant les tri-
plets (R,G,B), les systémes de représentation les plus utilisés sont les systémes de type

luminance-chrominance et les systémes perceptuels.
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6.3.1 Les systémes intensité-chromaticité

L’intérét des espaces de type intensité-chromaticité est qu’ils dissocient la composante
d’intensité des composantes de chrominance. De nombreux espaces de représentation se
rattachent a cette famille et ils se différencient essentiellement par la facon dont sont

calculées les coordonnées d’intensité et de chrominance.

Les espaces de type Y(C,C,

Ce systéme a été a l'origine développé pour assurer une compatibilité entre les télé-
viseurs couleurs et les téléviseurs noir et blanc, d’ou la séparation des composantes de
luminance et de chrominance. Une simple transformation linéaire permet de passer d'un
systétme RGB au sytéme de type Y (C;C5, mais cette transformation différe suivant les
standards de télévision (NTSC, PAL ou SECAM).

La forme générale des composantes chromatiques est donnée par :

{ Cy=a(R—=Y)+b(B-Y) 62

C,=ay(R—Y)+by(B-Y)

ou les coefficient aq, as, by et by sont spécifiques au standard considéré et Y est la luminance.

Comme déja souligné, il existe plusieurs systémes de type Y (C1C5. Ainsi le systéme
YIQ est celui qui correspond a la norme NTSC, le systéme YUV est celui qui correspond
a la norme PAL et le systéme YCrCb dédié au codage digital des images de la télévision
numérique, correspond a la norme ITU.BT-601 et fait partie du nouveau standard de

compression JPEG2000 [144].

Les principales transformations sont données par les équations suivantes :

Y 0.299  0.587  0.114 R
Ch | =| —0.169 —0.331 0.500 G (6.3)
Cr 0.500 —0.419 —0.081 | | B
Y 0.299 0587 0.114 R
I | =105 —0214 —0322 | | G (6.4)
Q 0.212 —0.523 0.311 B
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Y 0.299  0.587 0.114 R
U|=1]-0147 —-0.289 0.436 G (6.5)
V 0.615 —0.515 —0.100 B

Les systémes perceptuellement uniformes

Les systémes preceptuellement uniformes correspondent aux systémes uniformes au sens
de la perception visuelle. Plus précisément, la spécificité de ces systémes est de pouvoir
décrire fidélement, par rapport a la vision humaine, les écarts de couleur entre couleurs
proches. Ils sont donc dits, perceptuellement uniformes. Pour une présentation détaillée de

ces espaces, voir [149].

L’espace L*a*b*

Le systéme L*a*b* peut étre considéré comme le systéme de référence de la CIE (il a
été introduit en 1976) pour calculer des écarts de couleurs. La transformation qui permet
de passer de l'espace XYZ (l'espace XYZ est un espace de primaires introduit par la
CIE en 1931 pour pallier a certains inconvenients du systéme colorimétriques RGB) a
Pespace L*a*b* est une transformation non linéaire qui prend en compte les coordonnées

trichromatiques du blanc de référence W = (X, Yo, Zo).

Les composantes L*, a* et b* sont obtenues par les équations suivantes :
)

. 16 (£)3—16 si £ >0.008856 (6.:6)
9033 %= si 3= <0.008356 '
. X Y
a” =500 * (f(fo) - f(yo)) (6.7)
Y Z
b* =200 % (f(=) — f(— :
*(f(YO) f(ZO)) (6.8)
avec
3 si £ > 0.008856
TI87x + 2% si 3~ < 0.008856
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6.3.2 Les espaces perceptuels

Les espaces perceptuels correspondent & une interprétation des couleurs par le systéme

visuel humain. Les espaces représentatifs de cette famille sont ’espace HSI et HSV.

L’espace HSI

La modélisation de ce systéme de représentation communément utilisé en traitement
d’images couleur, est issue de la rotation du cube des couleurs RGB. En effet, il suffit de
faire pivoter le cube sur le coin représentant le noir; ainsi, I’axe achromatique constitue
I’axe des intensités I et la couleur est définie par une position sur un pallier circulaire ou
la saturation S représente le rayon et la teinte H représente ’angle.

Les formules exprimant la transformation de 'espace RGB a I’espace HSI sont données

par :
_ R+G+B
=75

3xmin(R,G,B
§ =1 - St (6.10)

0.5%(R—G)+(R—B) )
\/(R—G)2+(R-B)(G—B)

H = arcos(

L’espace HSV

L’espace HSV est un systéme de cone hexagonal qui représente la couleur sous la forme
d’un triplet : teinte H (Hue), saturation S (Saturation) et luminosité V ( Value). Les trans-

formations sont effectuées comme suit :

V =maz(R,G, B) (6.11)

_ V—min(R,G, B)

S 6.12
% (6.12)
V—miGn_(Ig,G,B) si. V=R

H={ 2+ —521L - & V=G (6.13)

V—min(R,G,B)

R-G : _
4+m si V=B

Notons que les espaces intensité-chromaticité exprimés en coordonnées polaires peuvent
étre interprétés en terme de teinte et de saturation et deviennent donc des espaces percep-

tuels.
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6.3.3 Les systémes d’axes indépendants

Suivant la distribution des couleurs considérée, autrement dit suivant 'image traitée et
le systéme de représentation utilisé, on peut observer une corrélation plus ou moins forte
entre les différentes composantes couleur. Si cette corrélation est relativement forte, traiter
indépendamment chacune des composantes conduit & une perte d’information. Pour pallier
ce probléme, on utilise les systéme d’axes indépendants dont le systéme de représentation
I 15,

L’espace [,1513

Cet espace introduit par Otha et al. [103] est inspiré de la transformation de Karhunen-
Loeve afin de déterminer les trois axes de plus grande variance de ’ensemble des couleurs.
A partir d'un échantillon de quelques images (8 en fait), les auteurs parviennent a obtenir
un systéme d’axes qui est une bonne approximation de la transformation de Karhunen-
Loeve. La transformation qui permet de passer de passer de ’espace RGB a 'espace I11513

est une transformation linéaire définit par I’équation suivante :

I 1/3 1/3 1/3 R
L |=] 12 0 -1/2 G (6.14)
I3 —1/4 1/2 —1/4 B

L’espace I, 1515 appartient également a la famille des systémes de type luminance-chrominance,

puisque [; correspond a la luminance, et I5 et I3 aux composantes de chrominance.

6.4 La détection de la peau dans une image couleur

La détection de la peau est une étape trés importante dans de nombreux systémes de
vision qui ont pour but la détection, la localisation et la reconnaissance de personnes. La
détection de la peau est en effet, un des moyen efficace pour détecter une personne dans
une image car, d’'une maniére générale, au moins quelques parties du corps telles que la
téte et le visage, les bras et les mains sont visibles.

La construction d’un systéme de détection de la peau doit cependant répondre a deux
principaux problémes :

— quel espace de représentation des couleurs choisir 7

— comment modéliser la distribution de la couleur de la peau dans cet espace ?
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6.4.1 Choix de ’espace couleur

Il existe de nombreux espaces de représentation de la couleur (voir la section précédente)
et le choix d'un espace dépend en priorité de ’application envisagée.
Dans le cas de la détection de la peau, ce choix peut étre guidé par deux observations :
— bien que la couleur de la peau varie d’'une personne a une autre, différentes études
ont montré que la différence se situe plus au niveau de la composante de luminance
qu’au niveau des composantes de chrominance [47, 62| ;
— dans ’espace défini par les composantes de chrominance, les pixels correspondant a
la peau sont "assez bien" regroupés, voir par exemple les travaux de Yang et al. [161].
Ces deux observations conduisent a privilégier les espaces de représentation qui séparent
les composantes de luminance et de chrominance et a s’intéresser aux composantes de

chrominance.

De nombreux auteurs utilisent les composantes de chrominance pour la détection de
la peau dans différentes applications. Mais I’espace de représentation le plus utilisé est
I'espace normalisé rgb [162]|. Cet espace est obtenu a partir de 'espace RGB par simple

normalisation de la maniére suivante :

R G B

"“"Ry¥c+B YT R¥G+B R+G+B (6.15)

Comune les trois composantes r, g et b vérifient la relation r+¢g+b = 1, on peut se contenter
de la connaissance des deux premiéres composantes r et g. Ce qui a pour conséquence la
réduction de la dimension de l'espace de représentation.

D’autres espaces de type luminance-chrominance sont aussi utilisés pour la détection
de la peau. Par exemple, 'espace YCrCb est utilisé par Hsu et al. dans |57, tandis que
Saber et Tekalp [117] utilisent 'espace Y E'S.

Certains auteurs s’intéressent a la sélection des meilleurs composantes couleur pour la
détection de peau. Ainsi, Gomez et al. [42] travaillent dans plusieurs espaces de repré-
sentation et choisissent pour chacun des ces espaces la meilleure composante, en insistant
sur la complémentarité des différentes composantes. La conclusion de ce travail est que la
combinaison des composantes E (de 'espace YES), r/g (de ’espace normalisé rgh) et H (de
I'espace HSV), forme un espace tridimensionnel dans lequel les pixels représentant la peau
sont bien séparés des autres pixels. Si de trés bons résultats de détection sont présentés, les
auteurs précisent cependant que leur résultats ne "doivent pas étre extrapolés a des images

issues de scanners ou de I'Internet", car, avancent-ils, ces images de qualité médiocre ne
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respectent pas les standards de la CIE [42].

Le choix d’un espace de représentation particulier n’est donc pas aisé, mais nous basons
notre choix sur les conclusions de deux travaux. D’une part, 'étude comparative de 9
espaces de représentation par Terrillon et al. dans [146] a montré que les meilleurs espaces
de représentation des couleurs pour la détection de la peau sont les espaces normalisés 7gb et
TSL. L’espace T'SL est un espace de représentation perceptuel qui sépare les composantes
de teinte, de saturation et de luminance. Il est donc semblable & I’espace HS1.

D’autre part, les travaux de Shin et al. dans [130] portant sur I'influence des trans-
formations d’espaces couleur sur les résultats de la détection de la peau, ont montré que
la meilleure séparation entre les deux classes peau et non-peau est obtenue dans l’espace
RGB, i.e. 'espace sans transformation.

En nous basant sur ces deux études, nous nous intéresserons a deux espaces de type

luminance-chrominance, a savoir les espaces rgb et Y CrCb, et & un espace perceptuel HST
(semblable a T'SL).

6.4.2 Modélisation de la peau
Distribution dans I’espace de chrominance

Afin de déterminer la distribution des composantes chromatiques caractérisant la peau
dans les espaces rgb, YCrCb et HSI, nous utilisons un ensemble de 110 images dont sont
extraits 1 448 273 pixels correspondant a la peau. Les images sont choisies (sur Internet)
de maniére a représenter des couleurs de peau différentes et des conditions d’illumination
variées. Les conditions d’acquisition des images sont inconnues.

Comme souligné dans la section précédente, on note sur les histogrammes des figures
6.1, 6.2 et 6.3 que les pixels correspondants a la peau sont assez bien regroupés dans le

plan des chrominances.

On peut donc segmenter une image en deux régions en classant chaque pixel dans une
des deux catégories peau et non-peau. Pour ce faire, il faut modéliser la zone de I’espace
du plan de chrominances qui caractérise les pixels de peau et plusieurs approches sont
possibles :

— les approches non-paramétriques qui visent a estimer la distribution de la couleur

de la peau sans une modélisation explicite a partir d'un ensemble d’apprentissage.

Elles se traduisent généralement par un histogramme et une carte de probabilité
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skin pixels histogram in normalized rgb color space

250

F1G. 6.1 — Histogramme des pixels de peau dans ’espace rgb

skin pixels histogram in Y CrCb color space

60

F1G. 6.2 — Histogramme des pixels de peau dans ’espace Y CrCb
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skin pixels histogram in HS| color space

100

80

60

0.4

saturation

F1G. 6.3 — Histogramme des pixels de peau dans l'espace HST

SPM (Skin Probability Map) qui affecte une valeur de probabilité a chaque pixel de
I'espace discrétisé [42, 19].

— les approches paramétriques qui estiment la distribution de la couleur de la peau
sous forme de modéles explicites. La distribution est généralement caractérisée par
une densité ou une somme de densités de probabilité dont les paramétres sont obtenus

a partir d'un ensemble d’apprentissage [162, 48].

Les approches non-paramétriques possédent 'avantage de la rapidité (a la fois dans les
phases d’apprentissage et de classification) et sont, en théorie, indépendantes de la forme
de la distribution. Elles nécessittent cependant un espace de stockage important (pour

représenter la carte de probabilité) ainsi qu'un ensemble d’apprentissage de grande taille.

La phase d’apprentissage peut étre plus longue avec les approches paramétriques, mais
ces derniéres possédent I'avantage de fournir une bonne estimation de la densité avec un

ensemble d’apprentissage plus réduit.

Les deux approches sont largement employées dans la littérature et donnent des ré-
sultats comparables [156]. Nous utiliserons dans la suite, une méthode paramétrique pour
caractériser la distribution de la couleur de la peau dans les trois espaces rgb, Y CrCb et

HSI, car celle-ci nécessite un ensemble d’apprentissage de faible taille.
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Modélisation paramétrique

Comme nous 'avons déja souligné, les pixels correspondants a la peau sont assez bien
regroupés dans le plan des chrominances. On peut donc représenter la distribution de la
couleur de la peau dans ce plan sous la forme d’une densité de probabilité. Les modéles
les plus couramment utilisés sont le modéle gaussien qui représente cette distribution sous
la forme d’une gaussienne [146, 117], et le modéle de mélange de gaussiennes (Mixture
of Gaussians) qui représente la distribution sous la forme d’une somme de gaussiennes.
Ce dernier modéle est semble-t-il plus adapté pour prendre en compte la variabilité des

conditions d’acquisition des images et la présence de populations hétérogénes [48, 21].

La distribution d’une variable aléatoire X € R? est un mélange de k gaussiennes si sa

fonction de densité est de la forme :
(xlo) = Z e el ) (610

f est donc la somme pondérée de k gaussiennes f;, de moyennes et et de matrices
de covariance respectives p; et X;. Les termes o; sont des coefficients de pondération et

vérifient la relation 2?21 a; = 1.

L’estimation de 'ensemble des paramétres 6 = {o;, p;, Ej}?zl du modeéle, a partir d’un
ensemble d’apprentissage, peut se faire grace a l’algorithme EM (Expectation Maximiza-

tion) bien connu en statistiques [88].
L’algorithme EM est une méthode itérative qui permet d’obtenir ’estimé au sens du

maximum de vraisemblance de 6 :

Oy = arg mgux [y, ..., 2,]0)

Les principales difficultés de mise en ceuvre de cet algorithme concernent I'étape d’ini-
tialisation, car l'algorithme EM converge vers un extremum local qui dépend de l'itéré
initial, et le choix du nombre de classes k. La plupart du temps, ce nombre est fixé a priori.

Pour plus de détails sur I'algorithme EM, voir [88].
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Pour chaque pixel de vecteur de chrominance x = [r, g|*
(1) calculer f;(z), pour j =1---k (équation (6.16));
(2) prendre f(x) = arg max;(f;(x));

peau si f(x)>s

(3) classer = en :
non-peau  sinon

F1G. 6.4 — Algorithme de détection de la peau dans une image.

Mise en ceuvre

Pour mettre en ceuvre l'algorithme EM et estimer les densités de probabilité, nous
utilisons le logociel MIXMOD! disponible a I’adresse htpp://www-math.univ-fcomte.
fr/MIXMOD/index.php. Cet outil permet d’estimer des densités de probabilité et il offre la
possibilté d’estimer le bon nombre de classes.

A partir de I'ensemble de 1 448 273 pixels de peau, nous avons constitué, de maniére
aléatoire, un ensemble d’apprentissage de taille 250 000 pixels. Les autres pixels de peau, 1
198 273, auxquels on ajoutte 4 688 525 pixels non-peau sont utilisés pour la phase de test.
L’ensemble de 250 000 pixels est lui-méme divisé en 25 sous-ensembles de 10 000 pixels
chacun. On calcule les densités de probabilité pour chacun des 25 sous-ensembles, et on
fait la moyenne des paramétres obtenus.

En utilisant MIXMOD, nous calculons les paramétres des densités de probabilité ca-
ractérisant la peau dans chacun des trois espaces rgb, YCrCb et HSI et pour différentes
valeurs de k. Nous nous intéressons a un modéle gaussien simple (SGM pour Simple Gaus-
sian Model), i.e k = 1, et a trois modéles de mélange de gaussiennes (MGM pour Multiple
Gaussian Model) pour k € {2,3,4}.

Les paramétres obtenus avec MIXMOD pour I'espace rgb sont présentés dans le tableau
6.1.

Une fois les paramétres du modéle connus, on peut segmenter une image en deux régions
en classant chaque pixel dans une des deux catégories peau et non-peau. La méthode de

détection de la peau est résumée par l’algorithme de la figure 6.4 :

Un pixel est classé comme étant de la peau, si sa probabilité d’appartenance a 'une
des k classes est supérieure a un seuil prédéfinit s, dans le cas contraire, il est considéré

comme ne correspondant pas a de la peau.

'MIXture MODelling Software

125



CHAPITRE 6. LA DETECTION DE LA PEAU DANS UNE IMAGE COULEUR

| D [ o
(0 o001 0.003517 —0.00085 1
=11\ 0310444 ~0.00085 0.000613
0.446199 0.001454 —0.000321
h=2 ( 0.314148 ) ( 0000321 0.00019 > 0798159
0515885 0.013291 —0.002932
( 0.205798 ) ( ~0.002932  0.001741 ) 0201841
0415723 0.000255 —0.000047
( 0.321385 ) ( —0.000047  0.000037 ) 0258389
053201 0.016125 —0.002078
k=3 ( 0.284281 ) < 0.002078  0.002354 ) 0.106202
0.466235 0.001913  —0.000353 \ | o oy
0.310369 —0.000353  0.000279 '
0472318 0.002533  —0.000446 \ |
0309014 —0.000446  0.000384
0.413431 0.000251 —0.000044
=4 ( 0.321843 ) ( ~0.000044  0.000038 ) 0273769
051285 0.013032  —0.003172
( 0.276157 ) ( 0003172 0.002732 ) 0.076815
0.461085 0.00024  —0.000042
( 0.31211 ) ( —0.000042  0.000036 > 0.142855

TAB. 6.1 — Parameétres des densités de probabilité dans ’espace rgb pour un modéle gaus-
sien simple et 3 modéles de mélange de gaussiennes.
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rgb color space
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Fi1G. 6.5 — Courbes ROC dans ’espace rgb

Le choix du seuil est crucial, car la qualité de la détection y est directement liée. Afin
de déterminer ce seuil, nous tragons les courbes ROC (Receiver Operating Characteristics)
pour chacun des modéles et dans chacun des trois espaces. Une courbe ROC est obtenue en
calculant, pour un seuil donné, le taux de fausses détections (i.e le taux de pixels non-peau
incorrectement classé comme de la peau) et le taux de bonnes détection (i.e le taux de
pixels peau correctement classé comme peau). Les tests sont réalisés avec un ensemble de
5 886 798 pixels dont 1 198 273 pixels peau et 4 688 525 pixels non-peau. Les résultats

pour les trois espaces sont présentés sur les figures 6.5, 6.6 et 6.7.

Nous pouvons tirer quelques conclusions de I'analyse des courbes ROC des figures 6.5,
6.6 et 6.7. D'une part, le modéle gaussien simple (k = 1) donne des résultats comparables
a ceux des modéles de mélange. Les taux de bonne détection obtenus avec le modéle SGM
sont comparables, voire meilleurs, a ceux obtenus avec les modéles MGM. Ce qui peut
sembler surprenant, car il est souvent admis dans la littérature que les modéles de mélange
de gaussiennes donnent de meilleurs résultats [48]. En fait, les modéles MGM ne donnent
de meilleurs résultats que pour des taux de bonnes détections trés élévés (> 90%). On peut
donc se contenter d’utiliser un modéle gaussien simple. La méme observation a été faite

par Caetano et al. dans [21].
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YCrCb color space
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F1G. 6.6 — Courbes ROC dans 'espace Y CrCb

HSI color space
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FiG. 6.7 — Courbes ROC dans l'espace HST
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color spaces comparison
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F1G. 6.8 — Comparaison des trois espaces avec un modéle gaussien simple.

D’autre part, on note que les résultats obtenus dans les espaces rgb et HSI sont
meilleurs que ceux obtenus dans ’espace Y CrCb comme le montre la figure 6.8 qui présente
les courbes ROC dans le cas d’un modéle gaussien simple. Cela confirme les observations
de Terrillon et al. [146|, a savoir que les meilleurs espaces de représentation des couleurs
pour la détection de la peau sont les espaces normalisés rgb et T'S L. Rappelons que 'espace
H ST utilisé ici est comparable a I'espace T'SL.

Dans la suite de nos travaux, nous utiliserons I’espace normalisé rgb comme espace de

représentation du fait de la simplicité de la transformation : RGB — rgb.

6.4.3 Détection

La détection des régions de peau dans une image est réalisée par l'algorithme de la
figure 6.4. Pour chaque modeéle, le seuil de détection a été choisi a partir de la courbe
ROC de facon a avoir un taux de bonnes détections supérieur a 80%, et un taux de fausses
détections inférieur a 20%.

Sur la figure 6.9, nous présentons les résulats de la détection sur une image avec les
différents modeéles. Comme on peut le noter, le modéle gaussien simple (k = 1) est suffisant

pour obtenir un trés bon résultat. Sur la figure 6.9(b), toutes les régions de peau sont
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correctement détectées et il y a trés peu de fausses détections (une partie des cheveux de
la fille en haut & gauche). Avec un modéle de mélange de deux gaussiennes (k = 2), on
obtient un résultat similaire comme le montre la figure 6.9(c). L’utilisation d’un nombre
plus élevé de gaussiennes (k = 4) permet de capturer plus détails, mais conduit également
a des fausses détections. Voir la figure 6.9(d) ou le vétement de la fille en haut a droite est
incorrectement détecté.

Nous utiliserons donc le modéle gaussien gaussien simple dans la suite de nos travaux.

D’autres exemples de détection sont présentés sur la figure 6.10.

6.4.4 Remarques

Le modéle gaussien simple (SGM) suffit pour obtenir de bons résultats de détection dans
nos expériences. Cependant, dans de trés nombreux travaux il est admis et/ou affirmé que
les modéles de mélanges de gaussiennes (MGM) donnent de meilleurs résultats [162, 48|.
Nous avons pu constaté dans nos expériences que cela n’est pas toujours le cas.

En fait, il est important de souligner que les résultats obtenus dépendent trés fortement
de I'ensemble des pixels utilisés comme base d’apprenstissage. Les parameétres des densités
de probabilité sont obtenus a partir d'un ensemble de 250 000 pixels dans nos expériences
et nous adoptons une modélisation paramétrique qui est adapté pour des ensembles d’ap-
prentissage de faible taille. Mais méme en utilisant une base d’apprentissage de plusieurs
millions de pixels, Caetano et al. arrivent a la méme conclusion que nous [21], i.e. les mo-
déles MGM ne donnent de meilleurs résultats que pour des taux de bonnes détections trés
éléveés (> 90%).

Nous pensons que les modéles de mélange sont trés adaptés lorsqu’on souhaite batir un
modeéle pour détecter différents types de peau : africain, asiatique, caucasien, etc. Dans ce
cas, chaque famille ou type de peau peut étre raisonablement représentée par une gaussienne

(SGM), et le modéle général par la somme de ces gaussiennes (MGM).

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu comment l'information colorimétrique présente dans
une image couleur peut étre utilisée pour la détection de la peau. Cela passe par le choix
d’un espace de représentation convenable et par une modélisation adéquate de la distribu-

tion des couleurs dans cet espace.
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c)

F1G. 6.9 — Exemple de détection de la peau. (a) image originale ; (b) résultat de la détection
avec un modéle gaussien simple (k=1); (c¢) résultat de la détection avec un modéle de
mélange de gaussiennes (k=2); (d) résultat de la détection avec un modéle de mélange de
gaussiennes (k=4).
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F1G. 6.10 — Exemple de détection de la peau. De gauche a dorite : image originale et
résultat de la détection avec un modele gaussien simple.
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6.5. Conclusion

Nos expériences nous ont permis de confirmer deux observations importantes déja faites
par de nombreux auteurs. D’une part, les meilleurs espaces de représentation pour la détec-
tion de la peau sont les espaces de type intensité-chromaticité. En particulier, les meilleurs
résultats sont obtenus avec l'espace perceptuel HSI et I'espace normalisé rgb. D’autre
part, dans le cas d’'une représentation paramétrique de la distribution des couleurs dans le
plan de chrominances, I'utilisation d’un modéle gaussien simple suffit pour obtenir de bons
résultats.

Dans les chapitres suivants, nous utilisons la détection de la peau comme étape initiale

pour la détection et le suivi d'un visage dans une séquence d’images.
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Chapitre 7
Détection des yeux dans une image

Dans ce chapitre, nous abordons le probléme de la détection des yeux dans une image
couleur. Notre méthode de détection est basée sur l'utilisation de I'information colori-
métrique et fait donc appel a la méthode de détection de la peau présentée au chapitre
précédent. Une fois les yeux détectés, il est possible d’obtenir une localisation du visage

dans I'image.

7.1 Introduction

La détection et la reconnaissance du visage est un domaine de recherche qui a recu une
attention particuliére au cours de ces derniéres années dans la communauté de la vision
par ordinateur. Cela est dii principalement a I’émergence de nombreuses applications telles
que la vidéo surveillance, 'identification et 'authentification de personnes et les interfaces
homme-machine intelligentes. Dans toutes ces applications, la détection et la localisation
du visage est une étape cruciale. En effet, pour reconnaitre une personne, il faut dans un
premier temps localiser le visage dans I'image, en extraire des caractéristiques importantes
qui seront ensuite utilisées pour interroger une base de données afin d’identifier la personne
[165, 71].

La détection du visage dans une image est cependant une tache difficile & cause de
la variabilité de la taille, de I'apparence et de l'orientation que peut avoir un visage. Les
expressions faciales, les occultations et les conditions d’illumination affectent également
I’apparence du visage.

Il existe de nombreux travaux concernant la détection du visage dans une image et un

excellent état de lart est proposé par Yang et al. dans [162]. Dans cette étude, les auteurs
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classent les différentes méthodes de détection du visage dans quatre catégories :
— Les méthodes basées sur des connaissances : elles utilisent des régles définies a partir
de connaissances & priori sur le visage humain. Typiquement, il s’agit de relations

entre les différents éléments caractéristiques du visage.

— Les méthodes basées sur les invariants : elles utilisent des éléments du visage qui sont
invariants aux changements d’orientation, de point de vue ou d’illuminantion. Les

éléments couramment utilisés sont les yeux, la bouche, le nez, les sourcils, etc.

— Les méthodes basées sur la corrélation : elles utilisent un ou plusieurs modéle(s)
calculé(s) pour décrire le visage entier ou les différents éléments du visage séparement.
Le modeéle est défini manuellement, il n’est pas appris. Le score de corrélation entre

une image donnée et le(s) modeéle(s) indique la présence ou non du visage.

— Les méthodes basées sur l’apparence : a la différence des méthodes basées sur la
corrélation, le modéle (ou template) est obtenu par apprentissage. L’ensemble d’ap-

prentissage est choisi pour capturer la variabilité de 'apparence du visage.

Les méthodes de la premiére catégorie sont simples a mettre en ceuvre mais il est difficile
de les étendre a différentes poses et orientations du visage. Les méthodes basées sur les
invariants sont plus robustes aux changements de pose et d’orientation, mais il peut étre
difficile de détecter les éléments du visage en cas d’occultation, de bruit ou de présence de
nombreux autres objets dans I'image. Les méthodes de la troisiéme catégorie sont simples et
souffrent des mémes inconvénients que celles de la premiére catégorie. Enfin, les méthodes
basées sur 'apparence sont trés utilisées dans la littérature. La détection du visage peut
en effet étre considérée comme un probléme de décision binaire dans lequel chaque région
d’une image est affectée a I'une des deux classes : "visage", "pas visage". Par conséquent,
de nombreuses méthodes de classification telles que I’ACP [150], les SVM [106], les champs
de Markov [112] et les réseaux de neurones [116] ont été utilisées pour la détection du
visage dans une image. Si ces méthodes donnent parfois de trés bons résultats, elles sont
dans la pratique limitées a de petites variations de 'orientation et de la pose du visage.
D’autre part, les résultats dépendent trés fortement de ’ensemble d’apprentissage utilisé
[57].

Soulignons que cette classification est trés sommaire et que de nombreuses méthodes
peuvent étre classées dans plusieurs de ces catégories. En particulier, les méthodes les plus
efficaces sont celles qui utilisent différents types de connaissance et d’information pour

assurer la robustesse.
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Skin Detection Eye Detection Face Detection

FiG. 7.1 — Principe de la méthode de détection des yeux et du visage.

Il est important de souligner que notre but dans ce chapitre n’est pas la détection du
visage, mais la détection des yeux qui sont des éléments caractéristiques du visage et qui
seront, utilisés pour le suivi dans le chapitre suivant. Dans la plupart des travaux sur la
détection des yeux, on commence par la détection du visage afin de réduire I'espace de
recherche des yeux [159]. Notre méthode de détection, décrite dans la section suivante,
utilise I'apparence pour sélectionner les régions de 'image susceptibles de représenter un
visage, ce sont les candidats. Elle extrait ensuite de ces régions, les éléments caractéristiques

du visage que sont les yeux.

7.2 Une méthode simple et robuste de détection des

yeux

La méthode de détection des yeux est basée sur la détection de la peau car une région
contenant les yeux, est une région de 'image qui contient beaucoup de pixels correspondant
a la peau.

La détection de la peau est utilisée comme étape initiale afin de réduire 'espace de
recherche des yeux.

L’image de la figure 7.1 montre les différentes étapes de notre méthode de détection.

7.2.1 Détection de la peau

La premiére étape consiste a détecter les régions de I'image pouvant contenir des yeux.
Pour ce faire, nous utilisons le détecteur de peau dans une image couleur présenté dans le
chapitre précédent (chapitre 6).

Nous utilisons comme espace de représentation I’espace normalisé rgb, et nous adoptons
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le modéle gaussien simple pour modéliser la distribution des couleurs dans cet espace.

La figure 7.2 montre quelques exemples de détection de la peau. Comme on peut le
constater sur ces exemples, les yeux ne sont pas détectés par le détecteur de peau. C’est
cette observation qui va nous guider dans la section suivante pour élaborer une méthode

simple et robuste de détetction des yeux.

7.2.2 Détection des yeux

Parmis les éléments caractéristiques du visage (les yeux, la bouche, le nez, etc), les yeux
peuvent étre considérés comme étant les plus stables. De plus, des études en psychologie
et en neurosciences ont montré que les yeux sont les éléments du visage qui attirent en
premier 'attention des humains et des animaux lorsqu’un visage leur est présenté [43].

La détection des yeux est donc utilisée dans de nombreux algorithmes de détection du
visage 159, 57|. Les méthodes classiques inclus la corrélation, la transformée de Hough et
I’analyse en composantes principales. La corrélation simple n’est pas robuste a la variation
de la taille, et a la rotation du visage. Brunelli et Poggio proposent une approche multi-
échelle pour résoudre le probléme de l'invariance a I’échelle [20]. Yuile et al. proposent un
modéle déformable pour suivre les éléments du visage, dont les yeux [163]. Ils décrivent un
ceil par un modéle paramétrique et utilisent une fonction d’énergie pour lier les contours,
les pics et les vallées de I'image aux paramétres du modéle. Pentland et al. utilisent une
ACP pour la détection des yeux en capturant les variations d’apparance, d’orientation et
d’illumination a partir d’un ensemble d’apprentissage [107].

Plusieurs autres méthodes de détection ont été proposées plus récemment. Han et al.
[49] utilisent des opérations de morphologie mathématique (fermerture et ouverture condi-
tionnelle) pour localiser des ensembles de pixels "ressemblant aux yeux" (eye-analogue
pixels) dans une image. Puis, un processus d’étiquetage est utilisé pour rechercher les vi-
sages potentiels. Finalement, un réseau de neurones permet d’identifier les visages et leurs
positions. Des idées similaires sont utilisées par Wu et Zhou dans leurs travaux [159]. Ils
utilisent les informations de taille et d’intensité pour trouver les "eye-analogue segments",
et exploitent les relations géométriques entre les différentes paires pour trouver les yeux. Le
visage obtenu par la position des yeux est ensuite vérifié par corrélation avec un ensemble
de 8 composantes principales obtenues par apprentissage. Kawaguchi et Rizon utilisent
quant a eux, les contours de I'image pour localiser 'iris de I'ceil a I'aide de la transformée
de Hough [65].

Dans les travaux présentés dans [49] et [159], les yeux sont détectés en se basant sur I’hy-
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F1G. 7.2 — Exemples de détection de la peau. De gauche a droite : image originale et résultat
de la détection.
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pothése que la région d’un ceil est plus sombre que les autres parties du visage. Wu et Zhou
cherchent donc les "eye-analogue segments' en recherchant les parties de I'image qui sont
plus sombres que les régions avoisinantes. Cette approche présente quelques inconvenients.
Outre le fait que ’hypothése n’est pas toujours vérifiée (les sourcils sont généralement plus
sombres que les yeux), il faut rechercher les pairs d’yeux possibles dans toute I'image. Ce
qui augmente la complexité de la méthode quand la taille de I'image augmente. D’autre
part, il est possible de trouver des régions qui satisfont & cette hypothése en dehors du
visage. Ce qui justifie la nécessité d'une étape de vérification par réseaux de neurones dans
[49] ou par ACP dans [159]. On a donc besoin d’une phase d’apprentissage.

Nous proposons une méthode de détection simple qui ne nécessite aucun apprentissage

de I'apparence de I'ceil et qui est assez robuste, notamment a la rotation.

Notre méthode de détection des yeux

La méthode de détection des yeux est basée sur ’observation suivante : dans une région
représentatnt un visage, les yeux ne sont pas détectés par le détecteur de peau. On peut
vérifier cette observation sur les images de la figure 7.2 par exemple.

Il est clair que les yeux se situent dans une région de peau, elle méme susceptible
de représenter un visage. Dans une région de I'image obtenue par le détecteur de peau,
on recherche donc les yeux parmis les trous de la région. Un trou est une zone de "non
peau" & l'intérieur d’une région de peau. Nous extrayons les trous dans une région de peau
en utillisant un processus d’étiquetage en composantes connexes. La taille maximale des
régions recherchées par ’analyse en composantes connexes est fixée en fonction de la taille
de la région de peau dans laquelle I'on cherche les trous.

La recherche de trous permet d’identifier les zones de I'images susceptibles de corres-
pondre & des yeux. On trouve en général, les deux yeux, la bouche, les sourcils et parfois
les narines ou d’autres zones due a 'imperfection du détecteur de peau. Nous désignons
ces zones de I'image par le terme de "ceil potentiel". Un exemple d’extraction des yeux
potentiels est donné par la figure 7.3.

Chaque ceil potentiel est ensuite représenté par une ellipse. Soit Ry une région définis-
sant un ceil potentiel et (g, yx) le centre de Ry. On extrait de Ry les paramétres {ag, by, Ox }
qui sont respectivement, la longueur du grand axe, la longueur du petit axe et I'orientation
du grand axe de l'ellipse.

Une fois les yeux potentiels détectés, les deux régions représentant les deux yeux sont

sélectionnées en utilisant des connaissances anthropologiques qui caractérisent les yeux sur
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F1G. 7.3 — Recherche des yeux potentiels. De gauche a droite : résultat de la détection de
la peau et les zones représentatnt les yeux potentiels.

un visage humain. Les régles utilisées sont basées sur les propriétés géométriques des yeux,
et sur la distance inter-oculaire qui est une bonne mesure de caractérisation des éléments
du visage [44].

Soient R; et R; deux régions définissant deux yeux potentiels. Alors, le couple (R;, R;)

correspond & une paire d’yeux si les contraintes définies par les équations suivantes sont

satisfaites :
l< ¥ <3
o (7.1)
1< ﬁ <3
|0; —6,| < 15° (7.2)
ai + 4 < dZJ <3 o + % (73)

Les contraintes des équations (7.1) et (7.3) traduisent le fait que, pour un étre humain,

si on note, respectivement, w, et h, la largeur et la hauteur d’un ceil, alors on a [5] :

{ we =~ 2h, (7.4)

dij ~ 2U)e

d;; étant la distance entre les centres des deux régions.

La contrainte de 1’équation (7.2) traduit le fait que les grands axes des deux ellipses
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)

he $ . .>
di a) 6&5 b)

F1G. 7.4 — Régles utilisées pour la détection des yeux. (a) : la distance inter-oculaire est
proportionnelle a la taille des yeux; (b) : les axes des deux ellipses sont alignés.

possédent la méme orientation. Une contrainte supplémentaire est I'alignement des grands
axes, i.e. que les grands axes des deux ellipses appartiennent & une méme droite. Par
exemple, sur 'exemple de la figure 7.4(b), les deux régions R; et R; respectent la contrainte
d’alignement alors que les régions R; et R; ne la satisfont pas, bien qu’elles aient la méme

orientation.

En utilisant ces régles simples, la méthode détecte les yeux mais aussi, souvent, les
sourcils qui respectent ces mémes régles. La figure 7.5 montre des exemples de détection
en utilsant les régles ci-dessus. Comme on peut le voir sur les exemples des figures 7.5(c)
et 7.5(d), les sourcils sont égalements détectés.

Pour distinguer les yeux des sourcils, nous utilisons 'information de l'intensité lumi-
neuse de chacune des régions détectées en nous appuyant sur l'observation suivante : un
@il contient une région centrale plus sombre que les deux régions extérieurs.

Une simple analyse de I’histogramme des niveaux de gris de la région permet donc
d’écarter les sourcils, car I’histogramme d’une région représentant les sourcils a un seul pic,
tandis que I'histogramme d’une région représentant un ceil en a deux. Si les niveaux de gris
sont compris entre 0 et 1, 'histogramme d’une région représentant les sourcils ne montre
aucun pic au-dela de la valeur égale a 0.4, voir figure 7.6(a). Pour une région représentant
un ceil, 'histogramme présente deux pics, un pic de part et d’autre de cette valeur comme le
montre la figure 7.6(b). Nous prendront donc comme seuil pour 'analyse des histogrammes,
la valeur s = 0.4. Des exemples de résultats obtenus aprés I'analyse d’histogramme sont

donnés par la figure 7.7.

7.2.3 Détection du visage

Une fois les yeux détectés, la position du visage peut étre trés simplement déduite de
celles des yeux en utilisant la distance inter-oculaire. Un algorithme de détection des yeux

peut donc étre déduit de la méthode de détection des yeux proposée. Voir figure 7.8.
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7.2. Une méthode simple et robuste de détection des yeux

Fi1G. 7.5 — Exemple de détection des yeux. (a) et (b) détection correcte des yeux; (c) et
(d) détection incorrecte des sourcils.
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CHAPITRE 7. DETECTION DES YEUX DANS UNE IMAGE

F1G. 7.6 — Analyse d’histogrammes. (a) histogramme d’une région représentant un ceil ; (b)
histogramme d’une région représentant les sourcils.

F1G. 7.7 — Exemple de détection des yeux apres analyse d’histogramme. De gauche a droite :
résultats avant et aprés 'analyse d’histogramme.
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7.3. Evaluation Expérimentale

Etant donné une image [

(1) détecter les régions de peau dans [ ;

(2) détecter les yeux :
2.1) trouver les trous dans les régions de peau;
2.2) utiliser les régles des équations 7.1, 7.2 et 7.3 pour trouver les yeux potentiels;
2.3) sélectionner les yeux par une analyse d’histogramme.

(3) localiser le(s) visage(s) dans 1.

FiG. 7.8 — Algorithme de détection du visage dans une image couleur.

7.3 Evaluation Expérimentale

Dans cette section, nous évaluons plus en détails la performance de notre algorithme
en utilisant une base d’image publiquement disponible, ainsi que quelques autres images
issues de I'Internet. Nous comparons notre méthode a deux autres méthodes qui utilisent
la méme base d’images de test.

Il est important de souligner que nous évaluons ici, la performance du détecteur des

yeux dans une image couleur, et non celle du détecteur de visage.

7.3.1 Critére d’évaluation

Méme si 'on peut évaluer de maniére qualitative les résultats présentés sur les figures
7.5 et 7.7, il est nécessaire de définir un critére d’évaluation quantitatif.
Un premier critére est !’erreur relative introduite par Jesorsky et al. dans [60]. Celle-ci

est définie par ’équation suivante :

err = —maxc(idl, d:) (7.5)
Ir

ol d; et d,. désignent respectivement la disparité de I'ceil gauche et celle de 'ceil droit,
i.e. la distance entre entre la vraie position de I'ceil (définie manuellement) et la position

détectée. d;,. désigne la distance Fuclidienne entre les vraies positions des deux yeux.
La détection est généralement considérée comme correcte si err < 0.25 [159].
Song et al. [140] définissent un autre critére d’évaluation. Ils considérent que la détection

d’une paire d’yeux est correcte si :

max(d;, d,) < a.r (7.6)
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positions réelles

positions détectées

FiGg. 7.9 — Evaluation de la détection des yeux. La détection est correcte si la position
détectée se situe a l'intérieur de l'iris de I'ceil.

ol r désigne le rayon de 'iris de I'ceil et « est un facteur constant.

Les deux critéres sont en fait équivalents. En effet, si on considére que le rayon de liris
est égal au quart de la largeur d’un ceil (ce qui est une hypothése valable), il est facile de
montrer que le critére de I’équation 7.5 est équivalent a celui de I’équation 7.6 pour a = 2.

Nous utilisons le critére de ’équation 7.6 avec « = 1. En d’autre termes, la détection
d’une paire d’yeux est considérée comme correcte, si la position détectée de chaque ceil se
situe a 'intérieur de 'iris de I'ceil. La figure 7.9 montre un exemple dans lequel I'ceil gauche

est correctement détecté tandis que I'ceil droit sera considéré comme incorrecte.

7.3.2 Reésultats avec la base AR

Afin de comparer notre méthode de détection des yeux avec celles proposées par Ka-
waguchi et Rizon [65], et par Song et al. [140], nous utilisons la base d’images AR' [85].
Il s’agit d'une base d’images couleur représentant des visages vus de face avec différentes
expressions faciales, des conditions variées d’illumination et des occultations.

Pour une comparaison directe de nos résultats avec ceux fournis par les auteurs dans [65]
et [140], nous utilisons le méme sous-ensemble d’'images de la base AR. Cet ensemble, que
nous noterons AR-63, contient 63 images de 21 personnes (12 hommes et 9 femmes). Les
images de AR-63 sont prises dans des conditions d’illumination normale et elles présentent
trois types d’expressions faciales : neutre, sourire et colére.

En utilisant le critére de détection précédemment défini, nous obtenons un taux de
détections correctes égale a 98.4% (il y a un seul échec) pour I'ensemble de la base AR-63.

Quelques exemples de détection sont donnés sur la figure 7.10. La figure 7.11 présente

LA base AR est disponible & I’adresse suivante : http://cobweb.ecn.purdue.edu/~aleix/aleix_
face_DB.html.
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7.3. Evaluation Expérimentale

Meéthode Taux de détection
Notre méthode 98.4
Song et al. [140] 98.4
Kawaguchi et Rizon [65] 96.8

TAB. 7.1 — Comparaison des différents méthodes de détection des yeux avec la base AR-63.

I’exemple dans lequel la méthode de détection échoue. Cet échec s’explique par le fait qu’il
est impossible de distinguer les yeux des sourcils dans ce cas, car les yeux sont presque
fermés. [’histogramme de la région des yeux ne présente donc qu’un seul pic dans ce cas.

Ces résultats sont comparables a ceux obtenus par Kawaguchi et Rizon et par Song et
al. avec les mémes images. L’ensemble des résultats est rassemblé dans le tableau 7.1. On
note que nous obtenons le méme résultat que la méthode décrite dans [140], et un résultat
légérement supérieur a celui de la méthode développée dans [65].

D’autre part, les méthodes développées dans [140] et [65] supposent que le visage est
déja détecté et ne s’intéressent donc qu’a la détection des yeux sur le visage présenté dans
une position verticale. Elles ne peuvent donc pas étre employées dans les cas ou la position
du visage n’est pas connue a priori. Notre méthode de détection au contraire, peut faire
partie du processus de détection du visage. Elle est donc capable de détecter les yeux méme

lorsque le visage n’est pas dans une position verticale. Voir la section suivante.

7.3.3 Résultats avec des images de scénes complexes

Les images de la base AR sont prises dans un environnement controlé et présentent un
fond fixe et homgeéne. Dans cette section, nous évaluons notre algorithme en utilisant des
images de scénes complexes. Les images sont issues de 'Internet et présentent donc des
conditions d’illumination variées et des fonds complexes. Il peut également y avoir une ou
plusieurs personnes sur une méme image.

Les résultats obtenus, voir les figure 7.12 et 7.13 pour des exemples, montrent que la
méthode est capable de détecter les yeux méme en cas de rotation plane, i.e que le visage
est vu de face mais n’est pas vertical, ou lorsque le visage est vu légérement de profil (figure
7.12(b)). Elle est également capable de détecter plusieurs paires d’yeux lorsque plusieurs
visages sont présents dans la scéne (figure 7.13).

Soulignons toutefois qu’il y a des cas ou la méthode échoue. En particulier, lorsque I'un
des deux yeux est fermé (ou les deux yeux sont fermés) comme sur I'exemple de la figure

7.13(b). On notera que la fille en bas a gauche de la figure a les yeux fermés. L’analyse
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Fi1G. 7.10 — Exemple de détection des yeux avec la base AR-63.
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7.3. Evaluation Expérimentale

y - - )

F1G. 7.11 — Cas dans lequel la détection des yeux échoue. (a) les yeus et les sourcils sont
détectés. (b) I'histogramme de la région de I'ceil ne permet pas de distinguer les yeux des
sourcils.

\

) a)

FiG. 7.12 — Exemple de détection des yeux dans des scénes complexes.
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EEECTR @)

a)

F1G. 7.13 — Exemple de détection multiple.

d’histogramme ne peut pas, dans ce cas, distinguer les yeux des sourcils. Il existe une autre
situation dans laquelle la méthode de détection des yeux échoue a cause du détecteur de
la peau. C’est le cas de la fille au centre de 'image de la figure 7.13(a). Les yeux sont
ouverts, mais la fille étant légérement de profil, son ceil n’apparait pas comme un trou dans

la région de peau détectée.

7.3.4 Remarques

La méthode de détection des yeux proposée, permet d’obtenir des résultats trés satisfai-
sants dans les cas simples (visage de face et condition d’illumination normale) et donne des
résultats acceptables dans des cas plus complexes. Elle posséde plusieurs avantages dont
les principaux sont :

— la rapidité, due a la vérification par des régles simples;

— l'invariance a la rotation ;

— la capacité de détecter plusieurs visages ;

De plus, elle ne nécessite aucune phase d’apprentissage, contrairement aux méthodes
présentées dans [65] et [140]. Cependant, les résultats obtenus par algorithme de détection
des yeux, dépendent trés fortement de ceux obtenus par 'algorithme de détection de la
peau. Si les régions de peau obtenues sont incorrectes, alors I’algorithme de détection des
yeux échoue.

La méthode de détection du visage qui se rapproche le plus de la notre est celle dévelop-
pée par Hsu et al. dans [57]. Les auteurs basent leur algorithme de détection du visage sur

un détecteur robuste de la peau également. Le détecteur de la peau est défini dans ’espace
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de chrominance YCrCb (voir chapitre 6). La différence avec notre méthode se situe au
niveau de I'extraction des yeux et de la bouche. Hsu et al. définissent un modéle de I'ceil
et de la bouche en utilisant les composantes de chrominance et de luminance. Les yeux et
la bouche sont ensuite extraits dans les régions de peau détectées dans I'image en utilisant
les modéles précédemment définis. Chaque triangle formé par les deux yeux et la bouche
est enfin vérifié en utilisant la transformée de Hough. Il faut donc une phase préalable de
définition des modéles des yeux et de la bouche, ce qui n’est pas le cas dans notre approche.

De plus, I'utilsation de contraintes simples rend notre méthodes beaucoup de rapide que
celle proposée dans [57]. En effet, le temps d’excécution moyen rapporté par les auteurs
pour traiter une image de résolution 640x480 est de 24.71 s avec un processeur de 1.7 GHz.

Le temps d’exécution pour traiter une image de la méme taille est de 2.3 s avec notre
méthode sur Pentium IV (2.8 GHz).

Soulignons enfin que notre méthode de détection du visage est assez simple et qu’elle
échoue dans les cas ou la taille du visage dans I'image est trés petite. Dans ces cas, le
détecteur de la peau identifie les régions a explorer mais I’extraction des yeux échoue du
fait de la taille trés réduite. Nos expériences nous permettent de noter que la méthode de
détection du visage échoue si la distance inter-oculaire est inférieure a 20 pixels.

Dans des cas aussi difficiles, un étape préalable de détection du visage s’avére nécessaire.
Les méthodes basées sur 'apprentissage sont plus robustes, et capables de détecter des
visages dont la taille est de 'ordre de 20x20 pixels. En particulier, la méthode développée
par Viola et Jones |157| permet d’obtenir d’excellents résultats et elle est aujourd’hui
considéré comme 'une des meilleures approches [44]. Elle est basée sur 'utilisation de
plusieurs classiffieurs disposés en cascade. Chaque étage de la cascade ne considére que les
éléments de 'image correctement classés par I’étage précédente. Ce qui rend la méthode

assez rapide.

7.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une méthode simple et efficace de détection des
yeux dans une image couleur. La méthode est basée sur le détecteur de la peau présenté
dans le chapitre 6, suivi par la détection des yeux. La détection des yeux utilise des régles
simples fondées sur la configuration géométrique du visage et le rapport entre la distance
inter-oculaire et la taille des yeux.

Cette méthode nous permet d’obtenir d’excellents résultats dans les cas simples (par
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exemple avec les images de la base AR) mais échoue quand le visage est vu de profil ou
lorsque la taille du visage est tés petite (distance inter-oculaire inférieure a 20 pixels). Des
méthodes de détection plus robustes existent. Elles sont basées sur la détection robuste
du visage par exemple, par la méthode de Viola et Jones [157|. Mais notre méthode pos-
sede 'avantage de la simplicité et de la rapidité. De plus, elle ne nécessite pas de phase
d’apprentissage.

Elle est donc largement suffisante pour I’application envisagée, a savoir le suivi du visage

dans une séquence d’images. C’est ce nous verrons dans le chapitre suivant.
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Chapitre 8

Suivi du visage dans une séquence

d’1mages

Ce chapitre aborde le probléme du suivi d’objets mobiles dans une séquence d’images.
Nous nous intéressons plus particuliérement au suivi d’un ou de plusieurs visage(s) dans une
séquence d’images en utilisant la méthode de détection présentée dans le chapitre précédent
comme étape d’initialisation. Nous commencons par présenter la problématique du suivi de
points ainsi que deux des principales méthodes utilisées dans la littérature. Nous décrivons
ensuite une méthode de suivi basée sur la méthode de relaxation présentée dans le chapitre
4. Nous terminons le chapitre par une évaluation expérimentale des différentes méthodes
et par la mise en évidence de l'intérét de I'utilisation d’informations contextuelles dans le

Suivi.

8.1 Introduction

Le suivi d’objets dans une séquence d’images est une tache importante dans de nom-
breuses applications de la vision par ordinateur telles que la vidéo-surveillance [67, 73, 24|,
les interfaces homme-machine intelligentes [17, 148, 104], la réalité augmentée [35], Iassis-
tance a la conduite [50], pour n’en citer que quelques unes.

L’objectif principal du suivi est, grossiérement, de prédire et d’estimer la position de
I’objet cible dans chacune des images de la séquence en dépit des changements de ’appa-
rence, de l'illumination et de la pose de l'objet [25].

Il existe différentes méthodes de suivi et le choix d’une méthode dépend de ’application

envisagée.
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Nous nous intéressons ici au suivi d’'un ou de plusieurs visages dans une séquence
d’images. Détecter le visage, le reconnaitre si besoin et le suivre dans une séquence d’images
est a la base de nombreuses applications faisant intervenir les intéractions homme-machine.
Dans 'exemple présenté par Toyama [148], I'utilisateur déplace un curseur sur un écran
sans utiliser les mains. Un systéme de vision par ordinateur suit le visage de 1'utilisateur
et déplace le curseur en temps réel en fonction de l'orientation du nez de ce dernier. Un
autre exemple d’application est la reconnaissance et la classification d’expressions faciales.
Par exemple, le systéme LAFTER proposé par Oliver et al. [104] permet de détecter un
visage, la bouche sur ce visage, puis de reconnaitre les expressions du type : mécontent,

sourire, bouche ouverte et bouche fermée.

Les différentes méthodes de suivi du visage peuvent se classer dans deux principales
catégories. D’une part, nous avons les méthodes qui considérent comme zone d’intérét
de image le visage entier. Aprés détection dans la premiére image de la séquence, la
position de cette zone d’intérét est estimée dans les images suivantes de la séquence [125,
14]. L’algorithme Mean-Shift [22] ou ses variantes, par exemple Camshift (Continuously
Adaptive Mean Shift) [18], sont trés utilisés dans ce cas. La zone d’intérét est détectée
dans I'image en utilisant par exemple, un détecteur de peau. D’autre part, nous avons les
méthodes qui s’intéressent a des points d’intérét définis sur le visage et ce sont ces points qui
sont suivis dans les autres images de la séquence |25, 141, 16|. L’algorithme génaralement
utilisé pour le suivi de points d’intérét est I'algorithme KLT [82]. Nous le détaillons dans

la section 8.3.1.

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthode de détection du visage
basée sur la détection des yeux. Puisque le détecteur du visage nous donne directement les
positions de certains points d’intérét sur le visage, nous nous intéressons dans la suite de ce
chapitre aux méthodes de la seconde catégorie. Ces méthodes se rapprochent des méthodes
de mise en correspondance d’images, car il faut trouver dans deux images des points qui sont
"similaires". Toutefois, dans le cas du suivi, on suppose que les changements de position
et d’apparence d'un objet dans deux images consécutives de la séquence sont faibles [26].

Cette propriété est utilisée pour mettre en ceuvre des méthodes de suivi efficaces.

Dans la section suivante, nous indiquons comment sont sélectionnés les points & suivre.
Puis, nous présentons deux méthodes de suivi couramment utilisées dans la littérature.
Enfin, nous proposons une méthode de suivi qui utilise la méthode de relaxation développée

dans le chapitre 4.
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8.2. La détection des points d’intérét

d =2/3d

F1G. 8.1 — Configuration des points d’intérét sur le visage.

8.2 La détection des points d’intérét

Afin de suivre le visage dans toute la séquence, il faut dans un premier temps le dé-
tecter dans la premiére image de la séquence. L’objectif étant ici de suivre quelque points
particuliers du visage, par exemple par ’algorithme KLT, nous utilisons la méthode que
nous avons développé dans le chapitre 7 pour détecter les yeux dans une image couleur.
Cette méthode nous permet d’obtenir la position des yeux et donc celle du visage dans la
premiére image de la séquence. Nous considérerons également pour le suivi, la position du
nez sur le visage. Celle-ci peut étre facilement obtenue a partir des positions des deux yeux
en utilisant la distance inter-occulaire et la configuration géométrique des éléments du vi-
sage. Nous utilisons le fait que le nez se situe (de maniére approximative) a égale distance
des deux yeux, et que la distance entre un ceil et le nez est environ égale a la distance
inter-occulaire multipliée par 2/3. Voir figure 8.1 pour une représentation graphique.

Nous nous limitons ici volontairement au suivi de trois points d’intérét, mais on peut
suivre un nombre plus important de points d’intérét définis sur le visage. Par exemple,
Bourel et al. |[16] suivent un ensemble de 12 points d’intérét sélectionnés manuellement sur
la premiére image de la séquence.

Un exemple de détection des régions d’intérét a suivre est présenté sur la figure 8.2.

8.3 Deux méthodes de suivi des points d’intérét

Une fois les points d’intérét détectés dans la premiére image de la séquence, leur position
est estimée dans les images suivantes en utilisant une méthode de suivi. Dans cette section,
nous présentons deux méthodes utilisées dans la littérature pour réaliser le suivi de points

d’intérét dans une séquence d’image.

155



CHAPITRE 8. SUIVI DU VISAGE DANS UNE SEQUENCE D’IMAGES

F1G. 8.2 — Exemple de détection des points d’intérét. De gauche a droite : premiére image
de la séquence; les zones d’intérét, yeux et nez, détectées de maniére automatique.
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u

L. v

\\//E

W(u;p)

F1G. 8.3 — Principe de la méthode KLT. On recherche la transformation W qui minimise
la somme des erreurs quadratiques.

8.3.1 L’algorithme KLT

L’algorithme KLT est une méthode largement utilisée en vision par ordinateur aussi
bien pour 'alignement ou le recalage d’images, que pour le suivi de régions d’intérét dans
une séquence d’images. Il tire son nom des initiales de ses auteurs. La premiére version a
été proposé en 1981 par Lucas et Kanade [82] dans le cadre du recalage d’images. Elle a
ensuite été développé par Tomasi et Kanade |147, 128, d’ou le nom KLT pour Kanade-
Lucas-Tomasi.

Une description trés compléte de 'algorithme KLT est présenté par Baker et Matthews
dans [6]. Ici, nous nous contentons de décrire briévement le principe de la méthode.

Soient I et J deux images, et u = (u,, u,)” un point de I'image . On souhaite trouver
le point v de J tel que les quantités I(u) et J(v) soient "similaires". On notera que cela
s’apparente au probléme de la mise en correspondance d’image, et I'algorithme KLT est
d’ailleurs souvent utilisé pour cette application.

L’objectif de la méthode décrite par Lucas et Kanade [82] consiste a trouver une trans-

formation W telle que :
v =W(u;p)

ou p désigne les parameétres de la transformation reliant les deux images I et J.
Par exemple, si W est une translation, alors W (u; p) = u+p. Autrement dit, v = u+p.
Pour trouver la meilleure transformation, on minimise la quantité suivante, qui évalue

la similarité entre les régions des deux images autour des points u et v :

e(p) = Y _[J(W(x;p)) — I(x)] (8.1)

x€EeQ

avec {2 un voisinage du point u, appelé aussi fenétre d’intégration.

157



CHAPITRE 8. SUIVI DU VISAGE DANS UNE SEQUENCE D’IMAGES

Le résolution de I’équation (8.1) est un probléme difficile d’optimisation non-linéaire.
En effet, comme souligné par Baker et Matthews [6], méme si W (u; p) est linéaire en p,
les valeurs des pixels 7(x) ne sont en général pas linéaires en x. En fait, les valeurs des
pixels /(x) sont indépendantes des coordonnées x du pixel.

Pour optimiser I’expression de 1’équation (8.1), I'algorithme KLT procéde donc de ma-
niére itérative. On suppose connu une estimation courante de p et on cherche un incrément

Ap tel que la quantité suivante soit minimale :

e(p) = Y _[J(W(x;p+Ap)) — [(x)) (8.2)

xeN

On minimise €(p) par rapport & Ap et les parameétres sont mis a jour :
p—p+Ap (8.3)

Les deux étapes, optimisation et mise a jour, sont repétées jusqu’a ce que la méthode

converge. Un test de convergence simple est défini par la norme de U'incrément : ||Ap| < e.

Si les mouvements de 'objet a suivre sont faibles d’une image a la suivante, on peut
raisonnablement supposer que la transformation est une simple translation, i.e. W(x;p) =
X + p. Dans ce cas, il est facile de montrer que I'incrément Ap est obtenu par 1’équation

suivante :

Ap=H") VJ[I(x) - J(x+Dp) (8.4)

H=> (VJ)'(VJ)

xeN

et VJ = (2, g—‘;) le gradient image au point X.

H est donc une matrice de taille 2x2 qui s’écrit :

(&])2 oJ oJ

oz Oox Oy

0J0J (912
ozr dy dy

Le vecteur de déplacement Ap est obtenu par la résolution d’un systéme linéaire de deux
équations a deux inconnues. L’algorithme qui en découle est présenté sur la figure 8.4.

Le lecteur intéressé peut se repporter a I’annexe E pour une description de ’algorithme
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Itérer

Calculer J(x + p)

Calculer la différence I(x) — J(x + p)

Evaluer le gradient image V.J en (x + p)
Calculer la matrice Hessienne H = > (V.J)T(VJ)
Calculer Ap en utilisant 'équation (8.4)

Mettre les paramétres a jours : p < p + Ap

W N

ot

TN AN N N SN S
=) ~
— —

Tant que ||Ap|| > ¢

FiG. 8.4 — Algorithme KLT dans le cas d’une translation

KLT dans le cas d’'une transformation quelconque. Rappellons qu’une présentation trés

compléte de 1'algorithme est donnée dans [6].

8.3.2 L’algorithme "block-matching"

L’algorithme "block-matching" décrit dans [143] et utilisé par Spors et Rabenstein [141]
pour le suivi des yeux, consiste a rechercher pour chaque point d’intérét de 'image I;, le
point de I'image [;;1 qui maximise un score de corrélation. La recherche est effectuée dans

une fenétre d’intégration 2.

On commence par détecter les positions des points d’intérét dans la premiére image
de la séquence, et pour chaque point on extrait un masque de corrélation qui servira de
référence. Dans les images suivantes de la séquence, les nouvelles positions des points sont

estimées par la recherche des points qui minimisent la distance de block définie par :

3 1
ey = L Irer = a4+ 7 IDomy — By I (5.5)

ol pres désigne le masque de référence, psy, le masque extrait de I'image précédente et

Pay celui extrait de I'image traitée.

Pour chaque point d’intérét x, le point x* € ) qui donne la distance de block minimale

est retenu comme la nouvelle position de x.

On recherche donc les correspondants dans [, des points de [;, en utilisant comme

mesure de similarité la distance définie par I'équation (8.5).

La prise en compte d’un masque de référence dans le calcul de la distance, permet de

limiter les effets dus & un changement d’illumination pendant ’acquisition de la séquence
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d’images. Les masques de référence sont mis a jour par I’équation suivante :

Pref [t + 1] = DPref [t] + (pref [t} - px*) (86)

ou A désigne la valeur moyenne du masque A.

8.3.3 Mise en ceuvre et remarques

Pour la mise en ceuvre des deux méthodes de suivi décrits ci-dessus, il faut choisir la
taille des masques utilisés pour évaluer les mesures de similarité, ainsi que la taille de la
fenétre d’intégration Q (la fenétre de recherche des points dans [;,1). Pour que les algo-
rithmes soient indépendants des séquences traitées, nous prenons un masque rectangulaire
dont la largeur est égale a la distance inter-occulaire, et la hauteur égale a la moitié de
cette distance. La fenétre d’intégration est une fenétre carrée dont de coté est égal a la
distance inter-occulaire. Ainsi, ces paramétre ne dépend que de la taille du visage détecté
dans la premiére image de la séquence.

Nous utilisons deux séquences d’images. La premiére séquence, Antonio, est dispo-
nible a ’addresse suivante http://research.microsoft.com/vision/cambridge/i2i/.
Elle présente une personne assise face a la caméra et bougeant la téte de gauche a droite
et de haut en bas, tout en parlant.

La deuxiéme séquence, Sylvain, est une séquence acquise par nous méme. Elle présente
une personne faisant face a la caméra et se déplacant latéralement par rapport a celle-ci.

Les images sont de résolution égale a 320x240. La distance inter-occulaire vaut environ
a 32 pixels dans le cas de la séquence Antonio, et elle vaut environ 26 pixels dans le cas de

la séquence Sylvain.

Résultats avec la séquence Antonio

Les résultats obtenus avec la séquence Antonio sont présentés sur la figure 8.5. Comme
on peut le constater, 'algorithme KLT permet un suivi efficace des régions d’intérét dans
une séquence d’images. Les yeux et le nez sont correctement suivis dans les 50 premiéres
images de la séquence. On note toutefois, que les erreurs de localisation des points & suivre
s’accumulent d’une image a la suivante. Ce qui conduit a des localisations moins précises,
par exemple la 50éme image de la séquence, et & la perte de certains points comme sur la

60éme image de la séquence. On considérera dans ce cas, que 'ceil gauche du visage est
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perdu au cours du suivi car le résidu, la somme des erreurs entre les valeurs des pixels de
deux régions R; et R;.1, dépasse un seuil prédéfini.

Les résultats obtenus par 'algorithme "block-matching", partie basse de la figure 8.5,
sont moins bons que ceux obtenus avec KLT. La position du nez est mal estimée deés la
15éme image de la séquence et le reste du suivi est incorrect. Cela est di principalement au
fait que, les nouvelles positions des points sont estimées en utilisant un score de corrélation
(voir équation (8.5)) et que ce score conduit souvent & des erreurs de localisation. Notons
que la séquence présente des changements importants de luminosité. D’autre part, comme
dans le cas de l'algorithme KLT, les erreurs s’accumulent d’une image a la suivante. De
plus, si on se trompe a un instant ¢, on se trompe a tous les instants suivants car le masque

de référence sera incorrectement mis a jour (voir équation (8.6)).

Résultats avec la séquence Sylvain

La figure 8.6 montre les résultats du suivi avec la séquence Sylvain. Les deux méthodes,
KLT et "block-matching", donnent des résultats peu satisfaisants dans ce cas. En effet, le
nez est vite perdu (& partir de la 10éme image), et seul un ceil est correctement suivi dans le
reste de la séquence. Ces mauvais résultats s’expliquent par le fait que les mouvements du
sujet, les déplacements des points d’intérét, sont plus importants dans la séquence Sylvain

que dans la séquence Antonio.

Remarques

La principale hypothése utilisée dans I’algorithme KLT est celle de la "constance de la
couleur" (brightness consistency en anglais), i.e. si on suppose que lintervalle de temps
entre deux images [; et I, a; est assez faible, alors, on peut raisonnablement supposer que
les positions des points d’intérét varient mais pas leurs intensités lumineuses. Autrement
dit :

I(x,t) = I(W(x),t+ At)

Cette hypothése est également importante dans le cas de ’algorithme "block-matching"
car la mesure de similarité est basée uniquement sur l'intensité lumineuse.

Or, si les déplacements des points d’intérét sont relativement importants, cette hypo-
thése n’est plus vérifiee. C’est ce qui explique les mauvais résultats obtenus avec la séquence
Sylvain par les deux méthodes. Dans cette séquence, le déplacement d’un point entre deux

images successives peut étre de 'ordre de 2 fois la distance inter-occulaire.
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Avec l'algorithme KLT.

Avec I'algorithme "block-matching".

F1G. 8.5 — Résultats avec la séquence Antonio. De haut en bas et de gauche a droite : 1ére,
20éme, 30éme, 40eéme, 50éme et 60éme image de la séquence.
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Avec l'algorithme KLT.

Avec I'algorithme "block-matching".

F1G. 8.6 — Résultats avec la séquence Sylvain. De haut en bas et de gauche & droite : 1ére,
10eéme, 20éme et 30éme image de la séquence.
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D’autre part, dans les séquences utilisées, le sujet a les yeux fermés dans certaines
images. Lorsque d’une image [; a I'image I;,1, le sujet ferme un ceil ou les deux yeux, la
quantité I;(x) — I;11(x + p) est mal estimée et par conséquent, le vecteur de déplacement
Ap est lui aussi mal estimé dans le cas de la méthode KLT. Dans le cas de ’algorithme
"block-matching", c’est le minimum de la distance de block qui est mal estimé.

On note aussi, que les déplacements des points sont indépendants les uns des autres. Or
si ’on suit un visage, ou un objet rigide, il est normal de considérer que tous déplacements
des points détectés sur le visage sont liés. On peut donc pendre en compte dans 1’algo-
rithme de suivi, des contraintes géométriques pour garantir la robustesse de la méthode.
Nous avons vu dans le chapitre 4 comment la relaxation permet de tenir compte de la
configuration du voisinage de chaque point dans le processus de mise en correspondance.
Dans la section suivante, nous utilisons cette méthode de relaxation dans le cadre du suivi

du visage.

8.4 La prise en compte de contraintes géométriques par

la relaxation

Dans le cas ou I'on suit un ensemble de points d’'intérét dans une séquence d’images, le
probléme du suivi est équivalent & celui de la mise en correspondance d’images. En effet,
trouver les positions des points x; dans I'image [;,, connaissant leurs positions dans I'image
I;, revient & mettre en correspondance les images I; et ;1 1, les points d’intérét étant dans
cecaslesx;, 1 =1,...,n.

Il y a toutefois, une différence notable entre les deux problémes dans le cadre de notre ap-
plication. En effet, pour la mise en correspondance d’images, on sait détecter les points d’in-
térét dans chacune des deux images. On a donc deux ensembles de points {u;, i =1,...,n}
et {vj, j =1,...,m} et on cherche les couples de points (u;, v;) qui se correspondent (voir
les chapitres 2 et 4). Dans le cas qui nous intéresse, si les poisitions des yeux et du nez sont
connues dans 'image [, elles sont inconnues dans 'image I;,;. Ce sont les inconnues de
notre probléme. On peut certes utiliser un détecteur tel que le détecteur des yeux décrit
dans le chapitre 7, mais dans ce cas, on a plus besoin de mettre en ceuvre une méthode de
suivi car les positions des points sont déja connues.

L’intérét du suivi, consiste a n’utiliser le détecteur que pour l'initialisation avec la
premiére image de la séquence. Il nous faut donc présenter autrement, le probléme de la

mise en correspondance dans le cadre du suivi.
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8.4.1 Formulation du suivi comme un probléme de mise en cor-

respondance

La méthode de mise en correspondance par relaxation (voir le chapitre 4) nécessite la

définition de différents termes :

- le voisinage
Le nombre de points étant faible (de I'ordre de la dizaine en général), tous les points sont

considérés comme étant voisins les uns des autres. Autrement dit :

pouri=1,...,n; V;:{ujmj?éi}

- les correspondants potentiels
Les mouvements étant supposés faibles, on recherche ’ensemble des correspondants poten-
tiels de chaque point u; de 'image I;, dans une fenétre {2 centrée en ce point dans I;;.
Nous utilisons la méme taille de fenétre que dans les méthodes KLT et "block-matching"

décrites ci-dessus.

Pour x € €2, on calucle le score de corrélation entre la fenétre centrée en x et celle
centrée en u;. Rappelons que la premiére fenétre est extraitre de 'image [;11, tandis que

la seconde est une fenétre de I'image ;.

On retient comme correspondants potentiels, les K points de 2 qui donnent les scores
de corrélation les plus élevés. Dans la pratique, nous prenons K = 5, comme dans le cas

de la mise en correspondance d’images.

- les probabilités conditionnelles
Les probabilités conditionnelles constituent I'information contextuelle qui permet de sélec-

tionner le correspondant correct parmis les correspondants potentiels.

Elles doivent prendre en considération le fait que les points & suivre sont situés sur le
visage, et que par conséquent, les déplacements de ces points sont liés. Plus précisément,
dans le cas ol nous suivons trois points par exemple, si les deux yeux bougent dans une
direction, alors le nez doit se déplacer dans la méme direction. En un mot, le triangle formé

par les trois points doit étre conservé au cours du suivi.
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U Y

| |} )
a=a
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E

FiG. 8.7 — Calcul des probabilités conditionnelles.

Cette contrainte est exprimée par 1’équation suivante :

S ==, (L)
pij(k, 1) = II F(wyws, wyug) — (rog, vewr)[) e % % (8.7)
J#Fi 5 #]
Vot U £

ou f est la fonction défine par :

Dans l'équation (8.7) ci-dessus :

— pi;j(k, 1) désigne la probabilité que le point u; soit apparié avec le point vy sachant
que le point u; est apparié avec v; ;
— d;; désigne la distance Euclidienne entre les points w; et u; (entre les points v; et v;) ;

= = , . , , —_— —_—
— (ujui, ujuj) désigne 'angle formé par les vecteurs wju; et wjiu;.

Cette équation traduit donc le fait que, pour tout point u; et pour I'un de ses voisins
u;, les triangles formés par u;,u; et chacun des autres points u}, conservent leurs propriétés

géométriques dans 'autre image. Voir la figure 8.7 pour une représentation graphique.

8.4.2 Reésultats

En utilisant les contraintes ci-dessus définies et la méthode de relaxation décrite dans

le chapitre 4 (voir page 63), on obtient les résultats présentés sur la figure 8.8.
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Séquence Sylvain

F1G. 8.8 — Résultats avec la méthode de relaxation. Séquence Antonio, de haut en bas et
de gauche a droite : 1lére, 20éme, 30éme, 40éme, 50éme et 60éme image de la séquence.
Séquence Sylvain, de haut en bas et de gauche a droite : lére, 10éme, 20éme et 30éme
image de la séquence.

167



CHAPITRE 8. SUIVI DU VISAGE DANS UNE SEQUENCE D’IMAGES

Résultats avec la séquence Antonio

Les résultats obtenus avec la séquence Antonio, sont un peu meilleurs que ceux ob-
tenus par l'algorithme KLT. Cette derniére méthode donne de bons résultats avec cette
séquence car les déplacements des points du visage entre deux images consécutives sont
faibles. Toutefois, les points d’intérét sont mal localisés dans les derniéres images a cause
de l'accumulation progressive des erreurs de localisation dans l'algorithme KLT. Avec la

relaxation, les erreurs de localisation sont moins importantes.

Résultats avec la séquence Sylvain

Dans le cas de la séquence Sylvain, tous les points d’intérét sont correctement suivis
dans I’ensemble de la séquence. En dépit des déplacements importants entre les images
consécutives, la relaxation permet de suivre correctements les points du visage. On a donc

une amélioration notable par rapport aux algorithmes KLT et "block-matching".

8.4.3 Remarques

La relaxation donne de bien meilleurs résultats parce que les contraintes prise en compte
dans le calcul des probabilités conditionnelles, permettent de suivre les déplacements de
tous les points en méme temps. Ce qui n’est pas le cas dans la méthode KLT, ni dans la
méthode "block-matching".

Il existe cependant des travaux visant a rendre ces deux méthode plus robustes. Par
exemple, Spors et Rabenstein [141] utilisent un filtre de Kalman pour améliorer le résultat
du suivi avec l'algorithme "block-matching". Ils obtiennent de meilleurs résultats, mais
une mise en ceuvre efficace du filtre de Kalman nécessite une pré-segmentation de I'image.
Les auteurs utilisent pour ce faire une technique de soustraction du fond de I'image, ce qui
revient a écarter de I’espace de recherche, les zones qui sont immobiles dans des images
consécutives de la séquence.

En ce qui concerne I'algorithme KLT, des améliorations sont rapportés par Singh et al.
dans [136]. Les auteurs utilisent des fonctions de pondération dans le calcul de la somme
des erreurs & minimiser (voir équation (8.2)). Les fonctions utilisées sont la Gaussienne et
le Laplacien. On peut aussi considérer que la transformation entre deux images successives
est plus complexe qu’une simple translation. On utilise généralement, une transformation
affine, i.e. la composée d’une rotation, d'une translation et d’un changement d’échelle.

Nous avons utilisé un modéle de transformation affine dans nos expériences, sans noter une
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Block-Matching | KLT | Relaxation
temps par image 44 ms 66 ms 46 ms
# images par seconde 23 15 22

TAB. 8.1 — Temps d’exécution moyen avec des images de résolution 320x240.

amélioration notable des résultats avec les séquences utilisées.

Enfin, soulignons que si notre méthode détecte de maniére automatique les points d’in-
térét (ici les yeux et la bouche) dans la premiére image de la séquence, il est possible de
définir manuellement ces points. [’avantage de la détection autmatique est de permettre
une ré-initialisation du systéme lorsqu’il échoue. Nous donnons un exemple d’une telle

application dans la section 8.5.

Temps d’exécution

Dans la plupart des applications réelles, la phase de suivi doit étre rapide car seule une
petite partie des ressources du systéme peut y étre allouée. Le reste étant utilisé pour des
phases de pré-traitement ou pour des taches de plus haut niveau telles que la reconnaissance
et I'interprétation de la trajectoire [26].

Les trois méthodes présentées ci-dessus sont assez rapides. Avec des images de résolution
égale a 320x240, le temps moyen de traitement d’une image est de 44 ms avec la méthode
"block-matching", de 46 ms avec la relaxation et de 66 ms avec KLT. Ces données sont
rassembmeées dans le tableau 8.1. Soulignons que l'algorithme KLT est plus lent parce le
temps d’exécution donné inclus celui nécessaire pour le calcul des dérivées de I'image. Si
les dérivées sont calculées par ailleurs, alors le temps moyen de traitement d’une image
avec KLT est de 32 ms.

8.5 Application au suivi dans des scénes complexes

Dans cette section nous présentons un exemple dans lequel nous devons suivre deux
personnes se déplacant dans une piéce. Les deux personnes avancent vers la caméra. La
taille des visages dans les images n’est donc pas fixe. Plus une personne se rapproche de
la caméra, plus son visage apparait grand dans I'image. Dans ce cas difficile, la méthode
KLT échoue aprés un suivi correct dans quelques images (une dizaine), de méme que notre
méthode de relaxation (au bout d’une vingtaine d’images).

La principale raison de cet échec est la non adaptation des paramétres de I'algorithme,
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i.e. la taille des masques de corrélation et la taille de la fenétre d’intégration, a la taille
du visage. Pour suivre correctement le visage dans toute la séquence, il faut adapter ces
paramétres a la taille du visage dans chaque image. Or nous avons vu que ces paramétres
sont déterminés a partir de la premiére image de la séquence.

Pour résoudre cette difficulté, on peut pour adopter une approche multi-échelle, i.e.
définir un ensemble de parameétres qui permet de suivre le visage a plusieurs échelles.
Concrétement, on recherche les yeux en faisant varier la taille de la fenétre d’intégration
dans un intervalle et on retient I’échelle (la taille) pour laquelle les points sont correctement
localisés.

Cette approche si elle est intéressante, est coiiteuse en temps de calcul car il faut
appliquer I'algorithme de suivi plusieurs fois pour chacune des images. Nous adoptons une
approche différente.

Notre méthode de suivi étant basée sur la détection des yeux, nous adaptons les para-
meétres de P'algorithme en utilisant le détecteur des yeux (chapitre 7). Plus précisément, on
détecte les yeux dans la premiére image de la séquence, et on les suit (de méme que le nez)
avec la méthode de relaxation ci-dessus décrite. Pour chaque image, on définit un critére
qui mesure la qualité du suivi :

Qi1 = min{sc(ul™ v, i=1,...,n} (8.8)

i )

t+1 t
i o U

ou sc(u ) est le score de corrélation entre le masque centré au point u; de 'image Iy,

et le masque centré au point v; de I'image [;. Le point v; étant la position estimée de wu;.
Si ce critére dépasse un certain seuil, alors on suppose que les points ne sont pas

correctement suivis et on ré-initialise I’ensemble de la procédure en utilisant le détecteur des

yeux. La nouvelle distance inter-occulaire permet d’ajuster les parameétres de I'algorithme.

La figure 8.9 montre un exemple de résultat. Dans toute la séquence de quatre secondes
(soit 100 images), la procédure est ré-initialisée deux fois. Le détecteur des yeux est donc

utilisé toutes les 30 images environ.

8.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressé au probléme du suivi du visage dans une
séquence d’images, basée sur la détection et le suivi de quelques points d’intérét. Nous avons

vu qu’il est parfois important de prendre en considération la nature de 'objet suivi, pour
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F1aG. 8.9 — Exemple de suivi avec des visages de taille variable. De gauche a droite et de haut
en bas : 1ére, 15éme, 29éme, 55éme, 61éme et 80éme image de la séquence; La détection
des yeux est réalisée a partir des 29éme et 61éme images.
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garantir la robustesse, en particulier lorsque les déplacements sont importants. Nous avons
montré comment la méthode de relaxation développée dans le chapitre 4 peut s’appliquer
dans le cadre de cette application. Les résultats obtenus montrent des gains de performance
significatifs. Les résultats sont nettement meilleurs que ceux obtenus avec une méthode de
suivi standard telle que I'algorithme KLT, tout en assurant un temps d’exécution assez
faible. Nous obtenons une performance de U'ordre de 22 images par seconde avec des images
de résolution 320x240), qui peut étre améliorée en optimisant notre implémentation en
C++.

Dans le cas ou la taille du visage varie tout au long de la séquence, il est nécessaire
d’adapter les paramétres de I’algorithme. Nous proposons de ré-initialiser le suivi grace
au détecteur des yeux (chapitre 7) a chaque fois qu’on estime les points incorrectement
localisés. Cela permet le suivi de visages de taille variable, mais la méthode est plus lente

a cause de la phase de détection des yeux.
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Chapitre 9
Conclusions et Perspectives

A conclusion is simply the place where someone got tired of thinking.
Arthur Block

9.1 Conclusions

Dans la premiere partie de cette thése, nous avons abordé le probléme de la mise en
correspondance d’images. Celui-ci est un probléme difficile, particuliérement, lorsque les
images ne sont pas acquises dans un environnement contrélé et quand les transformations
entre deux vues peuvent étre quelconques. Ces derniéres années, 1'utilisation des invariants
locaux a permis d’obtenir d’excellents résultats dans diverses applications. Aprés une pré-
sentation des différentes méthodes d’extraction, de caractérisation et d’appariement des
invariants locaux, nous avons montré les principales limites de 1'utilisation des invariants
locaux, en particulier en présence de structures répétitives, et la nécessité de mettre en
ceuvre des méthodes d’appariements plus robustes.

Nous avons proposé une méthode de mise en correspondance qui permet d’obtenir de
bons résultats dans les cas les plus difficiles. La méthode, basée sur une technique de re-
laxation, utilise 'information contextuelle fournie par le voisinage de chaque point d’intérét
pour sélectionner les correspondants corrects. Elle est rapide (quelques secondes en fonc-
tion des images traitées) et permet d’obtenir un nombre réduit de faux appariements. La
méthode permet de reconnaitre des objets de formes quelconques dans des scénes com-
plexes, i.e. des scénes dans lesquelles les objets recherchés sont occultés et occupent une

petite région de I'image parmi de nombreux autres objets.

Dans la seconde partie de cette thése, nous nous sommes intéressés a la détection et
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au suivi du visage dans une séquence d’images. Détecter le visage, le reconnaitre si besoin
et le suivre dans une séquence d’images est a la base de nombreuses applications faisant
intervenir les intéractions homme-machine. La détection du visage est néanmoins une tache
difficile & cause de la variabilité de la taille, de 'apparence et de I'orientation que peut avoir
un visage. De plus, les expressions faciales, les occultations et les conditions d’illumination
affectent également ’apparence d’'un méme visage.

En nous placant dans un cadre simplifié, vue de face des visages et condition d’illumi-
nation normale, nous avons proposé une méthode simple et efficace pour la détection des
yveux (du visage) dans une image couleur. Et nous avons utilisé I’algorithme de mise en
correspondance développé dans la premiére partie dans le cadre du suivi du visage dans

une séquence d’images.

9.2 Limites et Perspectives

Les travaux décrits dans cette thése présentent des limites, et peuvent étre améliorés

et/ou prolongés, notamment sur les aspects applicatifs.

9.2.1 Limites

La principale limite de la méthode de mise en correspondance, est liée a celle du détec-
teur de points d’intérét et du descripteur utilisés. En effet, comme nous I'avons souligné
dans les chapitres 4 et 5, les performances obtenues sont trées faibles lorsque les transforma-
tions (géométriques et photométriques) entre les deux images a apparier sont importantes.
Dans ce cas, la faible répétabilité du détecteur ne lui permet pas de détecter les mémes
régions d’intérét dans les images. De méme, le descripteur SIFT est plus adapté a des
changements d’échelle qu’a des changement de point de vue entre les images.

Le probléme devient plus difficle lorsque la scéne présente des déformations non pla-
naires. C’est ce que nous avons vu dans le cas de la recherche d’objets dans une base
d’images (voir section 5.3.1, chapitre 5) ou les résultats sont bien meilleurs quand on se
limite & des objets de forme plane (les boites). Pour des objets de forme plus complexe,
comme dans les expériences de la section 5.3.2, les performances sont assez faibles. Il faut
utiliser les résultats de la mise en correspondance comme base pour des approches plus

élaborées comme la méthode d’exploration de Ferrari [36].

Dans le cas de la détection des yeux et du suivi du visage, les performances obtenues
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si elles sont satisfaisantes, restent limitées a un cadre simplifié : vue de face des visages
et condition d’illumination normale. La méthode de détection des yeux échoue quand le
visage est vu de profil, quand un ceil est fermé ou lorsque la taille du visage est tés petite
(distance inter-oculaire inférieure a 20 pixels) dans 'image. Il va de soi, qu’on ne peut
suivre correctement le visage que lorsque les éléments caractéristiques (les yeux et le nez)

sont correctement détectés.

9.2.2 Perpectives

Un premier développement concerne une implémentation efficace de la méthode de
mise en correspondance décrite dans le chapitre 4. En effet, les temps de calcul peuvent
étre encore réduit par l'utilisation de structures de données appropriées. Par exemple,
on pourrait représenter les relations entre les points et leurs voisins sous la forme d’un
graphe. Dans notre travail, nous avons utilisé uniquement les points d’intérét et les profils
d’intensité pour la mise en correspondance. On pourrait cependant utiliser divers types de
primitives, par exemple des segments, comme information contextuelle dans I’algorithme de
mise en correspondance. Les travaux récents de Opelt et al. [105] utilisant des fragments de
contour, ou ceux de Ferrari et al. [37] basés sur les groupes de segments adjacents, tendent a
montrer que les segments apportent une information utile pour la reconnaissance d’objets.

Une perspective intéressante pour la reconnaissance d’objets concerne le groupement
de primitives. Il s’agit de mettre en correspondance des groupes ou densités de points
détectés dans chacune des images. D’une part, la complexité de I'algorithme de mise en
correspondance se trouve réduite en ne considérant qu'un nombre restreint d’ensemble de
points, d’autre part, les densités de points correspondent souvent a des parties de 1’objet
recherché ou a des zones fortement texturées. On peut donc représenter un objet par ses
parties, par exemple les roues d’un véhicule ou les fenétres d’'un batiment, et rechercher
les parties dans la scéne. Une fois les ensembles de points appariés, on peut affiner la
mise en correspondance en considérant les points de chaque ensemble. Cette approche de
I’appariement par groupement si elle est intéressante, présente plusieurs difficultés dont la
principale est I'obtention des ensembles de points. Comment répartir les points d’intérét
détectés dans une image en différents ensembles représentatifs de 'objet ?

Une autre piste de recherche intéressante concerne la catégorisation d’images ou la
reconnaissance de classes d’objets. Dans ce cas, on ne cherche pas a identifier un objet
particulier dans une image, mais plutot & associer cet objet & une catégorie (visage, voi-

ture, moto, avion, etc). Les méthodes récemment développées reposent sur la création de
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vocabulaires visuels (bag of features en anglais) par quantification des descripteurs locaux
[137, 33]. Les primitives sont dans ce cas regroupées dans 'espace du descripteur (un espace
de dimension 128 dans le cas du descripteur SIFT par exemple) et non dans 'espace de
représentation 2D de I'image. Toutefois, il semble intéressant d’essayer d’adapter les mé-
thodes de création de vocabulaires visuels [27, 63] a I'identification des parties des objets
évoquée ci-dessus.

Concernant le suivi du visage, il peut étre intéressant d’utiliser la relaxation non seule-
ment pour suivre le visage, mais également pour mettre en ceuvre une méthode de détection
plus robuste. Une telle approche est suggérée par les travaux de Iwata et al. [59]. Les ré-
sultats présentés par les auteurs montrent que la méthode peut détecter les yeux méme
lorsque le visage est vu de profil.

Toutefois, il nous semble que pour des applications plus complexes, que la simple réa-
lisation d’interface homme-machine par exemple, les méthodes de suivi de points d’intérét
présentées dans le chapitre 8 ne sont pas les mieux adaptées. Les méthodes probabilistes ou
prédictives telles que le filtre de Kalman, les Champs de Markov ou les filtres & particules
sont largement employées dans la littérature et donnent d’excellents résultats. Voir une
présentation générale par Comaniciu et al. dans [26]. D’autre part, les approches probabi-
listes permettent la fusion de différents attributs, ce qui augmente la robustesse du suivi.

Voir par exemple les travaux de Perez et al. [108].
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Annexe A

Liste des publications

Revues internationales avec comité de lecture

— D. Sidibe, P. Montesinos, S. Janaqi, "Matching local invariant features with contex-
tual information : An experimental evaluation", soumis ¢ ELCVIA (Electronic Let-

ters on Computer Vision and Image Analysis). Soumis en septembre 2007.

Conférences internationales avec comité de lecture

— D. Sidibe, P. Montesinos, S. Janaqi, "Matching Local Invariant Features : How
Can Contextual Information Help ?", 6th EFURASIP Conference Focused on Speech
and Image Processing, Multimedia Communications and Services, Maribor, Solvenia,
2007.

— D. Sidibe, P. Montesinos, S. Janaqi, "Fast and Robust Image Matching using Contex-
tual Information and Relaxation", 2nd International Conference on Computer Vision

Theory and Applications, Barcelona, Spain, 2007.

— D. Sidibe, P. Montesinos, S. Janaqi, “A simple and efficient eye detection method
in color images", 21th International Conference Image and Vision Computing New
Zealand, Great Barrier Island, New Zealand, 2006.
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ANNEXE A. LISTE DES PUBLICATIONS

Conférences nationales avec comité de lecture

— D. Sidibe, P. Montesinos, S. Janaqi, "Mise en correspondance robuste d’invariants
locaux par relaxation", ORASIS 07 : 11iéme congrés francophone des jeunes cher-

cheurs en vision par ordinateur, Obernai, France, 2007.

Autres publications

— D. Sidibe, "Mise en correspondance d’images par l'utilisation d’invariants locaux",
Doctiss’07 : 11éme journée des doctorants de l’école doctorale 125 de I’Université de
Montpellier II, Montpellier, France, 19 avril 2007.

— D. Sidibe, P. Montesinos, "Application de la colorimétrie a la détection de personnes
dans une image couleur", Rapport de recherche du LGI2P, RR 07/002, 2007.
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Annexe B

Ecriture du critére sous forme

matricielle

Le critére a minimiser peut s’écrire :
Clp) = aCl( )+ (1 Oé)Ca(p)

= —anz— il + 1——le ll]
Al alf - Y Il e
=1 i=1

1
avec ¢ = 5=, ¢y = Em O‘))m et c3 = nes.

On veut mettre C sous la forme :

n n

1
C(lp1,-- - =35 z;p H;;pj + cte

=1 j
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ANNEXE B. ECRITURE DU CRITERE SOUS FORME MATRICIELLE

On peut montrer que C' est la somme pondérée de trois termes A, B et C' :

n

Clp) = > (allpi — aill* = callpill®) + e

=1
= Z(Cl (pi — )" (pi — @) — 02]7?]%) +c3
=1
= (=) pipi—20 Y plai+e Y q ¢+es
i—1 i=1 i=1

A B C

Définissons les deux symboles suivants :

1 si 1=7
0ij = { _ 1 g
0 sinon

Mz{l si ou €V,

0 sinon

On montre alors que :
A = Zp?pi
i=1
S AOID
i=1 j=1
= > il (65Tu)p;

i=1 j=1

= > il Ay

i=1 j=1
ou Vv Z,] S (]_ .. .n)2, Aij = 5ijIm
V k=1...m, ona g¢(k)= Zjew o >0, pii(k, Dp; ()]
soit q; = O‘z’j-Pij‘pj

ou P,; est la matrice m x m des probabilités conditionnelles p;;(Ag, A;).
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On a donc :
B = prqi
= sz Z |V|O4@] ljp]

ujeV

A;
= sz Z(|Vi|awpw)pj
= Z Z p;'rBijpj

i=1 j=1

oV i,je(l...n)? B

i = il

j

C = Z%Tq@'

= Zl tzl ‘V’aztpztpt Z szp])
= Z(Z Bitpt)T<Z Bijpj)
i=1 t=1 j=1

= > D> vl (BiBij)pl

i=1 t=1 j=1

= ZZP Cip;

=1 j5=1
ou Vv Z,j S (]. .. .’I’L>2, Oij = Z?:l(BgBtj)

Finalement, C([p1,...,pn)") =35>0, > \PFHijpi + c3
avec

W Z,j S (17 e ,n)2, Hz’j = 2(01 — CQ)AZ'j — 401Bij + 2010@'

183






Annexe C

Conditions de nullité des matrices H;;

Dans 'annexe précédente, nous avons montré que le critére C' pouvait se mettre sous
la forme :
1 n n
i=1 j=1
avec
V 4,5 € (1, . ,n)2, Hij = alAij — CLQBZ'j + Cbgcij

ai, as et ag étant des constantes.
La matrice H;; est non-nulle, si et seulement si 'une des trois conditions suivantes est
vérifiée :
Ai; #0
Bi; #0
Cij #0
Or, A;j = 0;jZ,,, donc, A;; #0 & i=

On a Bj; = f;—fjaijﬂj et P;; est la matrice m X m des probabilités conditionnelles

pij(Ag, Ai). Par conséquent, B;; # 0 < j € V.
On a Cz'j = 22:1(31?13!@) DOIIC, Cij 75 0= E”{Z/(Bkl 75 0et Bkj 7£ O)
Finalement,
1=7 ou
Hij # 0 Uj € V; ou
Elk/(ul,uj) € Vk X ‘/k
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Annexe D

Modéles d’objets utilisés pour la

reconnaissance d’objets

Ici nous présentons les modéles d’objets utilisés dans les expériences du chapitre 5.

La figure D.1 présente les vues de face des objets de la base SOIL-47A utilisée dans le
cadre de la recherche d’objets dans une base d’images (chapitre 5, section 5.3.1).

Les figures D.2, D.3, D.4, D.5, D.6 et D.7, montrent les images modélisant les objets

utilisés dans les expériences de reconnaissance d’objets (chapitre 5, section 5.3.2).
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"RYVITA RYVITA

E m s AT r-rl

F1G. D.1 — Vues de face des objets de la base SOIL-47A.
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F1G. D.2 — Les objets modélisés par une seule vue.
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Fic. D.3 — OVO, modélisé par 6 vues.
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FiG. D.4 — Xmas, modélisé par 6 vues.
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Fic. D.5 — CAR, modélisé par 8 vues.

192



Fi1G. D.6 — Leo, modélisé par 8 vues.
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FiG. D.7 — Suchard, modélisé par 8 vues.
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Annexe E

Description de I'algorithme KLT

On souhaite trouver Ap telle que la quantité suivante soit minimale :

e(p) =Y _[J(W(x;p+Ap)) — I(x)]?

xeN

En réalisant un développement de Taylor a l'ordre 1 de lexpression J(W (x;p + Ap)), on
a:

e(p) = Y1 (W ki) + VI Ap — 1] (E.1)

xeN

Dans cette expression, V.J = (%, ‘g—‘;) est le gradient de I'image J évalué en W(x;p).

Le terme %—Y est le Jacobien de W.

Si W(x;p) = (W.(x;p), W,(x;p))”, alors :

oW, oW, .. Wy

OW Op1 Op2 Opn
op ow, ow, oW,
Op1 Op2 Opn

En dérivant 'expression de 1’équation (E.1) par rapprt & Ap, on obtient :

> % oo + 90 ap 1

En posant enfin 'expression ci-dessus égale a zéro,on obtient une solution approchée
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au sens des moindre carrés de I'équation (E.1) :

ap =1 S VIS 1)~ SW i) (£2)

x€eQ

ou H est une approximation de la matrice Hessienne :

H=Y" [VJ—] {w%—vﬂ (E.3)

x€eN

L’algorithme KLT consiste a appliquer successivement les équations (E.2) et p < p +
Ap.

Dans le cas le plus général, la méthode KLT peut se résumer par l'algorithme présenté
sur la figure E.1.

Si N est le nombre de pixels de I'image [ est si n est le nombre de paramétres de la
transformation W, alors la complexité de Palgorithme KLT est de 'ordre O(n?N + n?).

Itérer
1) Calculer J(W(x;p))
2) Calculer la différence I(x) — J(W(x;p))
3) Evaluer le gradient image V.J en W(x; p)
4)  Calculer le Jacobien %—‘g en (X;p)

Evaluer la quantité V.J %ﬂ

Calculer la matrice Hessienne en utilisant I’équation (E.3)
T

Calculer 3 [w%—ﬂ [I(x) — J(W(x;p))]

Calculer Ap en utilisant 1'équation (E.2)

Mettre les paramétres a jours : p < p + Ap

~N

xeN

NN N SN N N AN AN
Ut
N— e’ s e’ N e S S S

O oo

Tant que ||Ap|| > ¢

FiG. E.1 — Algorithme KLT dans le cas d’une transformation quelconque.
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