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Résumé

De nos jours les méthodes de vision par ordinateur sont utilisées dans de nom-
breuses applications telles que la vidéo-surveillance, l’aide à la conduite ou la recons-
truction 3D par exemple. Ces différentes applications s’appuient généralement sur des
procédés de reconnaissance de formes ou de suivi. Pour ce faire, l’image est analysée
afin d’en extraire des amers ou des primitives (contours, fonctions d’intensité ou modèles
morphologiques). Les méthodes les plus courantes s’appuient sur l’utilisation de points
d’intérêt représentant une discontinuité des niveaux de gris caractérisant un coin dans
une image. Afin de mettre en correspondance un ensemble de points d’une image à une
autre, une description locale est utilisée. Elle permet d’extraire l’information du voisi-
nage de chaque point (valeurs des pixels, des intensités lumineuses, des gradients). Dans
le cas d’applications telles que la vidéo-surveillance ou les caméras embarquées, l’ajout
d’une information temporelle est fortement recommandé. Cette généralisation est uti-
lisée au sein du laboratoire pour des projets de type véhicules intelligents (CyCab :
véhicule intelligent, VELAC : VEhicule du Lasmea pour l’Aide à la Conduite).

Les travaux de recherche présentés dans ce mémoire ont pour objectif de mettre
en œuvre différents outils de détection, description et mise en correspondance de points
d’intérêt. Un certain nombre de contraintes a été établi, notamment l’utilisation d’images
en niveaux de gris, la robustesse et l’aspect générique de la méthode.

Dans un premier temps, nous proposons une analyse bibliographique des méthodes
existantes. Cette dernière permet en effet d’en déduire les paramètres de mise en œuvre
ainsi que les principaux avantages et inconvénients.

Nous détaillons par la suite la méthode proposée. La détection des primitives repose
sur l’utilisation du détecteur fast-hessien que nous optimisons. L’utilisation d’une des-
cription locale basée sur des histogrammes de gradients orientés (HOG) est très répandue
et procure de très bons résultats. Nous proposons de compléter son utilisation par un re-
calage et une mise à l’échelle d’un masque d’analyse elliptique créant ainsi une nouvelle
forme de description locale (E-HOG). La mise en correspondance des points d’intérêt se
base quant à elle sur une approche par corrélation à laquelle nous ajoutons un coefficient
de sélection ainsi qu’une étape de suppression des doublons. Les différents résultats vali-
dant notre approche s’appuient sur l’utilisation de transformations synthétiques (vérité
terrain) ou réelles.

Nous proposons également une généralisation de notre approche au domaine spatio-
temporel, permettant ainsi d’élargir son domaine d’utilisation. Le masque d’analyse
précédemment cité est modifié et s’appuie donc sur l’utilisation d’ellipsöıdes. Les tests
de validation reposent d’une part sur des séquences vidéo ayant subi des transformations
synthétiques et d’autre part sur des séquences réelles issues de la plate-forme PAVIN
(Plate-forme d’Auvergne pour Véhicules Intelligents).
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3.2 Descripteur REFA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.2.1 Masque d’analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.2.2 Ajustement de l’analyse locale : recalage du masque . . . . . . . . 54
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3.5.3 Transformations réelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
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2.11 Représentation de l’analyse du détecteur FAST. . . . . . . . . . . . . . . 17
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(réelle ; Graffiti). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
3.38 Résultats pour des transformations de type changements de point de vue
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A.8 Transformations de type changement de luminosité. . . . . . . . . . . . . 120
A.9 Transformations de type changement de point de vue (Graffiti). . . . . . 121
A.10 Transformations de type changement de point de vue (Wall). . . . . . . . 121
A.11 Transformations de type modification de compression JPEG (Manoir). . 122

B.1 Photographie de la plate-forme PAVIN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
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F.3 Résultats pour des changements d’échelle (synthétique ; Leuven). . . . . . 144
F.4 Résultats pour des étirements unidirectionnels (synthétique ; Lena). . . . 145
F.5 Résultats pour des étirements unidirectionnels (synthétique ; Pig). . . . . 145
F.6 Résultats pour des étirements unidirectionnels (synthétique ; Graffiti). . . 146
F.7 Résultats pour des rotations (synthétique ; Graffiti). . . . . . . . . . . . . 146
F.8 Résultats pour des rotations (synthétique ; Ubc). . . . . . . . . . . . . . . 147
F.9 Résultats pour un couplage changements d’échelle et rotations (synthétique ;
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Notations

Les notations détaillées ci-dessous ne regroupent qu’une partie des éléments utilisés.
Des descriptifs supplémentaires seront donc ajoutés au fur et à mesure, afin de détailler
au mieux chaque expression ou résultat mentionné.

– Concernant la notation au sein même d’une image ou d’une séquence vidéo :

– D’un point de vue continu, une fonction d’intensité est définie par :

I :Γ ⊂ Rd → R
x 7→ I(x),

(1)

où x = (x, y) et d = 2 dans le cas d’une image, x = (x, y, t) et d = 3 dans le cas
d’une séquence.

– D’un point de vue discret, une fonction d’intensité se note :

I :Γ ⊂ Zd → Z
m 7→ I[m],

(2)

où m = (x, y)t et d = 2 dans le cas d’une image, m = (x, y, t)t et d = 3 dans le
cas d’une séquence.

– Le voisinage d’un point x se note :

VI(x; Ω) = I(x)× 11Ω(x), (3)

où Ω ⊂ Γ représente une sous-région de l’image et 11Ω caractérise la fonction

indicatrice (11Ω(x) =

{
1 si x ∈ Ω
0 sinon

).

– Les dérivées partielles et dérivées partielles secondes sont notées respectivement
Ia et Iab, avec a et b définis par les variables x, y ou t.

– Concernant les notations et opérations mathématiques :

– Le signe ∗ correspond au produit de convolution :

(f ∗ g)(x) =

∫ +∞

−∞
f(x− t)g(t)dt =

∫ +∞

−∞
f(t)g(x− t)dt (4)
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où f et g ∈ L2(R) ou L2(C).

– Les matrices sont nommées par une majuscule/gras (M, A, R,...), et les vecteurs
par une minuscule/gras (x, vect,...).
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1 Introduction

De nos jours, l’imagerie numérique devient de plus en plus présente dans les ap-
plications courantes de la vie. Elle permet par exemple de surveiller, de localiser, de
reconnaitre, ou encore de diffuser des informations. Les méthodes d’obtention de ces
images se multiplient, que ce soit par acquisition (scanners, appareils photo, caméscopes
numériques, cartes d’acquisition) ou par création (modélisation, DAO : Dessin Assisté
par Ordinateur). Depuis des dizaines d’années les scientifiques cherchent et proposent
des procédés afin d’acquérir ou de créer de telles images, de les intépréter, de modifier
leur contenu, ou encore d’en extraire l’ensemble des informations nécessaires à diverses
applications.
Pour en donner quelques exemples, nous pouvons citer la reconstruction 3D
[18][90][101][105] permettant de modéliser, à partir d’un certain nombre d’images, l’en-
vironnement entourant la ou les caméras. Pour ce type d’applications, la mise en cor-
respondance “inter-image” de points remarquables est nécessaire. Ces appariements et
l’exploitation d’un modèle géométrique de caméra permettent la reconstruction par tri-
angulation des points 3D correspondants. La figure 1.1 illustre une reconstruction 3D
d’une place de Prague, pouvant être utilisée pour de la localisation par exemple.

Fig. 1.1 – Reconstruction 3D d’une place de Prague (images ex-
traites de [105]).

Il existe également des procédés de suivi d’objets [2][49][77][115], nécessitant une
analyse préliminaire (détection et description) afin de caractériser les points extraits
des images. Le suivi (ou tracking), présenté en figure 1.2, est défini par l’étude du
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déplacement au fil du temps de points d’intérêt, dont l’identification se base sur leur
descripteur.

Fig. 1.2 – Suivi d’objets, pour un déplacement entrainant une
translation, une rotation et un changement d’échelle
(images extraites de [49]).

D’autres procédés tels que le calibrage de caméras [9] ou la stéréo-vision [72][100] sont
amenés à utiliser des outils de caractérisation de points et de mise en correspondance.
La reconnaissance d’objets [58][66][93] ou de gestes [3][97], s’appuyant également sur ce
type d’outil, a la particularité d’utiliser une base d’apprentissage. La comparaison entre
cette dernière et l’image analysée permet d’identifier l’objet ou le geste. La figure 1.3
présente deux types de reconnaissance d’objets (voitures et piétons).

Fig. 1.3 – Reconnaissance d’objets : à gauche des voitures et à
droite des piétons (images extraites de [66]).

Les différentes applications citées précédemment s’appuient sur un ensemble de
données extraites de l’image. Généralement la première étape consiste à identifier les
régions présentant des propriétés locales remarquables (contours, points, textures). Les
applications utilisent principalement des points d’intérêt, définissant une double discon-
tinuités de la fonction d’intensité. Les points extraits sont en second lieu caractérisés,
le plus souvent localement, afin d’analyser l’information présente dans le masque de
description (forme géométrique définissant une région d’intérêt). Une dernière étape
permet d’apparier les points d’intérêt présents dans deux images et d’extraire ainsi des
couples. La figure 1.4 schématise les différentes étapes de l’analyse pour une mise en
correspondance de deux images.
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Fig. 1.4 – Etapes de l’analyse d’image et de la mise en correspon-
dance.

La première image permet de créer un ensemble de descripteurs caractérisant les
points d’intérêt extraits, qui seront par la suite comparés à l’ensemble des descripteurs
issus de la seconde image, afin de réaliser des appariements entre ces points. L’extraction
et la caractérisation de points d’intérêt présentent néanmoins certaines limites telles que
la répétabilité, la robustesse aux transformations de l’image ou encore les temps de cal-
cul. Ces différentes contraintes ayant des conséquences directes sur les performances des
applications citées précédemment, la recherche de nouvelles méthodes ou l’amélioration
des approches existantes restent donc très importantes.

1.1 Problématique et objectifs de cette thèse

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit s’appuient essentiellement
sur l’analyse d’images, leurs caractérisations et leurs mises en relation. Nous avons
vu précédemment que de nombreuses applications sont susceptibles d’utiliser un tel
procédé. Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse ont pour domaine applicatif
potentiel les outils algorithmiques liés à la localisation et à la reconstruction de l’envi-
ronnement. Ces deux procédés dépendant fortement de la qualité des points d’intérêt et
de leurs mises en correspondance, il semble important d’accrôıtre les performances de
l’analyse faite en amont. Les contraintes à prendre en considération sont principalement
liées aux images provenant de la caméra du véhicule. Ces dernières sont en niveau de
gris, par conséquent notre méthode se limite à une analyse monospectrale. Les images
sont également perturbées par les conditions d’acquisition (météo, route, incident
du véhicule), c’est pourquoi la robustesse aux différentes transformations de l’image
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(rotations, changements d’échelle, de point de vue, de luminosité) est primordiale. Nous
proposons donc d’élaborer une méthode robuste d’extraction de couples de points, axée
sur la qualité des appariements. Nous avons pu observer que pour des procédés tels
que la localisation, le SLAM (localisation et cartographie en simultané), ou encore la
reconstruction 3D, un nombre de points élevé n’est pas nécessaire si la qualité est au
rendez-vous. Ainsi nous proposons des techniques favorisant la qualité de la mise en
correspondance, au dépend d’une légère diminution du nombre d’appariements.

Il existe un certain nombre de méthodes pouvant être utilisées pour répondre à
cette problématique. Dans un souci d’apporter de nouvelles solutions afin d’améliorer
l’existant, nous analysons et comparons ces différentes approches. S’appuyant partielle-
ment sur les avantages de chacune d’entre elles, l’objectif est l’élaboration d’un système
complet regroupant :

– une méthode d’extraction de primitives dont les données extraites restent
cohérentes ;

– une caractérisation robuste du voisinage du point d’intérêt, permettant d’analyser
l’information locale et d’en donner une description pertinente ;

– une étape de mise en correspondance, basée sur les différentes données du descrip-
teur et favorisant la qualité des appariements.

Afin de valider cette approche, une comparaison avec des méthodes existantes est
nécessaire. Les critères d’observation sont :

– la précision, permettant d’évaluer la qualité de la mise en correspondance ;
– le taux d’appariement ;
– l’étude de la robustesse vis à vis de la détérioration des données.

Au vu des différents objectifs, le système recherché doit donc présenter la meilleure
précision possible, tout en conservant un taux d’appariements correct. Il doit également
être robuste aux différentes transformations de l’image ainsi qu’aux perturbations des
données.

1.2 Solutions proposées

Mes travaux de recherche présentent trois contributions :

– une étude comparative des différentes approches existantes ;
– une nouvelle méthode d’analyse spatiale ;
– une généralisation spatio-temporelle de cette dernière pour des applications

utilsant des séquences vidéo.

Souhaitant répondre aux besoins des applications telles que la stéréo-vision ou la re-
construction 3D, nos travaux se limitent tout d’abord au domaine spatial permettant, à
partir de deux images, d’en extraire les couples de points avec la meilleure précision pos-
sible. L’étude des différentes méthodes existantes nous permet d’en conclure que les ap-
proches SIFT [73][74] et SURF [13] sont les plus utilisées et présentent généralement les
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meilleurs résultats. En s’appuyant sur les points forts de ces dernières, en les améliorant
et en les couplant judicieusement à une exploration adaptative elliptique du voisinage
du point d’intérêt, nous proposons la méthode d’analyse spatiale REFA (Robust E-hog
for Features Analysis) :

– l’étape d’extraction des points d’intérêt repose sur le détecteur fast-hessien ;
– la caractérisation du voisinage se base sur l’utilisation d’histogrammes de gradients

orientés, calculés suivant un voisinage elliptique (E-HOG) ;
– la mise en correspondance s’appuie quant à elle sur une méthode classique de

minimisation des distances inter-descripteurs.
L’ensemble des modifications, optimisations et outils supplémentaires apportés à notre
approche est détaillé dans ce manuscrit. Afin de valider notre méthode, nous proposons
une étude comparative entre cette dernière, SIFT et SURF. Une synthèse des différents
résultats est proposée, illustrant les performances obtenues pour des transformations
diverses, aussi bien synthétiques que réelles.

Les applications utilisant des caméras embarquées, ou le suivi d’objets, s’appuient
sur une analyse et une mise en correspondance de séquences vidéo. Notre méthode
spatiale ne permettant pas d’obtenir les résultats souhaités pour ce type d’analyse, nous
la généralisons au domaine spatio-temporel. Les différentes modifications apportées à
notre approche se résument par :

– le détecteur utilisé est le hes-STIP (hessian spatio-temporal interest point) ;
– une augmentation du nombre de classes des histogrammes, afin de prendre en

compte les données temporelles ;
– la modification de notre masque d’analyse, transformant les ellipses en ellipsöıdes.

Les différentes améliorations et optimisations énoncées précédemment sont conservées.
La validation de notre généralisation s’appuie, quant à elle, sur l’étude compara-
tive entre notre système, SIFT3D [99][61] et HOG/HOF [65][63]. Une synthèse est
également proposée, regroupant les différents résultats obtenus pour des séquences
vidéo de synthèses ou réelles.

Ces différents travaux ont donné lieu aux publications listées page 159.

1.3 Plan du mémoire

Après ce chapitre d’introduction, le mémoire se décompose de la façon suivante :

– le chapitre 2 présente, après une courte définition d’un point d’intérêt, une étude
bibliographique des différentes méthodes existantes de détection, de description
du voisinage et de mise en correspondance. Cette étude permet notamment de
mettre en avant les avantages et inconvénients de chacune d’entre elles, ainsi que
leurs étapes de construction ;

– le chapitre 3 regroupe les différentes étapes de construction de notre méthode
REFA (choix du détecteur, masque d’analyse, construction des E-HOG, mise en
correspondance). Nous y détaillons les différentes améliorations et optimisations
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apportées. Nous présentons également une analyse comparative des performances
de notre approche, du SIFT et du SURF pour des transformations aussi bien
synthétiques que réelles. Afin de valider pleinement notre méthode, une synthèse
des résultats obtenus est proposée et des tests sur l’estimation d’homographie
apparaissent en fin de chapitre ;

– le chapitre 4 décrit la généralisation de notre approche au domaine spatio-
temporel. Afin d’apporter les modifications nécessaires à notre méthode REFA,
une étude bibliographique des outils et procédés existants pour ce domaine est
proposée. Nous détaillons alors les différents changements apportés à notre ap-
proche. La validation de cette généralisation se base sur une analyse comparative
avec les méthodes SIFT3D et HOG/HOF. Nous proposons également une synthèse
des différents résultats obtenus ainsi que des tests de recalage de sous-séquences ;

– Nous concluons au chapitre 5 par une synthèse des solutions proposées, couplée
à une analyse et une critique des différents résultats obtenus. Des perspectives
concernant notamment l’amélioration de ces travaux et leurs intégrations aux
véhicules intelligents sont également abordées.
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2 Etat de l’art

2.1 Définition d’un point d’intérêt

La détection de points d’intérêt, tout comme la détection de contours, est une étape
préliminaire à de nombreux processus dans le domaine de la vision par ordinateur. Les
points ainsi extraits peuvent être utilisés dans les procédés de reconstruction 3D, de suivi
d’objets, de détection de personnes ou encore de reconnaissance de gestes. Les points
d’intérêt correspondent généralement à une discontinuité des niveaux de gris comme
le montre la figure 2.1. Ils peuvent également apparâıtre lors d’une modification de la
structure, de la texture ou de la géométrie de l’image.

Fig. 2.1 – Différents types de points d’intérêt : coin simple, jonc-
tion en ’V’, jonction en ’T’, jonction en ’L’, jonction en
’damier’.

Le choix de l’utilisation d’un détecteur de coins, plutôt qu’un détecteur de contours,
est souvent préconisé pour déterminer les points d’intérêt. En effet, du fait de la grande
diversité de ce type de détecteurs, il est plus aisé de gérer les différentes problématiques
liées à l’image (bruit, transformations, occultations). Néanmoins, nous verrons que pour
certains détecteurs de coins, seul un seuil les différencie d’un détecteur de contour. Afin
de faciliter ce choix, il est possible de les classer suivant trois méthodes de détection :

1. méthode basée sur les contours. Introduit en 1986 par Asada et Brady [7], puis
repris en 1993 par Deriche et Giraudon [34], le procédé consiste à détecter des
contours, puis à les seuiller pour en extraire les points d’intérêt.

2. méthode basée sur l’utilisation de modèle morphologique mathématique, introduit
en 1995 par Zhang et Zhao [113] puis repris en 2004 par Dinesh et Guru [37].

3. méthode basée sur l’étude de la fonction d’intensité en chaque pixel de l’image.
Quelques exemples tels que Moravec [85] en 1977, Harris [47] en 1988, ou encore
MSER 1[78] en 2002. Cette méthode reste la plus utilisée, nous proposons donc

1Maximally Stable Extremal Regions
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une étude plus détaillée de ce type de détecteur dans le paragraphe suivant.

2.2 Les détecteurs de points d’intérêt

Le choix d’un détecteur de points d’intérêt repose essentiellement sur l’utilisation
souhaitée. Il faut par conséquent les classer afin de faciliter ce choix. L’étude suivante se
limite à l’espace 2D, des éléments complémentaires seront apportés ultérieurement afin
de gérer l’espace spatio-temporel. La figure 2.2 propose une classification chronologique
des différents détecteurs étudiés.

Fig. 2.2 – Classification chronologique des détecteurs étudiés.

Une classification suivant le type d’invariances gérées peut également s’avérer
judicieux. Il sera en effet plus aisé de sélectionner le détecteur approprié afin de pallier
aux différentes transformations de l’image. Elles permettent notamment de modéliser
des changements de point de vue intra caméra définissant un déplacement de cette
dernière (rotations, translations) et inter caméra mettant en jeu des réseaux de capteurs
(stéréo-vision). Les transformations étudiées sont réparties en quatres catégories.

– Les transformations euclidiennes (ou rigides) se composent de l’identité, de
la rotation et de la translation. Elles préservent les angles, les distances et sont
inversibles. La figure 2.3 donne un aperçu des modifications de l’image obtenues
par le biais de ces transformations.

Fig. 2.3 – Transformations géométriques entre le repère 1 (gras) et
le repère 2 (pointillé) dans le cas rigide : (a) identité, (b)
translation, (c) rotation, (d) exemple de transformation
euclidienne.
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– L’ajout du changement d’échelle isotrope aux précédentes transformations, per-
met d’obtenir les similitudes (figure 2.4). Ces dernières préservent les angles, le
rapport des longueurs et sont inversibles.

Fig. 2.4 – Composantes des transformations de type similitude
entre deux repères (gras et pointillé) : (a)changement
d’échelle isotrope, (b)exemple de similitude.

– La troisième catégorie correspond aux transformations affines. Ces dernières
englobent les deux premiers types de modifications de l’image auxquels s’ajoutent,
la réflection, le changement d’échelle anisotrope et le ’shear 1’. Cette catégorie
conserve les parallèles et est inversible également. La figure 2.5 représente les
différentes transformations ajoutées, et la résultante qui en découle.

Fig. 2.5 – Transformations affines entre le l’image 1 (gras) et
l’image 2 (pointillée) : a) réflection, (b) changement
d’échelle anisotrope (c) ’shear’ (d) exemple de transfor-
mation affine.

– Une dernière catégorie, nommée transformations projectives, est obtenue en
couplant l’ensemble des transformations précédentes avec une modification de
la perspective de l’image. Elles préservent les droites mais ne conservent pas le
barycentre. La figure 2.6 représente une transformation perspective de l’image.

1défini la non-orthogonalité du référentiel image
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Fig. 2.6 – Transformation projective : exemple de perspective.

Les trois catégories retenues pour la classification des détecteurs peuvent donc être
synthétisées par un diagramme (figure 2.7) représentant la répartition des différentes
modifications apportées à l’image.

Fig. 2.7 – Schéma des différents types de transformations étudiées.

Une précision concernant les transformées affines et projectives, nous les rassemblons
en s’appuyant sur le fait qu’aucun élément supplémentaire n’est apporté aux méthodes
affines pour pallier aux problèmes de perspectives.

2.2.1 Invariances aux transformations euclidiennes

Dès 1976, de nombreuses méthodes de détection de points d’intérêt ont vu le jour.
Certaines d’entre elles se basent sur l’utilisation d’une matrice hessienne [15] [39], [60],
d’autres s’appuient sur l’analyse du changement local d’intensité [1] [47] [85] [94] [102]
[89] [104]. Une description de ces différentes méthodes est donc nécessaire afin d’en
détailler la construction et de définir les relations existantes entre elles.

2.2.1.1 Détecteurs : Beaudet, Dreschler-Nagel, Kitchen-Rosenfeld

Nous allons étudier des détecteurs se basant sur l’utilisation des dérivées partielles
secondes, comme les détecteurs de Beaudet [15], de Dreschler-Nagel [39] ou encore de
Kitchen-Rosenfeld [60]. D’un point de vue théorique, une analyse s’appuyant sur la
matrice hessienne, permet de déterminer la nature des points critiques d’une fonction.

10



Soit une fonction f à n variables, notées (xi)1≤i≤n, dont toutes les dérivées partielles
secondes existent, la matrice hessienne se note :

H(f) =


∂2f
∂x2

1

∂2f
∂x1x2

. . . ∂2f
∂x1xn

∂2f
∂x2x1

∂2f
∂x2

2
. . . ∂2f

∂x2xn
...

...
. . .

...
∂2f
∂xnx1

∂2f
∂xnx2

. . . ∂2f
∂x2
n

 =


fx2

1
fx1x2 . . . fx1xn

fx2x1 fx2
2

. . . fx2xn
...

...
. . .

...
fxnx1 fxnx2 . . . fx2

n

 (2.1)

On définit un point critique pouvant être, soit dégénéré lorsque le hessien (déterminant
de la matrice hessienne) s’annule, soit non dégénéré et dans ce cas, il faut étudier sa
nature (point d’extremum local ou point col) à travers le signe des valeurs propres de
la matrice H :

– si ces dernières sont positives, le point constitue un minimum local ;
– si elles sont négatives, il constitue un maximum local ;
– s’il y a des valeurs propres de chaque signe, le point définit un point selle (point

col).

Beaudet [15] propose en 1976, en partant de la matrice hessienne H (équation 2.1)
appliquée à la fonction I de l’image, de calculer une métrique k proportionelle au hes-
sien :

k(x) = Cdet(H(gσ ∗ I(x))) (2.2)

où C est une constante positive et où les dérivées secondes partielles sont lissées par une
gaussienne gσ :

gσ(x) =
1

2πσ2
exp−

‖x‖22
2σ2 (2.3)

L’auteur se concentre sur la recherche des maxima locaux. Chacun d’entre eux est défini
par :

xB = argmax
x

(|k(x)|) (2.4)

Afin de déterminer les coins, deux critères de sélection sont choisis. Tout d’abord les
points critiques doivent être non dégénérés, et ensuite les valeurs propres de la matrice
H doivent être toutes du même signe.

Cette méthode d’analyse est reprise par Dreschler et Nagel en 1982 [39], qui ap-
portent notamment une amélioration sur la sélection des points d’intérêt. En partant de
l’équation 2.2 et en s’appuyant sur la propriété du changement de signe de la courbure
aux abords d’un coin, ils déterminent un maximum x̂1 puis cherchent localement un
minimum x̂2 de k :

x1 = argmax
x

(k(x)) et x2 = argmin
x

(k(x)) (2.5)

La ligne joignant ces deux extréma, permet de déterminer l’endroit où la pente du signal
est maximale, c’est à dire le point d’annulation de la courbure :

xDN =
x1 + x2

2
(2.6)
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Une autre approche, basée sur une approximation locale polynômiale de la fonction
I de l’image autour du point x0 = (x0; y0) a été proposée par Kitchen-Rosenfeld [60] en
1982 puis repris par Zuniga-Haralick [116] en 1983. Tous deux se basent sur le polynôme
bi-cubique suivant :

I(x, y) ≈
x0

c1 + c2x+ c3y + c4x
2 + c5xy + c6y

2 + c7x
3 + c8x

2y + c9xy
2 + c10y

3 (2.7)

Cette équation permet d’obtenir pour le premier :

kKR(x0) =
−(c2

2c6 − 2c2c3c5 + c2
3c4)

c2
2c

2
3

(2.8)

et pour le second :

kZH(x0) =
−(c2

2c6 − 2c2c3c5 + c2
3c4)

(c2
2c

2
3)

3
2

=
kKR(x0)

c2
2c

2
3

(2.9)

La sélection des points d’intérêt se fait de façon identique à celle du détecteur de Beaudet
(équation 2.4). La même année, Kitchen-Rosenfeld proposent une seconde approche, se
basant sur l’étude des variations des gradients le long des contours. En s’appuyant sur
l’équation 2.8, ils proposent le taux de variation suivant :

k′KR(x0) =
IxxI

2
y + IyyI

2
x − 2IxyIxIy

I2
x + I2

y

(2.10)

Le score ainsi obtenu permet de détecter les zones à forte modification de gradient
suivant les différents axes étudiés et d’en prélever les points d’intérêt. En conclusion à
ce dernier détecteur, Nagel [88] montre que son approche et celle de Kitchen-Rosenfeld
sont identiques.

2.2.1.2 Détecteurs : Harris, Noble, KLT, Achard

Une autre approche, basée sur l’utilisation des dérivées premières partielles, peut
être utilisée (détecteurs de Harris [47], Noble [89], KLT [102], et Achard [1]). Cette
méthode de détection de points d’intérêt consiste à observer les changements locaux de
l’intensité caractérisés par la fonction E :

E(x) =
∑
k∈Ω

11Ω(k)(I(k + x)− I(k))2, (2.11)

où x caractérise le vecteur déplacement. Cette équation permet, entre autre, d’obtenir
l’orientation et la norme des gradients, pour chaque pixel de l’image. D’un point de vue

mathématique, le gradient d’une fonction f(x, y) est un vecteur noté
−→
∇ :

−→
∇f = [fx, fy]

T (2.12)

Le vecteur gradient pointe dans la direction du plus fort changement d’intensité, et sa
longueur dépend de son taux de variation. Une représentation de gradients est donnée
en figure 2.8.
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Fig. 2.8 – Différents gradients représentant les changements d’in-
tensité (sombre 7→ clair).

Dans leur approche faite en 1988, Harris et Stephens [47] proposent de modifier la
fonction E de l’équation 2.11 afin de pallier à la faible discrétisation de cette dernière. Ils
utilisent par conséquent un développement de Taylor de la fonction d’intensité I autour
du point x0 = (x0; y0) :

I(x; y) ≈
(x0;y0)

I(x0; y0) + xIx + yIy + o(x2; y2) (2.13)

pour obtenir, après identification :

E(x) =
∑
k∈Ω

11Ω(k)[xIx + yIy + o(x2; y2)]2 (2.14)

Pour les faibles déplacements, o(x2, y2) peut être négligé et finalement la fonction E
devient :

E(x) = x2(I2
x × 11Ω)(x) + 2xy(IxIy × 11Ω)(x) + y2(I2

y × 11Ω)(x) (2.15)

Ils choisissent par la suite de remplacer le filtre binaire par un filtre gaussien gσ, en-
trainant un débruitage du signal et donc une amélioration de la réponse du détecteur.
L’équation précédente devient :

E(x) = x2(I2
x ∗ gσ)(x) + 2xy(IxIy ∗ gσ)(x) + y2(I2

y ∗ gσ)(x) (2.16)

Harris et Stephens mettent également en place une méthode de sélection de points
d’intérêt basée sur l’analyse du comportement général de E. En effet, il est possible
d’en extraire le tenseur de structure noté M :

E(x) = xMxt avec M = gσ ∗
[
I2
x IxIy

IxIy I2
y

]
(2.17)

Les valeurs propres de M correspondent aux courbures principales de la fonction E. Le
détecteur de Harris se base sur l’hypothèse qu’un point est dit d’intérêt si les valeurs des
deux courbures sont élevées. Ceci peut se caractériser par l’analyse des valeurs propres
de M, notées λ1 et λ2 avec λ1 ≥ λ2 :
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– si λ1 = λ2 = 0 : la zone sélectionnée est complètement uniforme (zone homogène).
– si λ1 > λ2 = 0 : la zone correspond à un contour et le vecteur propre associé à λ1

lui est perpendiculaire.
– si λ1 > λ2 > ε (avec ε étant un seuil) : la zone caractérise un coin.

La figure 2.9 représente l’influence des valeurs propres de M sur le voisinage d’un point.

Fig. 2.9 – Schéma simplifié de l’analyse des valeurs propres.

Un point est donc considéré comme point d’intérêt si ses valeurs propres λ1 et λ2

sont élevées. Ne souhaitant pas déterminer directement ces dernières, Harris et Stephens
utilisent les relations suivantes :

det(M) =
∏
i

λi et trace(M) =
∑
i

λi (2.18)

et proposent la mesure kH suivante :

kH(x) = det(M)− αtrace(M)2 (2.19)

où α ∈ [0, 02; 0, 06] est une constante et kH est communément appelé critère de Harris.
La dernière étape de leur détecteur est la recherche de maxima locaux de kH .

La même année, Noble [89] propose une méthode similaire. La seule différence résulte
dans la détermination de son critère défini par :

kN(x) =
trace(M)

det(M)
(2.20)

En 1994, Shi et Tomasi [102] reprennent l’idée d’utiliser la matrice M pour créer
le KLT (Kanade-Lucas-Tomasi feature tracker), mais contrairement au détecteur de
Harris, ils choisissent de calculer les valeurs propres. Leur idée est de sélectionner des
primitives qui peuvent être facilement suivies, lors d’un déplacement de la caméra par
exemple. Afin de détecter les points d’intérêt, deux critères sont donc mis en place :
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– les deux valeurs propres doivent être grandes ;
– en partant de λ1 ≥ λ2 et sachant que la valeur de λ1 est limitée par l’étendu des

valeurs en niveaux de gris, il faut donc émettre une condition sur λ2 pour respecter
le premier critère.

Par conséquent, un point x est conservé si la valeur propre λ2 aux coordonnées (x,y)
est supérieure à un certain seuil.

En s’appuyant sur les idées du détecteur de Harris, Achard et al. [1] proposent une
nouvelle approche basée sur la propriété des angles entre gradients. Cette dernière stipule
que dans le cas d’un coin, les angles entre le gradient du point analysé et les gradients
de ses plus proches voisins, sont grands. De ce fait pour un point x, ils posent :

kA(x) =
I2
x(I2

y ∗m)(x) + I2
y (I2

x ∗m)(x)− 2IxIy(IxIy ∗m)(x)

(I2
x ∗m+ I2

y ∗m)(x)
(2.21)

où m défini la moyenne sur le voisinage. Pour leur détecteur, Achard et al. ont opté
pour un filtre de type :

m =
1

8

1 1 1
1 0 1
1 1 1

 (2.22)

La sélection des points d’intérêt est faite de façon similaire à celle du détecteur de
Harris. En effet, l’équation 2.21 peut s’identifier à l’équation 2.15, proposant toutes les
deux un critère de sélection. Le seuillage de ce dernier permet donc d’extraire les points
représentant un coin.

Nous pouvons apporter quelques détails supplémentaires concernant les détecteurs
multi-spectraux. Achard et al. [1] et Gouet et al. [45] proposent deux méthodes s’ap-
puyant notamment sur l’opérateur de Zenzo [112]. Pour la première, l’ajout de données
multi-spectrales permet de généraliser l’équation 2.21 et son développement définit kA
comme étant égal à :

kA(x) =
α(x)

(m ∗ α(x))
[m ∗ ((1− 2cos2θ(x))λcos2θ(x)

+ λcos2θ(x)− 2sinθ(x)cosθ(x)(λsinθ(x)cosθ(x)))]

(2.23)

où α correspond au carré de la norme du gradient de I et θ à son orientation. Pour la se-
conde proposition, Gouet et al. extraient tout d’abord les contours à l’aide de l’opérateur
de Zenzo. Les points d’intérêt sont extraits par seuillage de la valeur maximale de la
courbure d’intensité.

2.2.1.3 Détecteurs : Moravec, SUSAN, FAST

Dans l’optique de simplifier l’analyse du voisinage et/ou d’optimiser les temps
de calculs, certains détecteurs préfèrent baser leur étude uniquement sur la fonction
d’intensité de l’image.
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Moravec [85] est un des premiers à s’intéresser à la fonction d’intensité I. En 1977, il
propose d’utiliser la fonction E (équation 2.11), permettant notamment de déterminer
les irrégularités dans un signal, pour créer son détecteur. L’analyse locale qu’il propose
se base sur l’interprétation des différentes situations suivantes :

– dans le cas 1, la fonction E a de faibles valeurs dans toutes les directions :
→ zone homogène.

– dans le cas 2, la fonction E a de faibles valeurs dans une direction et de fortes
valeurs dans la direction normale :

→ zone ayant un contour.
– dans le cas 3, la fonction E a de fortes valeurs dans toutes les directions :

→ zone ayant un coin.
La sélection des points d’intérêt va donc être focalisée sur ce dernier cas.

argmin
x

(E(x)) > ε (2.24)

où ε est un seuil, déterminé de façon à sélectionner uniquement les points les plus
pertinents. Le principe de ce détecteur est donc de rechercher les maxima locaux de
la valeur minimale de E. Il faut préciser qu’en 1988, Harris et Stephens ont voulu, au
vu des bons résultats fournis par ce détecteur, reprendre les idées de Moravec, et les
améliorer. Ceci, comme il a été décrit en 2.2.1.2, dans le but de le rendre plus stable et
plus performant.

En 1997, Smith et Brady [104] proposent un nouveau détecteur, nommé SUSAN
(Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus), qui se base sur une analyse locale
circulaire. La figure 2.10 donne un exemple du masque d’analyse utilisé.

Fig. 2.10 – Exemple de masques d’analyse du détecteur SUSAN
(haut), permettant le calcul des zones USAN (bas)

Pour chacun des cas observés ci-dessus, la somme des comparaisons entre chaque
pixel du cercle, noté CΩ, et le niveau de gris de son centre est déterminée par :

n(x0) =
∑
d∈CΩ

e
(I(x0−d)−I(x0))6

ε (2.25)
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où x0 est le centre du cercle et ε correspond à un seuil. Ce calcul permet ainsi de
déterminer la zone USAN (Univalue Segment Assimilating Nucleus), représentant le
nombre de pixels de même niveau de gris que x0 (figure 2.10). La réponse du détecteur
est donnée par :

RS(x0) =

{
max(n)

2
� n(x0) si n(x0) < max(n)

2

0 sinon
, (2.26)

ce qui revient à dire que si le centre du cercle d’analyse se trouve sur un coin, alors la
taille de la zone USAN sera strictement plus petite que la demi-surface du masque.

Ayant pour objectif la diminution des temps de calculs, Rosten et Drummond [94]
mettent en place une nouvelle approche de sélection de points d’intérêt, le détecteur
FAST. Se basant sur les deux précédentes méthodes, ils proposent une analyse circulaire
locale de chaque pixel. La figure 2.11 donne une vue d’ensemble de l’analyse du pixel p
et du voisinage concerné (pixels 1 à 16).

Fig. 2.11 – Représentation de l’analyse du détecteur FAST (image
extraite de [94]).

Dans un premier temps, la valeur I(x) est comparée avec celle des pixels correspon-
dant aux points cardinaux (pixels 1,5,9 et 13). Cela permet d’effectuer une sélection
préliminaire, en s’appuyant sur le fait qu’un point x est conservé si au moins trois
des quatres pixels de comparaison sont, soit plus clairs, soit plus sombres que lui.
Le voisinage des points retenus est analysé suivant la figure 2.11 puis classé en trois
catégories (sombre, homogène ou claire). Cette classification permet d’extraire rapide-
ment les points d’intérêt de l’image. En effet, dans le cas où douze des seize pixels sont
consécutivement dans la même catégorie, x est considéré comme étant un coin.

2.2.2 Invariances aux similitudes

Nous avons vu dans la figure 2.7 que les similitudes sont l’ajout du changement
d’échelle isotrope aux transformations étudiées précédemment. Afin d’y être le plus
robuste possible, notre étude s’est portée sur l’utilisation des espaces d’échelles. Intro-
duits en 1984 par Koenderink [62], ils permettent notamment, de gérer les différents
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changements d’échelles subis par l’image. Ils sont définis comme étant la représentation
multi-résolution d’un signal. En effet, un espace d’échelles permet, en partant de
l’image d’origine, de supprimer progressivement les détails afin de simuler d’éventuels
changements d’échelles. La figure 2.12 en donne une représentation.

σ = 0 σ = 3 σ = 6

Fig. 2.12 – Représentation multi-échelle d’une image, les détails dis-
paraissent progressivement, en fonction de l’échelle d’ob-
servation. L’espace d’échelle permet donc d’observer la
scène de plus en plus loin.

D’un point de vue mathématique, cet espace est défini comme étant l’ensemble
des convolutions du signal par un filtre passe bas. Koenderink préconise l’utilisation
d’un filtre à noyau gaussien. L’espace d’échelles linéaire (ou gaussien), noté L, est donc
déterminé par :

L(x;σ) = gσ ∗ I(x) (2.27)

Il énumère également les différentes invariances gérées, et notamment :

– l’invariance à la translation :

(T(∆x,∆y)gσ ∗ I)(x) = (gσ ∗ T(∆x,∆y)I)(x) (2.28)

où T(∆x,∆y) est le vecteur translation.

– l’invariance à la rotation :

Rθgσ(x) = gσ(x cos θ + y sin θ,−x sin θ + y cos θ), ∀θ ∈ R (2.29)

où θ est l’angle de rotation.

Les dérivées partielles sont définies de la façon suivante :

Lxmyn(x, y, σ) = (
∂m+n

∂xm∂yn
gσ ∗ I)(x, y), ∀σ ∈ R+ (2.30)

De plus, il est possible de définir l’espace d’échelles laplacien, noté ∇2L, déterminé par
l’équation :

∇2L = Lx2 + Ly2 (2.31)
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Par la suite, Lindeberg [67][68] définit les opérateurs différentiels par différences finies
suivant :

Li[i, j;σ] =
1

2
(L[i+ 1, j;σ]− L[i− 1, j;σ]) (2.32)

Li2 [i, j;σ] = L[i+ 1, j;σ]− 2L[i, j;σ] + L[i− 1, j;σ] (2.33)

permettant notamment, d’obtenir une approximation discrète de l’espace d’échelles.
Il établie également la même année une méthode de réprésentation multi-échelles de
l’image. Il propose enfin, en 1998 [70], une méthode de sélection automatique de l’échelle
caractéristique, basée sur la maximisation du laplacien normalisé. D’un point de vue
mathématique, en se basant sur l’équation 2.31, il est possible de normaliser l’espace
d’échelles :

∇2
normL(x;σ) = σ2∇2L(x;σ) (2.34)

et ainsi de déterminer l’échelle caractéristique :

σc(x) = argmax
σ

(∇2
normL(x;σ)). (2.35)

La figure 2.13 présente un exemple de détermination d’échelle caractéristique. Les
courbes caractérisent le laplacien normalisé de l’image initiale (à gauche) et de l’image
ayant subi un changement d’échelle de σ = 3 (à droite). Nous pouvons observer que le
rapport des échelles caractéristiques extraites permet d’obtenir la valeur de ce σ.

Fig. 2.13 – Représentation du laplacien normalisé en fonction de
l’échelle d’exploration. Le maximum est atteint pour la
valeur d’échelle caractéristique.

2.2.2.1 Détecteur Harris-Laplace

Afin d’accrôıtre les performances et le nombre d’invariances du détecteur de Har-
ris, Mikolajczyk et Schmid [80] proposent en 2001, d’y intégrer cette notion d’espace
d’échelles et de sélection d’échelle caractéristique. Plusieurs méthodes ont alors été en-
visagées :
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– le gradient carré :
σ2(L2

x(x;σ) + L2
y(x;σ)) (2.36)

– le laplacien (LoG) :
σ2(Lxx(x;σ) + Lyy(x;σ)) (2.37)

– la différence de gaussienne (DoG) :

I ∗ (gσn−1(x)− gσn(x)) (2.38)

Le tableau suivant relève les résultats des tests effectués sur les méthodes énoncées :

Tab. 2.1 – Tests des différents estimateurs d’espace d’échelle.

Au vu de ces résultats, Mikolajczyk et Schmid proposent une approche multi-échelle du
détecteur de Harris, basée sur le Laplacien. L’équation 2.17 est modifiée afin d’obtenir
l’équation suivante :

M = σ2
DgσI ∗

[
L2
x(x;σD) LxLy(x;σD)

LxLy(x;σD) L2
y(x;σD)

]
, (2.39)

où σD et σI représentent respectivement les échelles de différenciation et d’intégration.
La relation liant ces deux valeurs est définie par :

σD = k × σI avec k ∈ [0, 5; 0, 75] (2.40)

Mikolajczyk et Schmid préconise une valeur égale à 0,7 pour le coefficient k. L’extraction
des points d’intérêt se divise en deux parties :

– la détection de points d’intérêt, par le biais des équations 2.19 et 2.39, pour n
valeurs d’échelle. Ceci permet d’obtenir les cartes de Harris dans l’espace multi-
échelles (exemple de carte de Harris : figure 2.14).

Fig. 2.14 – Création des cartes de Harris pour n échelles.
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– la détermination de l’échelle caractéristique. En effet, il apparâıt qu’à certains
points de l’image initiale, correspondent plusieurs points à des échelles différentes.
Il s’agit alors de déterminer ceux qui caractérisent réellement des structures locales.
Il faut donc définir, pour chaque point détecté, son laplacien normalisé, afin de le
maximiser pour en déduire l’échelle caractéristique (équation 2.35).

Les points d’intérêt ainsi obtenus sont donc définis par leurs coordonnées (x, y) et par
leur échelle caractéristique (ou d’intégration) notée σI .

2.2.2.2 Détecteur basé sur des différences de gaussiennes (DoG)

Lowe [73] propose en 1999, d’intégrer la notion d’espace d’échelles dans le calcul de
différences de gaussiennes, afin de rendre plus stable la détection de points d’intérêt. En
se basant sur l’équation 2.27, il définit la fonction D(x, y;σ) comme étant la différence
de deux espaces d’échelles gaussiens consécutifs :

D(x, y;σ) = L(x, y; kσ)− L(x, y;σ) (2.41)

avec k un facteur multiplicateur constant (généralement égal à
√

2). La figure 2.15
permet de visualiser les différentes étapes de construction du DoG.

Fig. 2.15 – Schéma des différences de gaussiennes : Partie gauche :
ensemble des images lissées par une gaussienne. Partie
droite : ensemble des images des différences de gaus-
siennes.

L’image résultante de la différence de gaussiennes peut être illustrée par la figure
2.16.
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Fig. 2.16 – Illustration d’une différence de gaussiennes.

Cette approche gère la notion d’espace d’échelle, par le biais des n octaves, à
l’intérieur desquels l’image est convoluée par une gaussienne d’écart type kσ. Les images
résultantes des différences de gaussiennes permettent de déterminer les maxima locaux.
En effet, un point est dit d’intérêt si sa valeur est maximale sur sa 26-connexité (figure
2.17).

Fig. 2.17 – DoG : sélection des points d’intérêt suivant sa 26-
connexité (image extraite de [73]).

En 2004, Lowe [74] apporte quelques précisions sur cette méthode. Il démontre no-
tamment la relation entre la fonction D (équation 2.41) et le calcul du laplacien norma-
lisé (équation 2.34). En partant de l’équation de diffusion :

∂L

∂σ
=
√
t∇2L (2.42)

où t = σ2. Il est possible d’approximer cette dérivée partielle :

∂L

∂σ
≈ L(x, y, kσ)− L(x, y, σ)

kσ − σ
(2.43)
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et d’en déduire ainsi la relation suivante :

L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) ≈ (k − 1)σ2∇2L (2.44)

L’espace d’échelles normalisé ainsi obtenu correspond à celui énoncé par Lindeberg, à
un facteur (k− 1) près. Lowe redémontre donc que la sélection d’échelle caractéristique
est faite par le biais des n octaves. Il précise également que le facteur (k− 1) n’a aucun
impact sur la stabilité de la détection des points d’intérêt.

2.2.2.3 Détecteur fast-hessien

En 2006, Bay et al. [13] proposent un détecteur, basé sur une approximation du
filtrage gaussien, leur permettant de diminuer considérablement les temps de calculs.
En se basant sur l’équation 2.1, on obtient pour un point x à une échelle σ :

Hσ(x) =

[
Lxx(x;σ) Lxy(x;σ)
Lxy(x;σ) Lyy(x;σ)

]
. (2.45)

Bay et al. approximent les dérivées secondes des gaussiennes par des filtres plus simples
présentés en figure 2.18.

a b c d

Fig. 2.18 – Représentation des dérivées secondes des fonctions gaus-
siennes (a, b) et des filtres d’approximations (c, d) uti-
lisés par la méthode SURF.

Les convolutions otenues par des dérivées régularisées (par un filtrage gaussien) sont
notées Dxx, Dxy et Dyy. Afin de garder la cohérence dans le filtrage, Bay et al. utilisent
un filtre approximé initial de taille 9× 9 correspondant à un filtre gaussien d’écart type
σ = 1, 2. Cette cohérence est assurée par l’équation suivante :

|Lxy(1, 2)|F |Dxx|F
|Lxx(1, 2)|F |Dxy|F

= 0, 912... ≈ 0, 9 (2.46)

où | • |F est la norme de Frobenius. Le hessien sera donc déterminé par l’équation
suivante :

det(Happrox) = DxxDyy − (0, 9Dxy)
2 (2.47)

Enfin, afin de gérer le multi-échelle, Bay et al. s’appuient sur un ensemble de masques
de tailles croissantes (9 × 9, 15 × 15, 21 × 21, 27 × 27,...) dépendant de l’écart type
de la gaussienne à approximer. Par exemple dans le cas d’un filtre de taille 27 × 27,
l’approximation correspond à une gaussienne possédant un σ = 27

9
× 1, 2 = 3, 6.
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Ce détecteur permet notamment la détection de zones homogènes comme le montre
la figure 2.19.

Fig. 2.19 – Détection de zones homogènes par le fast-hessien (image
extraite de [13]).

2.2.3 Invariances aux transformations affines et projectives

Afin d’être le plus robuste possible aux transformations affines, des adaptations des
différentes méthodes étudiées précédemment ont été proposées. Introduit en 1994 par
Lindeberg [69] puis détaillé en 1997 par Lindeberg et Garding [71], cette adaptation
se base sur l’interprétation de la matrice des moments seconds notée µL (ou matrice
d’auto-correlation) en multi-échelle, définie par :

µL(x; Σt,Σs) = gΣs ∗ (∇L(x; Σt)∇T
L(x; Σt)), (2.48)

où ∇L = (Lx, Ly)
T , Σt et Σs correspondent aux matrices de covariance. Lindeberg et

Garding démontrent également que pour toute transformation affine x1 = Bx2, où B
représente la transformation affine, l’adaptation de la matrice des moments seconds en
multi-échelle est donnée par :

µL(x1; Σt,Σs) = BTµR(x2; BΣtB
T ,BΣsB

T )B, (2.49)

où µL et µR sont les matrices des moments seconds, centrées respectivement en x1 et
x2. B peut donc être estimée en interprétant l’égalité 2.49. La conséquence, énoncée
par Lindeberg, est que s’il existe une transformation affine B de telle sorte que µR
reste constante et égale à la matrice identité, alors le point observé est invariant aux
transformations affines.

D’un point de vue implémentation, cette méthode se détaille en quatre étapes :
– estimation locale de la matrice des moments seconds µ ;
– estimation locale de la transformation affine B, proportionnelle à

√
µ ;

– transformation de l’image initiale par B ;
– itération jusqu’à l’obtention d’une matrice µ constante.

La figure 2.20 propose une illustration de cette méthode sur une région circulaire. Nous
observons qu’à partir de la quatrième itération, l’estimation de la matrice µ devient
stable et constante.
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Fig. 2.20 – Exemple de détermination d’une transformation affine,
de façon itérative.

Baumberg propose [12] en 2000, un procédé couplant une méthode de détection,
une adaptation affine et une mise en correspondance. Cette méthode sera reprise et
améliorée, quatre ans plus tard, afin de créer les détecteurs Harris-affine de Hessian-
affine.

2.2.3.1 Détecteurs Harris-affine et Hessian-affine

En 2004, Mikolajczyk et Schmid proposent de coupler un détecteur multi-échelles
avec la méthode d’adaptation (ou de normalisation) affine décrite précédemment. Ils
proposent ainsi deux nouveaux détecteurs [82] : le Harris-affine et le Hessian-affine.
Pour chacun d’entre eux, la méthode repose tout d’abord sur l’extraction multi-échelles
des points d’intérêt, puis sur la détermination itérative d’une région locale circulaire.

La partie analyse multi-échelles de la scène est assurée par l’utilisation du détecteur
Harris-Laplace (équation 2.39) pour le Harris-affine, et celle du détecteur Hessian-
Laplace (équation 2.45) pour le Hessian-affine.

La détermination de la région elliptique centrée sur le point d’intérêt se divise
en plusieurs étapes. Dans un premier temps l’initialisation de la matrice de transfor-
mation U0 (correspondant à l’identité) et la récupération des données extraites (x0,
σ0
D et σ0

I ) est nécessaire. L’application de la matrice Uk sur l’image permettra de la
déformer afin de faire converger la région locale vers une forme circulaire. L’étape
suivante consiste à déterminer les nouvelles valeurs d’échelle d’intégration σkI et de
différentiation σkD en se basant sur les équations suivantes :

σkI = argmax
σI=tσ

(k−1)
I pour t∈[0,7;1,4]

(σ2
I × det(Lxx(x;σI) + Lyy(x;σI))) (2.50)

et σkD = argmax
σD=sσkI pour s∈[0,5;0,75]

λmin(µ(xk;σkI , σD))

λmax(µ(xk;σkI , σD))
(2.51)

En utilisant ces deux valeurs dans l’équation 2.19, Mikolajczyk et Schmid proposent un
recalage du point d’intérêt x0 → xk et le définissent par :

xk = argmax
x∈W (xk−1)

(det(µ(x;σkI , σ
k
D))− αtrace2(µ(x;σkI , σ

k
D))) (2.52)
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Les étapes suivantes consistent à mettre à jour la matrice Uk = µkUk−1 et à réitérer ce
processus jusqu’à obtention d’une région locale circulaire. La figure 2.21 illustre cette
méthode d’adaptation affine.

Fig. 2.21 – Exemple d’adaptation affine d’une région elliptique. Le
calcul itératif de la matrice U permet de ramener le
problème à une simple rotation.

La normalisation affine, caractérisée par la matrice Uk entraine la transformation
de l’ellipse en cercle. Les deux régions obtenues sont liées par une simple rotation R,
permettant ainsi la suppression des problèmes dus aux transformations affines et pro-
jectives. En définitive, ces deux méthodes ne diffèrent que par leur partie analyse multi-
échelles, et donnent un nombre de points et des résultats similaires.

2.2.3.2 Détecteur MSER

Matas et al. [78] proposent en 2002 une approche originale permettant de définir une
région d’intérêt robuste aux transformations affines. Dans un premier temps, une étape
de classification permet de regrouper en classe chaque pixel de l’image suivant sa valeur
d’intensité. L’histogramme ainsi créé permet de déterminer une fonction d’intensité en
se basant sur l’aire de chaque classe. En appliquant différents seuillages à cette fonction
d’intensité, certaines régions de l’image classifiée vont varier et d’autres non. Les régions
d’intérêt correspondent donc à celles qui restent robustes aux différents seuillages. Matas
et al. démontrent que les régions d’intérêt ainsi extraites, sont invariantes aux transfor-
mations affines, aussi bien photométriques que géométriques.
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2.3 Les différentes méthodes de description d’un

point d’intérêt

Afin de permettre la mise en relation des différents points détectés, l’utilisation
d’une méthode de description est indispensable. Cette dernière permet de caractériser
chaque point d’intérêt, et d’en extraire différentes composantes (intensités, informations
sur le voisinage, échelles, gradients, ...). N’ayant proposé que des détecteurs locaux
dans le paragraphe précédent, l’étude des descripteurs se limitera donc au domaine local.

Il existe une multitude de méthodes de description, chacune ayant ses avantages et ses
inconvénients. Il est donc indispensable d’en connâıtre les caractéristiques afin de choisir
la plus appropriée à la problématique. D’un point de vue historique, la première méthode
à avoir été proposée se base uniquement sur le point d’intérêt, et plus particulièrement
sur l’utilisation de ses coordonnées. Par la suite l’observation de son voisinage a permis
d’améliorer fortement les résultats. Pour ce faire, un certain nombre de méthodes ont
été créées se basant sur un résumé visuel plutôt que sur les pixels, nous pouvons citer
les moments, les transformées, ou encore les histogrammes. Nous proposons donc de
détailler ces différents descripteurs et leur méthode de caractérisation.

2.3.1 Descripteur basé sur les moments

La description basée sur les moments a été initialement proposée pour de la recon-
naissance d’objets. Ils étaient utilisés pour travailler sur des images contenant l’objet
entier. L’avantage des moments, tels que les moments de Hu et de Zernike, est leur
invariance aux translations, rotations et changements d’échelle isotrope. Néanmoins, un
changement de point de vue, un changement d’échelle anisotrope ou l’ajout d’occulta-
tions, provoque une forte diminution de la qualité des résultats. En se basant sur les
études comparatives proposées par Choksuriwong et al. en 2005 [26] et 2008 [27], nous
proposons d’en détailler les principaux composants.

2.3.1.1 Les moments de Hu

Introduits en 1962 par Hu [53], leur utilisation était tout d’abord globale, puis en
limitant le calcul des moments à un voisinage d’un point d’intérêt, cette méthode est
devenue locale. Cette dernière se base sur la détermination des moments centraux et
de leur normalisation. Soit un moment d’ordre (p + q) avec (p, q > 0), l’équation 2.53
détaille la détermination du moment central.

mp,q(x0, y0) =

∫
Ω

xpyqI(x+ x0; y + y0)dxdy, (2.53)

où (xo, yo) représentent les coordonnées du point d’intérêt. L’équation 2.54 caractérise
la normalisation de ce moment.

µp,q =
mp,q

m
(1+(p+q)/2)
0,0

(2.54)
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Hu propose donc d’utiliser une succession de polynômes, basés sur l’équation 2.54, afin
de créer un descripteur local. Les polynômes présentés en 2.55 caractérisent ainsi le
voisinage du point d’intérêt.



MHu1 = µ2,0 + µ0,2

MHu2 = (µ2,0 − µ0,2)2 + 4µ2
1,1

MHu3 = (µ3,0 − 3µ1,2)2 + (3µ2,1 − µ0,3)2

MHu4 = (µ3,0 + µ1,2)2 + (µ2,1 + µ0,3)2

MHu5 =(µ3,0 − 3µ1,2)(µ3,0 + µ1,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − 3(µ2,1 + µ0,3)2]

+ (3µ2,1 + µ0,3)(µ2,1 + µ0,3)[3(µ3,0 + µ1,2)2 − (µ2,1 + µ0,3)2]
MHu6 =(µ2,0 − µ0,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − (µ2,1 + µ0,3)2] + 4µ1,1(µ3,0 + µ1,2)

(µ2,1 + µ0,3)
MHu7 =(3µ2,1 − µ0,3)(µ3,0 + µ1,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − 3(µ2,1 + µ0,3)2]

− (µ3,0 − 3µ1,2)(µ2,1 + µ0,3)[3(µ3,0 + µ1,2)2 − (µ2,1 + µ0,3)2]

, (2.55)

MHuk (avec k ∈ [[1; 7]]) représente le moment de Hu d’indice k. L’auteur décrit et
justifie également les invariances par translation, rotation et changement d’échelle de
son descripteur.

2.3.1.2 Les moments de Zernike

Les polynômes de Zernike ont été introduits en 1934 avant d’être utilisés dans le
domaine de l’optique, de la robotique, puis en vision par ordinateur, notamment en
2003 par Chong et al. [28]. D’un point de vue général, un polynôme de Zernike, noté
P (r, θ) et caractérisé par son rayon r et son angle θ, est défini par :

Pmn(r, θ) = Rmn(r)e−jnθ, (2.56)

où m et n représentent l’ordre du moment, et Rmn(r) le polynôme radial orthogonal
défini par :

Rmn(r) =

m−|n|
2∑

s=0

(−1)s
(m− s)!

s!(m+|n|
2
− s)!(m−|n|

2
− s)!

rm−2s (2.57)

Afin de décrire localement un point d’intérêt, l’auteur propose d’utiliser les moments
de Zernike. Ces derniers se basent sur un ensemble de polynômes décrits par l’équation
2.56, caractérisant ainsi un ensemble orthogonal défini sur un disque unité. Il est par
conséquent possible de déterminer les moments de Zernike de la façon suivante :

MZmn =
m+ 1

π

∫
Ω2

VI(x; Ω)[Pmn(r, θ)]drdθ. (2.58)
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Finalement, le descripteur est composé de seize moments de Zernike, suivant les seize
polynômes listés en 2.59.

P00(r, θ) = 1 P11(r, θ) = r
P02(r, θ) = 2r2 − 1 P22(r, θ) = r2

P13(r, θ) = 3r3 − 2r P33(r, θ) = r3

P04(r, θ) = 6r4 − 6r2 + 1 P24(r, θ) = 4r4 − 3r2

P44(r, θ) = r4 P15(r, θ) = 10r5 − 12r3 + 3r
P35(r, θ) = 5r5 − 4r3 P55(r, θ) = r5

P06(r, θ) = 20r6 − 30r4 + 12r2 − 1 P26(r, θ) = 15r6 − 20r4 + 6r2

P46(r, θ) = 6r6 − 5r4 P66(r, θ) = r6

(2.59)

Les résultats proposés dans la littérature montrent que l’utilisation de ce type de moment
est meilleure, notamment en termes de redondance de l’information et de possibilité de
reconstruction.

2.3.2 Descripteur basé sur les transformées intégrales

Il existe un certain nombre de méthodes utilisant les transformées intégrales pour
décrire localement un point d’intérêt. Ghorbel en donne une description succincte en
1994 [44], puis Derrode et al. s’intéressent à l’utilisation des transformées de Fourier en
1999 [35] et 2001 [36]. Plus récemment Mennesson et al. [79] présentent de nouveaux
descripteurs utilisant notamment une généralisation des transformées. Le principe de
ces méthodes repose sur l’interprétation de la transformée notée T définie par :

I(x)
T↔ Î(ν) =

∫
Γ

I(x)k(x; ν)dx (2.60)

où k représente le noyau de la transformée. Cette dernière doit remplir deux conditions,
elle doit être inversible et le module de la transformée doit être invariant.

En se basant sur la relation 2.60, la transformée de Fourier locale d’un point d’intérêt
est égale à :

TF (νx, νy) =

∫
R2

VI(x; Ω)e−2iπ(xνx+yνy)dxdy, (2.61)

Il est également possible d’utiliser la transformée de Fourier circulaire, définie par
l’équation suivante :

TFc(r, νθ) =
1

2π

∫ 2π

0

VI(r, θ; Ω)e−2iπθνθdθ, (2.62)

où r et θ correspondent aux coordonnées polaires du point.

Derrode et al. proposent également l’utilisation de la transformée de Fourier-Mellin
définie par :

TFM(νx, νy) =

∫ +∞

0

∫ +∞

0

VI(x; Ω)xi(νx−1)yi(νy−1)dxdy (2.63)
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En couplant ces différents types de transformées, les auteurs obtiennent des invariances
par translation (avec Fourier), par rotation (avec Fourier circulaire et Fourier-Mellin)
et par changement d’échelles (avec Fourier-Mellin).

2.3.3 Descripteur basé sur les histogrammes

D’un point de vue général, l’histogramme représente une estimation de la distribution
des intensités de l’image. Swain et Ballard [106] utilisent en 1991 des histogrammes
ayant pour objectif la reconnaissance d’objets. De nombreuses méthodes ont dès lors
été proposées et il est posible de les classer en deux catégories, l’une s’appuyant sur
des histogrammes d’intensités lumineuses [106] [98] et l’autre sur des histogrammes de
gradients orientés [22] [74] [73] [46] [13] [108] [86] [32] [107]. Nous proposons d’en donner
une description afin de faciliter le choix de la méthode à utiliser.

2.3.3.1 Histogramme d’intensité lumineuse (ou de couleur)

L’histogramme de couleur proposé en 1991 par Swain et Ballard [106] puis repris par
Schiele et Waibel [98] en 1995, est utilisé comme résumé visuel de l’image. Il présente
l’avantage d’avoir une construction rapide et peu onéreuse en terme d’espace mémoire.
Appelé communément ’estimateur de densité non-paramétrique du premier ordre’, l’his-
togramme consiste en un graphique statistique permettant de représenter la distribution
des intensités des pixels. Généralement appliqué à l’image entière, il est néanmoins pos-
sible de l’extraire dans le voisinage d’un point d’intérêt. L’histogramme h du voisinage
d’un point est défini par :

hx(i) =
1

card(Ω)

∑
x∈Ω

11(I(x) = i) avec i ∈ Q = [[0; 255]]. (2.64)

Pour résumer, l’histogramme consiste donc à comptabiliser le nombre de pixels
présentant la même valeur d’intensité dans le voisinage considéré.

2.3.3.2 Histogramme de gradients orientés (HOG)

Proposés en 2005 par Dalal et Triggs [32], les histogrammes de gradients orientés
sont utilisés principalement en vision par ordinateur pour de la détection d’objets. Leurs
utilisations se sont également révélées particulièrement efficaces pour la détection de
personnes. D’un point de vue général, un gradient permet de calculer les variations
d’une fonction par rapport aux changements de ses paramètres. Dans le cas d’une image,
la détermination du gradient consiste à calculer la variation de l’intensité des pixels
dans différentes directions. La figure 2.22 illustre le calcul des gradients horizontaux et
verticaux sur une image entière.
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Fig. 2.22 – Exemple de gradients d’une image. A gauche : image
initiale, au centre : gradients horizontaux, à droite : gra-
dients verticaux.

En effectuant une telle analyse sur une image entière ou sur un voisinage, nous
construisons un histogramme de gradients orientés permettant d’étudier les orienta-
tions des gradients locaux. L’idée directrice d’un HOG est que l’apparence et la forme
d’un objet dans une image peuvent être décrites par la répartition de l’intensité du gra-
dient. L’analyse des différentes méthodes existantes permet de différencier deux types
d’architecture : une construction à base carrée appelée R-HOG et une autre à base circu-
laire appelée C-HOG. Les différents descripteurs utilisant des histogrammes de gradients
orientés peuvent donc être classés dans l’une des deux catégories citées.

A) R-HOG

a) SIFT

Nous avons présenté au §2.2.2.2 le détecteur proposé par Lowe, utilisant des
différences de gaussiennes afin d’extraire les primitives. L’auteur propose également en
1999 [73] puis en 2004 [74], de coupler ce détecteur à un descripteur local basé sur des
histogrammes de gradients orientés. Les données fournies initialement par le détecteur
sont les coordonnées des points d’intérêt ainsi que leur échelle caractéristique. Une
étape préliminaire consiste à construire l’histogramme des orientations locales définies
en chaque point (x) par :

θ(x) = arctan(
L(x, y + 1)− L(x, y − 1)

L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)
) (2.65)

Cet histogramme se compose de trente-six intervalles (36 classes), couvrant chacun un
angle de dix degrés. Ce dernier est pondéré d’une part par un filtre gaussien d’écart-type
égal à une fois et demie la valeur de l’échelle locale et d’autre part par l’amplitude m
de chaque point defini par :

m(x, y) =
√

(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (2.66)

Les pics ainsi obtenus correspondent aux orientations dominantes. L’auteur préconise un
seuillage de la sélection de ces orientations afin qu’elles permettent d’atteindre au moins
quatre-vingts pour cent de la valeur maximale. La figure 2.23 représente la construction
d’un tel histogramme et la sélection des orientations dominantes.
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Fig. 2.23 – Exemple d’histogramme des orientations. A gauche :
gradients des pixels définissant le voisinage du point, au
centre : histogrammes des orientations suivant 36 bins,
à droite : extraction des orientations dominantes.

Par souci de visibilité nous ne représentons que huit des trente-six orientations
possibles sur la partie droite de la figure 2.23. En définitive, chaque point d’intérêt est
défini par quatre paramètres : ses coordonnées, son échelle et son orientation.

La fenêtre de description du voisinage du point d’intérêt possède une taille fixe
de 16x16 pixels, subdivisée en 4x4 zones de 4x4 pixels chacune. Dans un premier
temps ce masque d’analyse est recalé, par le biais d’une rotation d’un angle égal à
l’orientation local du point, afin de garantir l’invariance à la rotation. A l’intérieur
de chacune des seize zones est calculé un histogramme des orientations basé sur huit
intervalles (suivant un angle de π

4
) et subissant deux pondérations, une par l’amplitude

du gradient et l’autre par convolution avec une gaussienne. Le choix de huit classes
pour la répartition des gradients s’appuie sur un certain nombre de tests et de résultats.
Nous proposons de visualiser l’influence du nombre d’intervalles sur les performances
du descripteur (figure 2.24).

Fig. 2.24 – Graphique extrait de [73] représentant l’influence du
nombre d’intervalles sur les performances du descrip-
teur. Au vue de ces courbes, le choix de huit classes
présente les meilleurs résultats.
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L’étape suivante consiste à concaténer et normaliser les seize histogrammes ainsi
obtenus. Afin de limiter la sensibilité du descripteur aux changements de luminosité, les
valeurs inférieurs à 0,2 sont remplacées par 0 et l’histogramme est de nouveau normalisé.
La figure 2.25 illustre la construction de ce descripteur.

Fig. 2.25 – (Gauche) : le lissage et l’analyse des gradients locaux,
(droite) : la concaténation des histogrammes de zones
afin de créer le descripteur final.

La dimension de ce descripteur a tout d’abord été perçue comme étant trop
grande, néanmoins Lowe démontre que le choix d’un descripteur de taille 128 (seize
histogrammes de huit classes chacun) permet d’accrôıtre fortement les performances
tout en accusant une augmentation assez faible du temps de calcul. Il a également
démontré que le taux d’appariement dépasse les 50% pour un changement de point
de vue supérieur à 50̊ , lui permettant ainsi d’être robuste aux transformations affines
d’un point de vue local.

En 2006, Grabner et al. [46] proposent une méthode d’approximation du SIFT afin
d’en diminuer les temps de calculs. Se basant sur les travaux publiés en 2001 par Viola
et Jones [109], les auteurs opèrent un certain nombre de modifications. Tout d’abord
la détection s’effectue sur des images intégrales et n’interprète plus les différences de
gaussiennes mais les différences des moyennes locales (DoM : Difference of Mean). La
figure 2.26 compare la méthode SIFT ’classique’ et celle approximée.

Fig. 2.26 – Comparaison entre une détection basée DoM (gauche)
et une détection basée DoG (droite). (images extraites
de [46])
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Le taux de répétabilité entre les deux approches est sensiblement le même, tout
comme le nombre de points détectés, mais le temps d’execution a été divisé par quatre.
Afin d’améliorer également la partie description locale, Grabner et al. s’appuient sur
l’utilisation d’histogrammes intégrals proposés par Porikli en 2005 [91]. Ce procédé
permet de supprimer la dépendance entre la taille du masque d’analyse et la construc-
tion des histogrammes. En définitive, ces différentes approximations (ou modifications),
permettent de diminuer les temps de calculs d’un facteur huit.

La même année, Chiu et Lozano-Perez [24] proposent de remplacer le masque des-
criptif carré du SIFT par une analyse circulaire adaptative. Le principe consiste donc à
créer une zone circulaire autour du point d’intérêt, et de déformer ce cercle en se basant
sur les informations locales fournies par le détecteur. Ce procédé permet d’accrôıtre les
performances du descripteur, notamment pour des problèmes de changements de point
de vue.

b) SURF

En 2006, Bay et al. [13] proposent une nouvelle méthode de description locale de
points d’intérêt, nommée SURF (Speeded-Up Robust Features). Fortement influencés
par l’approche de SIFT, ils couplent une étape de recalage de la zone d’analyse avec la
construction d’un histogramme de gradients orientés. La première étape de leur proces-
sus est donc de déterminer l’angle de rotation (ou de recalage) à appliquer à la fenêtre
de description locale. Pour se faire, les auteurs appliquent des ondelettes de Haar sur
l’image intégrale permettant ainsi de diminuer les temps de calculs de façon significative.
Ces ondelettes permettent de calculer les dérivées premières de l’image sur un voisinage
carré et d’étudier ainsi la répartition des gradients horizontaux et verticaux. Dès lors les
réponses des ondelettes permettent de tracer le graphique de distribution des gradients
et d’en déduire l’angle de recalage. La figure 2.27 schématise cette étape : sur l’image
initiale le cercle représente la région d’intérêt dont le rayon est égal à 6s où s correspond
à l’échelle caractéristique extraite du détecteur fast-hessien décrit au §2.2.2.3.

Fig. 2.27 – Détermination de l’angle de recalage du SURF, en ana-
lysant la répartition des réponses des ondelettes de Haar.
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Les ondelettes de Haar sont constituées d’une partie noire ayant la valeur -1 et
d’une partie blanche ayant la valeur +1 et leur taille est égale à 4s. La détermination de
l’angle de recalage illustrée par la figure 2.27 (partie de droite) se base sur la recherche
de la répartition majoritaire des réponses des ondelettes dans une zone de rayon π

3

(zone grise sur le schéma).

La partie description locale se base quant à elle sur les sommes des réponses des
ondelettes horizontales et verticales ainsi que sur leurs normes. Les figures 2.28 et 2.29
schématisent la construction du descripteur. Dans la première, nous représentons le
masque d’analyse du SURF de taille 20s centrée sur le point d’intérêt.

Fig. 2.28 – Masque d’analyse du SURF divisé en 4x4 régions, elles
même divisées en 5x5 sous-régions. Le lissage gaussien
est proportionnel à l’échelle locale : σ = 3, 3σc.

Nous observons que la zone de description est divisée en seize régions, chacunes étant
à leur tour échantillonées en vingt-cinq sous-régions. Une analyse en ondelettes est alors
effectuée sur chaque région afin de construire le descripteur final, comme le montre le
schéma de la figure 2.29.

Fig. 2.29 – Extraction des différentes composantes du descripteur
SURF par le biais des ondelettes de Haar dont la taille
est égale à 2s.
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Le descripteur final est donc constitué de la somme des gradients en x et en y ainsi
que de la somme de leur norme respective, pour l’ensemble des seize régions.

Bay et al. a proposé une variante à cette méthode (U-SURF) permettant de diminuer
les temps de calculs mais entrainant une diminution de l’invariance à la rotation. Dans
la même optique, Lepetit [19] a présenté en 2010 un descripteur binaire obtenant des
résultats assez proches de ceux du SURF, tout en étant plus rapide.

c) CDIKP / KPB-SIFT

Présenté en 2008 par Tsai et al. [108] puis repris en 2010 par Zhao et al. [114],
l’idée directrice est de remplacer l’étape d’analyse en ondelettes de Haar du SURF par
l’utilisation de noyaux de Walsh-Hadamard (WH) [50]. Un certain nombre d’étapes,
telles que l’extraction des points d’intérêt ou la sélection du voisinage, reste identique à
celui des méthodes classiques (SIFT, SURF). Néanmoins la création de voisinages multi-
résolution est une nouveauté. Elle permet d’extraire un voisinage à différentes échelles,
ce procédé sera également utilisé par le descripteur de Cheng. Le recalage du masque
d’analyse et le calcul des composantes du descripteur ont été modifiés et s’appuient sur
les noyaux WH notés Hn et définis par :

Hn =
1√
2

[
Hn−1 Hn−1

Hn−1 −Hn−1

]
avec H0 =

[
1 1
1 −1

]
(2.67)

Cet outil permet de créer un plus grand nombre de filtre et les tests démontrent l’ac-
croissement du pouvoir discréminant du descripteur. Nous proposons d’illustrer (figure
2.30) la construction d’un tel descripteur.

Fig. 2.30 – Exemple de noyaux de Walsh-Hadamard, où les parties
noires sont égales à -1 et les parties blanches à 1. La par-
tie de gauche représente les voisinages multi-résolutions
du voisinage du point d’intérêt.

Chaque voisinage est filtré par l’ensemble des noyaux WH afin d’en extraire les
différentes composantes constituant le descripteur final. Les auteurs montrent que leur
descripteur possède une taille plus petite que celle du SIFT et permet d’accrôıtre les
performances de ce dernier.
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d) A-SIFT

Introduit en 2009 par Morel et Yu [86][87], le ASIFT s’appuie sur les différents outils
détaillés dans la méthode SIFT. L’objectif de leur approche est d’intégrer un modèle de
caméra affine dans la méthode de description afin d’augmenter le nombre d’invariances
ou de renforcer celles qui existent déjà. Les auteurs proposent donc d’estimer l’ensemble
des transformations que peut subir l’image. Pour ce faire, ils utilisent un modèle de
déformation défini pour un point x par :

x′ = Ax + B avec A =

[
a b
c d

]
et B =

[
e
f

]
(2.68)

En identifiant la matrice A à une matrice de transformation géométrique définie par :

A = λ

[
cosψ −sinψ
sinψ cosψ

] [
t 0
0 1

] [
cosφ −sinφ
sinφ cosφ

]
avec λ > 0, (2.69)

il est possible de schématiser le modèle de caméra affine par la figure 2.31.

Fig. 2.31 – Modèle de caméra affine utilisé par la méthode ASIFT.
(image extraite de [86])

Les paramètres θ et φ déterminent l’angle de vue de la caméra par rapport
au plan u. ψ représente quant à lui l’angle de rotation de la caméra. Ce modèle
permet de déterminer un certain nombre d’images clés représentant l’ensemble des
transformations possibles. La figure 2.32 illustre le résultat final, se résumant à la mise
en correspondance de deux images A et B ainsi que de leurs transformations.

Les résultats présentés par les auteurs sont nettement supérieurs à ceux des méthodes
classiques pour de fortes transformations de l’image (changement de point de vue de
quatre-vingt degrés par exemple). Néanmoins le temps de calcul de cette approche
augmente considérablement (de cinq à six fois plus onéreux que la méthode SIFT). Par
conséquent cette méthode est utilisée dans le cas de transformations importantes de
l’image n’ayant aucune contrainte temporelle.
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Fig. 2.32 – Mise en correspondance par la méthode ASIFT. (image
extraite de [86])

B) C-HOG

a) GLOH

Détaillé en 2005 par Mikolajczyk et Schmid [83] puis testé la même année par Da-
lal et Triggs [32], le descripteur GLOH (Gradient location-orientation histogram) a été
proposé afin d’augmenter les performances du SIFT. Il est repris en 2009 par Chan-
drasekhar [20] afin d’étudier toutes les possibilités de cette méthode et de l’améliorer.
L’idée générale est de construire un histogramme de gradients orientés dans un plan
circulaire. Pour ce faire, le GLOH est constitué de dix-sept zones d’analyse suivant trois
paramètres radiaux et huit paramètres angulaires. La figure 2.33 donne un aperçu du
masque d’analyse complet de ce descripteur.

Fig. 2.33 – Masque d’analyse de la méthode GLOH, constitué de
trois cercles de rayon r1,r2 et r3, dont les deux plus grand
sont divisés en huit zones (avec un pas de π

4
).

En chacune des zones, un histogramme de gradients orientés est construit suivant
seize classes (intervalles de π

8
). L’histogramme final est donc constitué de 272 données,

seuillées et normalisées. Les résultats obtenus prouvent que cette approche améliore
dans certains cas la méthode traditionnelle du SIFT.
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b) DAISY

Le descripteur DAISY proposé par Tola et al. en 2008 [107] est une nouvelle approche
de description locale s’inspirant des avantages des méthodes SIFT et GLOH. Elle a pour
objectif d’accélerer les temps de calculs et d’améliorer la gestion des invariances. L’idée
principale est de remplacer les calculs de gradients des méthodes précédemment citées
par des filtres de dérivées gaussiennes orientées. Fortement influencés par la méthode du
SIFT (descripteur suivant huit classes), les auteurs proposent de créer huit orientations
définies par :

Mσ
θ = gσ ∗ (max(

∂I

∂θ
, 0)), (2.70)

où θ est l’orientation de la dérivée. Chaque Mθ ainsi créée correspond à l’ensemble des
gradients d’une orientation donnée, ayant une norme positive. Pour leur descripteur
Tola et al. présentent un masque d’analyse circulaire original décrit dans la figure 2.34,
constitué de 25 cercles définis suivant 3 échelles.

Fig. 2.34 – Masque d’analyse du descripteur Daisy, constitué de
vingt-cinq cercles recalés suivant l’orientation locale du
point d’intérêt. (image extraite de [107])

Dès lors, un histogramme de gradients orientés est calculé à l’intérieur de chaque
cercle. En se basant sur les orientations décrites par l’équation 2.70. l’histogramme hσ
en un point x est défini par :

hσ(x) = [Mσ
1 (x), ...,Mσ

8 (x)]T (2.71)

Ce dernier est normalisé afin d’accrôıtre l’invariance aux changements de luminosité et se
note h̃σ(x). Le descripteur final, notéD(x0) se compose donc de vingt-cinq histogrammes
(un par cercle) possédant chacun huit orientations et il est défini par :

D(x0) = [h̃T
σ1

(x0),

h̃T
σ1

(l1(x0, R1)), ..., h̃T
σ1

(lN(x0, R1)),

h̃T
σ2

(l1(x0, R2)), ..., h̃T
σ2

(lN(x0, R2)),

h̃T
σ3

(l1(x0, R3)), ..., h̃T
σ3

(lN(x0, R3))]T

(2.72)
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lj(x0, Ri) représente l’indice du cercle avoisinant. Les cercles sont ordonnés suivant
trois rayons : R1, R2 et R3 et suivant huit orientations : 1 → N avec l’indice 1 pour
l’orientation locale du point d’intérêt et N = 8.

Au vu des résultats obtenus les auteurs conseillent les valeurs suivantes : R1 = 2, 5,
R2 = 3R1 et R3 = 6R1 ainsi que : σ1 = 2, 55, σ2 = 3σ1 et σ3 = 5σ1. Les tests permettent
également d’affirmer que la méthode Daisy offre une diminution des temps de calculs
d’un facteur cinquante par rapport au SIFT.

c) Descripteur de Cheng

Proposé en 2008 par Cheng et al. [22], ce descripteur s’appuie sur une description
mutli-échelles du voisinage du point d’intérêt. Après une étape d’extraction des primi-
tives, dont le choix de la méthode de détection est libre, les auteurs créent un nombre
défini de régions d’intérêt, au voisinage du point. L’image 2.35 donne un aperçu d’une
telle analyse.

Fig. 2.35 – Exemple d’un descripteur de Cheng, analysant suivant
s régions d’intérêt proportionnelles à l’échelle locale.
(images extraites de [22])

Chaque région d’intérêt possède une taille T définie par :

Ts = s× σ avec s = 0, ..., 2N, (2.73)

où σ est l’échelle locale du point. La construction d’un histogramme par régions permet
notamment d’accrôıtre la robustesse aux occultations. Chaque histogramme se base sur
les gradients locaux et sur leur orientation, mais à la différence des méthodes précédentes
(SIFT, SURF), les auteurs préconisent de supprimer l’étape de lissage gaussien de
l’image.

2.4 Les méthodes de mise en correspondance

La mise en correspondance de points d’intérêt est un processus indispensable aux
applications stéréo (mettant en jeu plusieurs images). En effet il sert de passerelle entre
le “haut niveau” (reconstruction, reconnaissance,...) et le “bas niveaux” (extraction
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d’informations). L’objectif d’un appariement est de rechercher, dans plusieurs images,
le couple de points ayant la meilleure similarité (ou ressemblance). La figure 2.36 illustre
la mise en correspondance entre les ensembles de points {xk}16k6K et {xl}16l6L, afin
d’obtenir le meilleur taux d’appariement.

Fig. 2.36 – Représentation d’une mise en correspondance entre les
points {xk}16k6K et {xl}16l6L.

Trois cas sont alors possibles :
– les bon appariements (appelés également inliers) qui déterminent la qualité et la

précision de mise en correspondance d’une méthode ;
– les mauvais appariements (aussi appelés outliers) qui détériorent les performances

des applications “haut niveau”, l’objectif est donc d’en diminuer le nombre ;
– les points qui ne s’apparient pas, généralement issus d’un processus cherchant à

diminuer les outliers, ils ont l’avantage de ne pas pénaliser les applications “haut
niveau”.

Il existe un grand nombre de méthodes locales d’appariement de points d’intérêt et
nous proposons d’en lister les différentes composantes. Ayant proposé une étude ciblée
sur l’extraction et la caractérisation de points d’intérêt, notre analyse des méthodes
d’appariements se limite donc à la mise en correspondance de ces derniers. Le principe
est d’interpréter les informations du point d’intérêt et de son voisinage proche pour
extraire le couple présentant la meilleure ressemblance. Nous proposons d’étudier les
méthodes par correlation (type de mise en correspondance classique la plus utilisée),
ainsi que l’appariement par relaxation et par multi-résolution (ou hiérarchie).

2.4.1 Par corrélation

Les méthodes par correlation sont principalement utilisées dans l’analyse de l’in-
formation d’intensités pour la mise en correspondance. Le principe est de déterminer,
pour le voisinage d’un point x1 de la première image, la corrélation maximale (distance
minimale) avec un voisinage issu de la seconde image. Ce calcul permet donc d’extraire
le point x2 formant ainsi le couple (x1 , x2) présentant la meilleure ressemblance au
sens de la corrélation. Le schéma 2.37, résume une telle mise en correspondance.
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Fig. 2.37 – Principe de la corrélation : recherche du point issu de la
seconde image présentant la meilleure ressemblance.

Afin d’optimiser cette méthode, une estimation de la position de x2 peut être in-
troduite. Nous déterminons alors les mesures de corrélation à l’intérieur d’une zone de
recherche, et non plus sur l’image entière. La figure 2.38 donne un aperçu de la zone de
recherche.

Fig. 2.38 – Exemple de mesures de corrélation entre le point x1 et
les points x2 présents dans la zone de recherche.

La plus grande difficulté réside dans le choix de la mesure de corrélation. En effet
il en existe un grand nombre, Aschwanden et Guggenbühl [8] proposent en 1992 de
les lister et d’en donner une courte description. Les plus classiques sont la somme des
distances au carré (SSD : Sum of Squared Distances) définie par :

SSD(x1; x2) =
N∑

i=−N

P∑
j=−P

(I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j))2, (2.74)

et la somme des valeurs absolues des distances (SAD : Sum of Absolute Distances)
définie par :

SAD(x1; x2) =
N∑

i=−N

P∑
j=−P

|I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j)| (2.75)
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En ajoutant des informations locales à ces deux mesures de corrélation, il est possible
d’accrôıtre leur robustesse. D’une part, la normalisation de l’image permet de proposer
la ZSSD 1 ainsi que la ZSAD 2 et d’autre part, la connaissance de l’échelle locale permet
de créer la LSAD 3 et la LSSD 4. Toujours dans une optique de robustesse, l’hypothèse
d’une relation affine entre les intensités lumineuses de deux images a été proposée au
travers de la ZNCC 5. Cette dernière présente une fiabilité supérieure aux autres et est
définie par :

ZNCC(x1; x2) =

N∑
i=−N

P∑
j=−P

(I1(x1 + i, y1 + j)− I1) · (I2(x2 + i, y2 + j)− I2)√√√√ N∑
i=−N

P∑
j=−P

(I1(x1 + i, y1 + j)− I1)2 ·
N∑

i=−N

P∑
j=−P

(I2(x2 + i, y2 + j)− I2)2

,

(2.76)
avec Ik représentant la moyenne de l’image Ik, déterminée par :

Ik =
1

(2N + 1)(2P + 1)

N∑
i=−N

P∑
j=−P

Ik(xk + i, yk + j). (2.77)

Il existe également des méthodes de corrélations utilisant un filtrage de l’image, nous
pouvons citer le CC et le ZCC (respectivement Cross-Correlation et Zero Cross-
Correlation). Un dernier type de mesure peut être obtenu en s’appuyant sur l’infor-
mation locale de l’orientation (SES et SEK de Seitz) permettant ainsi d’accrôıtre la
robustesse aux rotations de l’image.

2.4.2 Par relaxation

Proposée par Hummel et Zucker [55] en 1983, puis améliorée par Sidibe et al. [103]
en 2007, la mise en correspondance par relaxation se base sur une fonction de probabilité
d’appariement. Le principe est de calculer la probabilité qu’un point xi soit apparié avec
un point xj connaissant les appariements de ses voisins. Cette probabilité, notée pi(j)
est tout d’abord initialisée, puis est mise à jour de façon itérative jusqu’à obtention d’un
point stationnaire pki (j). La mise à jour se base sur une fonction de compatibilité qi,
définie dans le voisinage Vi du point xi. Il existe différents modèles d’appariement par
relaxation, celui préconisé par Hummel et Zucker est défini par :

pk+1
i (j) =

pki (j)q
k
i (j)∑

j

pki (j)q
k
i (j)

avec qki (j) =
∑
g

wig
∑
h

pig(j, h)pkg(h), (2.78)

1Zero-Mean SUM of Square Distances
2Zero-Mean SUM of Absolute Distances
3Locally scaled Sum of Absolute Distances
4Locally scaled Sum of Square Distances
5Zero-mean Normalized Cross-Correlation
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où pig(j, h) est la probabilité que le point xi soit apparié avec xj sachant que le point xg
est apparié avec xh. Le coefficient wig permet de quantifier l’influence de xg sur xi. Nous
proposons d’illustrer ces différentes étapes, par le biais des figures 2.39,2.40 et 2.41, afin
de mieux visualiser ce procédé.

Fig. 2.39 – Etape initiale : sélection des plus proches voisins du
point xi et initialisation de pki (j)

Fig. 2.40 – Etapes itératives : mise à jour de pki (j) en se basant sur
les équations 2.78

Fig. 2.41 – Etape finale : sélection de la mise en correspondance
présentant la plus forte probabilité d’appariement

2.4.3 Par multi-résolution

En s’appuyant sur une mesure de corrélation de type SSD, Chen et Hung proposent
en 1993 [21] une méthode multi-résolution de mise en correspondance. Cette dernière
repose sur la construction d’une pyramide constituée d’images successives. L’image ini-
tiale Il caractérise la base de la pyramide. Les étages supérieurs, Il−1...I1, sont calculés
par lissage et échantillonnage, pour conclure par l’image I0 répresentant le voisinage du
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point d’intérêt. La valeur d’intensité du point (i, j), résultant de l’échantillonnage de Il
vers Il−1 est déterminée par :

Il−1[
i

2
,
j

2
] =

1

4
(Il[i, j] + Il[i+ 1, j] + Il[i, j + 1] + Il[i+ 1, j + 1]) (2.79)

Le schéma 2.42 représente la pyramide une fois construite, pour une image initiale de
taille N×N.

Fig. 2.42 – Exemple de pyramide constituée d’images successives,
construites par échantillonnage. Leurs tailles respectives
sont mentionnées sur la gauche.

Les mesures de corrélation se calculent de façon hiérarchique. Le processus débute par
l’image située au sommet de la pyramide (image I0) et se termine par l’image haute-
résolution (image de départ Il). Chaque transition Il−(k+1) → Il−k entraine une augmen-
tation de la taille de la fenêtre d’analyse V du voisinage du point ainsi que celle de la
zone de recherche S de la SSD.

2.5 Discussions

2.5.1 Détecteurs

L’analyse de la répétabilité de certaines méthodes classiques telles que Harris [47],
DoG [31][73], hessien [81] ainsi que leur extension Harris-Laplace [80], hessien-Laplace
[81] et fast-hessien [13] nous permet de mettre en avant la pertinence des points extraits
et de choisir en conséquence le procédé le plus adapté à nos besoins. D’un point de vue
théorique la répétabilité est définie par :

R =
Nombre de retro-projections correctes

Nombre de points détéctés
. (2.80)
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Afin de déterminer ce taux, une retro-projection est validée si elle répond à deux critères :

– soit x1 et x2 deux points issus de deux images distinctes, la distance les séparant
après rétro-projection doit être inférieure au seuil εr (généralement égal à 1,5) :

‖x1 −Hx2‖ < εr, (2.81)

où H représente la transformée entre les deux images.

– La surface décrivant le voisinage des points doit avoir une erreur de similarité εs
inférieure à un certain seuil (généralement égal à 0,4) :

εs = |1− s2 min(σ2
1, σ

2
2)

max(σ2
1, σ

2
2)
|, (2.82)

où σ2
1 et σ2

2 correspondent aux échelles locales des points et s caractérise la surface
du voisinage.

En s’appuyant sur les détections de points d’intérêt appliquées sur diverses images
nous proposons pour les méthodes précédemment citées les courbes de la figure 2.43
représentant le taux de répétabilité en fonction du type de transformation (change-
ments de point de vue, changement d’échelle, tout deux illustrés en annexe A).

Fig. 2.43 – Courbes de répétabilité des détecteurs Harris, DoG, hes-
sien et leurs extensions, suivant deux transformations
d’images.

Pour ce type de transformations, le détecteur fast-hessien présente la meilleure
répétabilité, néanmoins nous détaillerons au §3.1 certaines modifications permettant
d’optimiser ses performances.

2.5.2 Descripteurs

Dans la littérature de nombreux articles proposent un référencement des méthodes
existantes de description locale et les comparent les unes par rapport aux autres. Nous
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pouvons citer Choksuriwong et al. [25][27], Mikolajczyk et Schmid [83][84], Bauer et
al. [11] ou encore Juan et Gwun [57], regroupant ainsi une grande partie des méthodes
décrites au §2.3. L’analyse des résultats présentés dans ces différents articles, concernant
la précision moyenne pour des changements de point de vue (A), des changements
d’échelle (B) et des changements d’illumination (C), permet d’établir le tableau suivant :

HOG Histogramme Moment Transformée
SURF SIFT DAISY de couleur Zernike de Fourier

A 83,88% 79,98% 85,34% 59,44% 66,31% 67,50%
B 94,78% 93,36% 94,01% 75,65% 78,08% 81,76%
C 96,46% 96,59% 94,78% 82,13% 93,14% 79,44%

Il apparait que l’utilisation d’histogramme de gradients orientés (HOG) est l’approche
présentant les meilleurs résultats. Cette dernière reste également, à l’heure actuelle,
la plus utilisée pour la construction de descripteurs locaux. Nous avons également pu
différencier deux types de HOG utilisant soit un masque à forme carrée (R-HOG) soit
un masque circulaire (C-HOG). Le premier type d’histogramme est notamment utilisé
par les méthodes SIFT et SURF, le second par les méthodes Daisy et GLOH. En s’ap-
puyant sur les différentes caractéristiques des HOG nous proposons d’utiliser un masque
elliptique créant ainsi des E-HOG (HOG à base elliptique). Les différents paramètres
nécessaires à la construction de ce masque sont détaillés au §3.2.

2.5.3 Mises en correspondance

Nous avons présenté au §2.4 diverses méthodes de mise en correspondance. Il en
résulte que l’approche par corrélation est la plus populaire et présente une mise en
oeuvre ne nécessitant aucune connaissance préalable (concernant l’image, les formes ou
autres). Elle peut être utilisée pour des appariements basés sur des coordonnées, des
valeurs d’intensités, des régions d’intérêt ou, dans notre cas, des descripteurs locaux.
En s’appuyant sur les données issues des histogrammes de gradients orientés, il est donc
possible de définir la distance euclidienne inter-descripteur de par :

de(fI1(x0), fI2(xl)) =
√

(fI1(x0)− fI2(xl))T · (fI1(x0)− fI2(xl)), (2.83)

où fIn(xk) correspond au descripteur du point xk issu de l’image In et p représente sa
taille. Pour apparier le point x0 avec un point de la liste {xl}06l6L−1, la distance de est
minimisée :

l̃ = argmin
l∈[[0;L−1]]

(de(fI1(x0), fI2(xl))). (2.84)

Cette minimisation permet ainsi d’obtenir le couple de points {x0; xl̃} présentant un
maximum de corrélation (voir figure 2.37). Nous proposons au §3.3 l’utilisation d’un
arbre de décision permettant d’extraire rapidement cette mesure de corrélation. Nous
ajoutons également un seuil de validation et une méthode de suppression des doublons.

47



2.5.4 Conclusion

En s’appuyant sur ces différents constats, nous allons détailler au chapitre suivant
la construction de notre méthode. Elle s’appuie sur :

– une version optimisée du détecteur fast-hessien ;
– l’utilisation d’un nouveau masque d’analyse adaptatif permettant la description

locale du voisinage ;
– une mise en correspondance restrictive.

L’objectif est de fournir des couples de points présentant la meilleure précision possible,
permettant ainsi d’améliorer les performances des différentes applications visées.
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3 Méthode REFA : Analyse locale
de points d’intérêt pour des ap-
pariements robustes

Un problème récurrent dans le domaine du traitement d’image concerne l’invariance
aux éventuelles transformations que cette dernière peut subir (rotation, changement
d’échelle et changement de point de vue). Afin d’être le plus robuste possible, nous
proposons dans ce chapitre une approche, nommée REFA (Robust E-hog for Features
Analysis), se basant à la fois sur des outils existant ainsi que sur des optimisations et sur
un masque original. Une étude comparative des approches (détecteur, descripteur et mise
en correspondance) détaillées au chapitre précédent nous permet de sélectionner ceux
répondant le mieux à notre problématique. Dans un premier temps nous justifierons
notre choix concernant la méthode de détection fast-hessien et nous détaillerons les
modifications apportées. Par la suite nous dévelloperons notre méthode de description
locale s’appuyant sur un masque elliptique permettant de calculer des histogrammes
de gradients orientés (E-HOG). Nous détaillerons également la méthode de mise en
correspondance choisie, basée sur un calcul de corrélation et sur des outils permettant
de l’optimiser. Afin de valider notre approche, nous proposerons un ensemble de tests et
résultats s’appuyant sur des images synthétiques et des images réelles. Nous proposerons
également quelques résultats concernant l’estimation de la matrice d’homographie et
l’utilisation de notre méthode sur des séquences d’images.

3.1 Choix et optimisation de la méthode de

détection

La première étape consiste à extraire des primitives présentant des données
importantes de l’image (les coins, les contours par exemple). Nous avons proposé au
§2.5 une comparaison de différentes méthodes existantes afin de déterminer celles
présentant le meilleur taux de répétabilité. En effet, cette caractéristique met en
avant le nombre de points d’intérêt extraits se répétant d’une image sur l’autre,
influant directement sur les performances du descripteur. Il en résulte que le détecteur
fast-hessien, notre choix, présente le meilleur taux de répétabilité pour les transforma-
tions étudiées. Il permet donc d’obtenir un taux de mises en correspondance conséquent.
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Le détecteur fast-hessien détaillé au §2.2.2.3 se base donc sur l’interprétation de la
matrice hessienne 2.45, dont le déterminant se calcule de la façon suivante :

det(H(x;σ)) = σ2(Lxx(x;σ)Lyy(x;σ)− L2
xy(x;σ)). (3.1)

La recherche de maxima locaux de ce déterminant nous permet d’établir une liste de K
points associés à une échelle caractéristique et définie par :

(xk;σk) = argmax
{x;σ}

(det(H(x;σ))) avec k ∈ [[0;K − 1]]. (3.2)

Afin d’optimiser cette détection, nous apportons certaines modifications à cet outil.
Ces améliorations concernent d’une part l’espace d’échelle de recherche et d’autre part
un seuillage permettant de sélectionner uniquement les points présentant le meilleur
score de détection.

Initialement le détecteur s’appuie sur une recherche multi-échelle répartie en quatre
octaves. Chacun d’entre eux est constitué de quatre filtres d’approximation présentés
en figure 2.18. La taille de ces derniers est doublée pour chaque nouvel octave. Cet
aspect peut être représenté de la façon suivante :

Fig. 3.1 – Représentation d’un changement d’octave (images ex-
traites de [13]).

Par conséquence, nous proposons d’analyser l’influence du nombre d’octaves d’ex-
ploration sur les performances de notre méthode pour une transformation de type chan-
gement de point de vue (figure 3.2).

Fig. 3.2 – Exemple de transformations de type changement de
point de vue (Graffiti). De gauche à droite, valeur de
l’angle d’orientation de la caméra suivant un plan nor-
mal à l’image : 0̊ , 20̊ , 30̊ , 40̊ et 50̊ .
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La figure 3.3 résume les résultats ainsi obtenus, en terme de taux de répétabilité
(pour les 500 meilleurs points de chaque détecteurs) et de nombre de points détectés.

Fig. 3.3 – Influence du nombre d’octaves sur le taux de répétabilité
(seuillage des 500 meilleurs points) et sur le nombre de
points détéctés (sans seuillage), pour une transformation
de type changement de point de vue (Graffiti).

Au vu des résultats présentés, nous pouvons affirmer qu’une diminution du
nombre d’octaves entrâıne un accroissement de la répétabilité du détecteur au
dépend du nombre de points détectés. Par conséquent, nous avons opté pour une
analyse multi-échelle suivant deux octaves (figure 3.3). En effet, en acceptant une
perte moyenne de 2, 81% des points détéctés (soit 96 points supprimés sur les 3415
initialement détectés), notre approche obtient une augmentation de ces performances
pouvant s’élever à 12, 85% (changement de point de vue de 50̊ ) en terme de répétabilité.

Nous avons également étudier la “qualité“ des points extraits, se basant sur le
score de détection retourné par le détecteur. En seuillant ce dernier, nous avons pu
observer son influence sur les performances de notre méthode. La figure 3.4 illustre
cette optimisation pour une transformation de type changement de point de vue.

Fig. 3.4 – Influence du score de détection sur notre méthode pour
une transformation de type changement de point de vue
(Graffiti).

Les graphiques obtenus montrent qu’une suppression des points, ceux présentant les
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scores de détection les plus faibles, permet d’accrôıtre nos résultats. Afin de conserver
le plus grand nombre de points possible, notre choix de seuil à 90% de sélection reste
le meilleur compromis entre performance et nombre de points appariés.

En définitive notre méthode de détection se base sur le détecteur fast-hessien car
il présente le meilleur taux de répétabilité. Nous proposons également deux optimisa-
tions, la première limitant l’espace d’échelle de recherche à deux octaves et la seconde
permettant de supprimer 10% des points ayant les scores de détection les plus faibles.

3.2 Descripteur REFA

En s’appuyant sur les points forts des HOG et en gardant pour objectif d’obtenir la
plus grande invariance possible, nous proposons d’utiliser un masque elliptique afin de
rester le plus fidèle possible à la distribution locale de l’information.

3.2.1 Masque d’analyse

En s’appuyant sur les différents articles de la littérature précédemment cités, il
convient qu’un masque à base circulaire permet de mieux définir le voisinage d’un point
d’intérêt. En effet, Tola et al. [107] et Mickolajczyk et Schmid [83] détaillent les différents
avantages à utiliser un tel masque. D’une part la description circulaire du voisinage d’un
point est plus pertinente car elle permet de récupérer la même quantité d’informations
quelque soit l’orientation et de la pondérer de façon uniforme. D’autre part l’utilisation
de C-HOG permet, comme dans le cas du descripteur Daisy [107], de pouvoir combiner
de façon identique les masques circulaires. La figure 3.5 illustre la différence entre deux
masques d’analyses : l’un composé de neuf cercles et l’autre de neuf carrés.

Fig. 3.5 – Exemple de masques d’analyse : à gauche un masque
constitué de neuf cercles et à droite un masque constitué
de neuf carrés.

Le premier constat est que chaque cercle constituant le premier masque (figure 3.5.a)
décrit une région unique et de taille identique (hachure simple). Un second avantage
réside dans la minimisation de la superposition des données notamment entre le
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cercle central et les cercles periphériques est également minimisée. Le dernier avantage
concerne l’angle de recalage détaillé au §3.2.2. Ce dernier a une plus forte influence sur
le second masque du fait qu’une erreur de quelques degrés modifie la description locale.
Cette perturbation est moins importante dans le cas d’une description circulaire.

En se basant sur ces différentes observations, nous avons proposé dans un premier
temps un masque d’analyse constitué de dix-sept cercles. La figure 3.6 représente notre
masque de description, centré sur le point d’intérêt.

Fig. 3.6 – Représentation de notre masque d’analyse initial.

Le paramètre θ sera défini aux §3.2.2 et le paramètre σ est extrait par le biais du
détecteur. D’un point de vu local, une transformation affine peut être approximée par
un changement d’échelle anisotrope. Par conséquent, il devient judicieux de modifier
notre masque afin d’obtenir une meilleure description du voisinage. Nous proposons
d’appliquer une déformation anisotropique au masque initial créant ainsi des ellipses,
dont la description locale s’appuie sur des E-HOG (généralisation anisotropique des
C-HOG). Nous obtenons le masque suivant :

Fig. 3.7 – Représentation de notre masque d’analyse final.
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Les paramètres σ1 et σ2 représentant respectivement le grand axe et le petit axe des
ellipses sont extraits de la matrice de Harris. Nous en détaillerons le calcul au §3.2.3.

3.2.2 Ajustement de l’analyse locale : recalage du masque

Afin d’être le plus robuste possible aux rotations, l’estimation de l’orientation locale
du gradient du point d’intérêt est nécessaire. Ce paramètre permet de recaler les HOG,
ce qui correspond à les orienter de façon identique pour deux points correspondants.
Pour cela, nous allons utiliser la matrice de Harris M (équation 2.17) calculée dans
un voisinage circulaire de rayon σ (σ étant l’échelle locale retournée par le détecteur),
centré en chaque point x. Les dérivées premières de l’image sont déterminées à l’aide de
l’opérateur de Canny-Deriche. Les propriétés de cette matrice permettent notamment
d’étudier la dispersion de l’information. L’analyse locale du vecteur propre −→v1 associé
à la plus forte valeur propre de la matrice M permet d’extraire une estimation de
l’orientation :

θ̂k = arctan(−→v1). (3.3)

3.2.3 Détermination des échelles σ1 et σ2

Cette étape consiste à s’appuyer sur les valeurs propres (λmax et λmin) issues de
la matrice de Harris M (équation 2.17) afin de déterminer la taille de chaque ellipse.
Comme illustrer en figure 3.7, deux paramètres sont nécessaire : σ1 et σ2. Dans la
littérature, la demi-longueur du grand axe (σ1/2) est définie comme étant l’inverse de
la racine carrée de la plus petite valeur propre. Afin de conserver une cohérence dans
l’analyse de l’information, le rapport r0 entre σ1 et σ2 doit être compris entre 0, 5 et 1.
En effet un rapport inférieur à 0, 5 ”écraserait” l’éllipse, ramenant l’analyse à un simple
segment, ce qui annulerait l’intérêt d’un masque adaptatif. Nous proposons donc de
définir r0 de la façon suivante :

r0 =

 0, 5 si r < 0, 5 avec r =

√
λmin(MH)√
λmax(MH)

.

r sinon
(3.4)

En définitive, σ1 = 2

r0
√
λmax(MH)

et σ2 = 2√
λmax(MH)

. Le seuillage par l’intervalle [[0, 5; 1]]

permet donc de conserver un rapport cohérent entre ces deux échelles.

3.2.4 Construction du descripteur

La construction de notre descripteur s’appuie sur la norme du gradient et sur son
orientation pour chaque pixel inclu dans l’une des dix-sept ellipses. L’orientation du
gradient nous permet de déterminer la classe à laquelle il appartient. En nous basant
sur les courbes et le diagramme de la figure 3.8, présentant la précision et le nombre de
points appariés pour les images Grafiti, Leuven et Boat (figure 3.9), nous optons pour
l’utilisation d’histogrammes composés de huit classes et créons ainsi un descripteur
appartenant à R136 (17 histogrammes de 8 classes chacuns).
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Fig. 3.8 – Précision et nombre d’appariement obtenus pour les
images Graffiti, Leuven et Boat, utilisés pour déterminer
le nombre de classes des histogrammes.

a b c

Fig. 3.9 – Images (a) Graffiti, (b) Leuven et (c) Boat présentant
respectivement des transformations de type changement
de point de vue, changement de luminosité et couplage
changement d’échelle/rotation.

La dernière étape de notre méthode de description consiste d’une part, à atténuer
l’influence des forts gradients et d’autre part, à normaliser les histogrammes ainsi
obtenus. Dans les cas de forts gradients et conserve, leurs saturations permettent de
conserver le reste de l’information contenue dans le voisinage. Ce critère est déterminé
avec des tests pour différents types de transformations (voir figure 3.10). Il apparâıt
que le choix d’un seuil de saturation égal à 0, 5 présente les meilleurs performances en
terme de précision. La normalisation des histogrammes par rapport à la norme L∞ nous
permet quant à elle d’accrôıtre la robustesse aux éventuels changements de luminosité.
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Fig. 3.10 – Détermination du seuil de saturation des histogrammes
de gradients.

Notre analyse du voisinage des points d’intérêt se résume par la construction de
dix-sept HOG suivant dix-sept ellipses recalées. Ces dernières permettent de récupérer
l’information locale de façon pertinente. Les histogrammes de gradients orientés ainsi
obtenus sont saturés puis normalisés. Une telle caractérisation est généralement suivie
d’une mise en correspondance afin d’extraire des couples de points d’intérêt pour des
applications de ”haut niveau“.

3.3 Mise en correspondance

L’étape de mise en correspondance s’appuie sur la minimisation des distances inter-
descripteurs. Nous ne souhaitons introduire aucune donnée supplémentaire à notre calcul
de corrélation (estimation de la position, informations sur les descripteurs avoisinants
par exemple). De ce fait, pour chaque descripteur l’ensemble des candidats est testé, afin
d’en extraire celui présentant la plus forte ressemblance (méthodes des plus proches voi-
sins). Pour se faire nous proposons d’utiliser, d’une part, une méthode d’approximation
de l’extraction des plus proches voisins (type ann-k) afin notamment de diminuer les
temps de calculs, et d’autre part, une optimisation en terme de validation et d’unicité.

3.3.1 Construction de l’arbre de décision

La méthode d’extraction des k plus proches voisins, nommée ann-k (Approximate
Nearest Neighbor search method) et développée de 1993 à 1994 par Arya et al. [5][6],
repose sur la construction d’un arbre de décision. Les auteurs s’appuient notamment sur
les travaux de Friedman et al. [43] qui proposent en 1977 une méthode de construction
optimisée. Le principe est de subdiviser un modèle plan de façon itérative par des
hyperplan afin de créer un référentiel. De nombreuses optimisations ont été proposées :
Clarkson en 1983 [29] et 1994 [30], Bern at al. en 1993 [17] ainsi que Arya et al. [5][6].
La construction de l’arbre de décision et l’extraction des k plus proches voisins sont
schématisées par la figure 3.11.
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Fig. 3.11 – Arbre de décision : construction et extraction des k
plus proches voisins (par rapport au point vert) parmi
l’ensemble des candidats (points rouges) formant le
référentiel.

Les données initiales, dans notre cas les descripteurs, permettent de former le
référentiel afin de déterminer parmi tous les candidats, ceux présentant la meilleure
ressemblance avec le point à apparier. La dimension de cet arbre dépend de la taille des
données que nous lui fournissons. L’utilisant pour extraire les meilleurs candidats pour
notre mise en correspondance l’arbre de décision est donc de dimension 136, correspon-
dant à la taille de chacun de nos descripteurs.

3.3.2 Optimisation des appariements

Afin de rendre plus robuste la mise en correspondance, il est possible d’utiliser un
seuil de sélection. Ce dernier permet d’accentuer la pertinence des appariements en
n’acceptant que les couples de points présentant un score de ressemblance élevé. Le
principe est d’extraire tout d’abord les k plus proches voisins (dans notre cas les deux
plus proches voisins) puis de comparer les scores d’appariement obtenus pour chacun
d’entre eux. Nous proposons pour notre approche, en s’appuyant sur l’équation 2.84, de
valider une mise en correspondance si et seulement si :

de(fI1(x0, y0), fI2(xl̃, yl̃)) ≤ α×min(de(fI1(x0, y0), fI2(xl, yl))), (3.5)

où l ∈ [[0;N − 1]]\l̃ et α correspond au seuil de sélection. Afin de déterminer
expérimentalement le coefficient α, une étude de son influence sur les performances
de notre méthode est présentés sur la figure 3.12.
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Fig. 3.12 – Détermination du seuil de sélection pour un change-
ment de point de vue de 20̊ (haut) et un couplage ro-
tation/changement d’échelle de 40̊ /1, 35 (bas).

Au vu des résultats, il apparâıt que la précision de notre méthode devient constante
pour une valeur de seuil égale à 0,75. De plus ce choix correspond à un bon compromis
entre la précision et le nombre de points mis en correspondance. En effet, la diminution
de cette valeur de seuil entrâıne une perte de précision. Son augmentation implique
quant à elle une plus grande sélectivité et donc un nombre plus faible d’appariements.
Pour l’ensemble des résultats présentés au §3.5, nous optons donc pour un coefficient
de sélection α égal à 0,75.

Nous proposons une dernière étape d’optimisation de la mise en correspondance
reposant sur une suppression des doublons. Le principe réside dans le fait que nous
souhaitons interdire à un point d’intérêt de s’apparier à plusieurs candidats. Pour ce faire
les appariements sont classés et les points présentant plus d’une mise en correspondance
sont supprimés. Le seul inconvénient de ce procédé est la suppression à la fois de bons
et de mauvais appariements. Néanmoins nous préférons éliminer quelques appariements
corrects, permettant également de supprimer des incorrects et par conséquent d’accrôıtre
la précision.
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3.4 Résumé de la méthode REFA

Afin d’avoir une vue d’ensemble des différentes étapes nécessaires à la construction
de notre approche, nous proposons de les schématiser (figure 3.13) et d’en donner une
courte description. Dans cette illustration, nous mettons en correspondance deux images
dont l’une a subit une rotation de 45̊ . Pour assurer une meilleure visibilité, seule une
partie des points à analyser est représentée.

Fig. 3.13 – Schéma récapitulatif décrivant les différentes étapes de
construction de la méthode REFA.
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3.5 Validation de notre méthode

Les différents tests de validation permettent de mettre en avant les avantages
et les inconvénients de la méthode REFA. Pour ce faire nous utilisons un nombre
conséquent d’images, présentées en Annexe A, regroupant ainsi les différents types
de transformations possibles. Nous proposons d’étudier quatre critères d’observation
définis comme suit :

– la précision, définie par :

Précision =
Nombre d’appariement correct(I1, I2)

Nombre de correspondance trouvée(I1, I2)
(3.6)

Ce taux permet d’évaluer la qualité de la mise en correspondance, et à fortiori la
pertinence de notre description locale.

– le nombre de points appariés et le taux d’appariement. Le premier ca-
ractérise l’aspect quantitatif de l’appariement et le second est défini par :

Taux d’appariement =
Nombre de points appariés(I1, I2)

Nombre de correspondance possible(I1, I2)
(3.7)

Ce taux permet de valoriser les performances du descripteur en fonction du
nombre de points extraits par le détecteur.

– un critère reposant sur une analyse couramment utilisée : recall en fonction de
1-Précision, dont ses composantes sont définies par :

recall =
Nombre d’appariement correct(I1, I2)

Nombre de correspondance correct possible(I1, I2)
(3.8)

et

1− Précision =
Nombre d’appariement incorrect(I1, I2)

Nombre de correspondance trouvée(I1, I2)
(3.9)

Cette analyse permet d’étudier l’influence de la détérioration des données sur la
précision et la qualité de la mise en correspondance.

L’ensemble de ces critères permet de vérifier que les objectifs annoncés sont validés :
la qualité et la pertinence de notre description locale, la mise en correspondance d’un
nombre correct de points d’intérêt et enfin la robustesse de notre approche.

3.5.1 Comparaison avec les méthodes SIFT et SURF

Au cours du chapitre précédent, nous avons détaillé un certain nombre de méthodes
de détection et de description locales. Souhaitant valider notre approche, nous proposons
de la comparer à deux des méthodes les plus utilisées et les plus performantes. En effet
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la littérature [11][25][57][83] désigne les méthodes SIFT et SURF comme celles ayant
les meilleurs résultats en termes de taux d’appariement et de robustesse aux différentes
transformations de l’image. Nous proposons d’observer les différents critères énoncés
précédemment pour des transformations synthétiques puis réelles. Nous analyserons
également les résultats obtenus concernant l’estimation de la matrice d’homographie.

3.5.2 Transformations synthétiques : comparaison à la vérité
terrain

Nous proposons d’analyser dans un premier temps des transformations uniques telles
que le changement d’échelle, l’étirement et la rotation. Pour l’ensemble des résultats,
nous présentons les courbes de précision et les diagrammes décrivant le nombre
d’appariement effectué. Pour une meilleure lecture nous illustrons la transformation
étudiée par un échantillon des images utilisées.

– Concernant les transformations de type changements d’échelles isotropes, les
figures F.1,F.2 et F.3 présentent les résultats obtenus pour les images Beatles,
Lena et Leuven (voir Annexe A).

Fig. 3.14 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Beatles.
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Fig. 3.15 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Lena.

Fig. 3.16 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Leuven.
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Pour ce type de transformation, notre approche présente une meilleure précision
que le SIFT et le SURF au dépend d’un nombre d’appariements plus faible,
notamment pour les premières valeurs d’échelles. Nous verrons tout au long
des tests effectués que l’utilisation d’ellipses comme région d’analyse permet
d’accrôıtre les performances de notre approche. Dans le cas de transformations
de type changements d’échelles, les paramètres σ1 et σ2 (définis sur l’image
3.7) jouent un rôle prépondérant. En effet la mise à l’échelle de notre masque
d’analyse permet d’extraire l’information de façon identique d’une image sur
l’autre. Cette adaptation explique donc les résultats pouvant atteindre 100% en
terme de précision pour des données synthétiques.

– Nous proposons d’analyser des transformations de type étirements unidirec-
tionnels. Les figures F.4,F.5 et F.6 regroupent les résultats obtenus pour les
images Lena, Pig et Graffiti.

Fig. 3.17 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Beatles.
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Fig. 3.18 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Pig.

Fig. 3.19 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Graffiti.
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Notre méthode obtient les meilleurs résulats en termes de précision et d’in-
variance. La perte de quelques appariements en comparaison au SURF est
compensé par une augmentation de la stabilité. Ces performances reposent en
grande partie sur la mise à l’échelle de notre masque. En effet dans la cas d’un
etiremment unidirectionnel l’information est étendue et notre descripteur s’adapte
automatiquement.

– Les transformations de type rotations sont également étudiées. Les figures F.7 et
F.8 regroupent les résultats obtenus pour les images Graffiti et Ubc. Par définition,
la méthode SIFT est invariante à ce type de transformations.

Fig. 3.20 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
formations synthétiques de type rotation (images Graf-
fiti).
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Fig. 3.21 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
formations synthétiques de type rotation (images Ubc).

Nous observons que pour les images Ubc notre méthode présente une précision
semblable à celle du SIFT et meilleure que SURF. D’autre part notre approche ob-
tient des performances légèrement inférieures à celle du SIFT dans le cas d’images
texturées (Graffiti) mais supérieures au SURF. La précision et la stabilité de
notre méthode sont principalement dues au recalage de notre masque d’analyse
ainsi qu’à sa forme. En effet nous avons détaillé au §3.2.1 les avantages d’une utili-
sation de masques circulaires (ou elliptiques) notamment dans le cas d’un recalage.

Nous proposons ensuite d’étudier les conséquences sur les différents critères d’ob-
servation, d’un couplage de plusieurs transformations telle que : une rotation de 45˚et
un changement d’échelle ou une rotation et un étirement.

– Nous analysons les transformations composées de changements d’échelle et
rotations. Les figures F.9 et F.10 regroupent les résultats obtenus pour les images
Graffiti et Beatles.

66



Fig. 3.22 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
changements d’échelle/rotations (Graffiti).

Fig. 3.23 – Précision et nombre de points appariés pour un cou-
plages changements d’échelle/rotations (Beatles).
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– Concernant le couplage de transformations de type étirements et rotations, les
figures F.11 et F.12 présentent les résultats obtenus pour les images Lena et Pig.

Fig. 3.24 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
étirements et rotations (Lena).

Fig. 3.25 – Précision et nombre de points appariés pour un cou-
plages étirements et rotations (Pig).
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Pour un couplage de transformations synthétiques, notre approche présente
globalement les meilleurs résultats, aussi bien en terme de stabilité que de
précision. Notre nombre de points appariés décrôıt également moins vite.

En conclusion, concernant les transformations synthétiques la méthode proposée
possède une meilleure précision que SIFT et SURF ainsi qu’une meilleure robustesse aux
types de transformations étudiées. Ces performances entrâınent malheureusement une
diminution du nombre de points appariés, faible vis à vis du SURF et plus importante
vis à vis du SIFT. Néanmoins ce nombre décrôıt de façon moins importante pour notre
approche.

3.5.3 Transformations réelles

Nous souhaitons également détailler les résultats de l’analyse de transformations
réelles. Pour ce faire nous utilisons la base de donnée d’Oxford (voir Annexe A)
regroupant l’ensemble des modifications pouvant subir une image. Nous proposons
d’étudier la précision et le nombre d’appariement pour des transformations de type
changements d’échelles et rotations, changements de point de vue, modifications de la
compression, changements de luminosité ou bruitage de l’image.

– Concernant les transformations composées d’un couplage changements
d’échelles et rotations, les courbes de la figure F.13 présentent les résultats
obtenus pour les images Boat (voir Annexe A).

Fig. 3.26 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
changements d’échelle et rotations (Boat).
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Notre méthode présente une robustesse à ce type de transformations meilleure
que celle de SIFT et SURF, ainsi qu’une très bonne précision. Ces résultats sont
dus d’une part au recalage de notre masque d’analyse paliant aux rotations de
l’image et d’autre part à la mise à l’échelle de notre descripteur. En effet notre
région d’analyse dépend de l’échelle locale, notre masque suit donc la modification
que peut subir cette dernière.

– Nous souhaitons également observer les conséquences de modifications de com-
pression JPEG de l’image. Les courbes de la figure F.14 illustrent les résultats
obtenus pour les images Ubc.

Fig. 3.27 – Précision et nombre de points appariés pour des modi-
fications de compression de l’image (images Ubc).

Concernant les modifications de compression, une diminution des performances
est à noter notamment pour des taux de 95% et 98%, pour lesquels SURF
propose une meilleure robustesse. En effet, nous pouvons observer que notre
approche est perturbée à partir d’un certain taux de compression des données.
Notre descripteur se base sur un masque composé de dix-sept cercles, permettant
ainsi d’extraire un maximum de détails dans le voisinage du point analysé. De
ce fait une trop forte compression de l’information locale a pour conséquence la
détérioration de la description et donc une diminution des résultats.

– Nous étudions des transformations de type changements de luminosité. Ces
dernières sont obtenues par une variation de l’ouverture de la caméra, permet-
tant notamment de réguler l’illumation du capteur. Les courbes de la figure F.15
présentent les résultats obtenus pour les images Leuven.
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Fig. 3.28 – Précision et nombre de points appariés en fonction de
l’indice d’ouverture de la caméra (plus l’indice est élevé,
plus l’ouverture est petite).

– Le bruitage de l’image peut entrâıner de fortes détériorations des résultats, nous
proposons donc d’en observer les conséquences (figure F.16).

Fig. 3.29 – Précision et nombre de points appariés pour des ajouts
de bruits gaussiens dans l’image (écart type σ ∈ [[2; 6]],
images Trees).
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Pour les transformations types changements de luminosités et bruitages de
l’image, notre méthode obtient les meilleurs résultats en terme de précision. Le
nombre de points appariés décrôıt moins rapidement que celui des deux autres
approches. Cette robustesse est acquise d’une part grâce à la normalisation de
notre descripteur (pour les changements de luminosité) et d’autre part grâce
au seuillage des valeurs des gradients ainsi qu’au lissage global initial (pour le
bruitage).

– Nous proposons d’analyser un dernier type de transformations : les changements
de point de vue. Ce type de transformation est obtenu par rotation de la caméra
suivant un plan normal à l’image. Les abscisses des figures F.17 et F.18, présentant
les résultats obtenus pour les images Wall et Graffiti, correspondent donc aux
angles utilisés pour ces rotations.

Fig. 3.30 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements de point de vue (images Wall).

Les tests sur les changements de point de vue montrent que notre approche
possède la meilleure précision ainsi qu’un nombre de points appariés plus constant.
Néanmoins ces résultats montrent également que de telles transformations restent
difficiles à gérer notamment pour des images texturées de type Graffiti (figure
F.18). En effet nous pouvons observer une forte diminution des performances
pour des changements de point de vue dépassant 40˚.

Concernant les transformations réelles, nous observons que les résultats obtenus avec
notre approche confortent ceux établis au §3.5.2. En effet, notre méthode obtient une
meilleure précision que le SIFT et le SURF pour des couplages rotations/changements
d’échelle. Nous apportons également de nouvelles performances concernant les change-
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Fig. 3.31 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements de point de vue (images Graffiti).

ments de luminosité ainsi que le bruitage de l’image. Dans ces deux cas, notre descrip-
teur présente la meilleure invariance et une précision d’appariement supérieure à celle
des autres méthodes. Les modifications de compression de l’image peuvent néanmoins
s’avérer perturbatrices pour notre méthode. Nous avons pu observer sur la courbe F.14
qu’il existe une limite en terme de taux de compression à partir de laquelle les perfor-
mances de notre descripteur se dégradent fortement. Parmi les trois approches testées,
seul le SURF propose une meilleure robustesse à ce type de modifications de l’image.
Les tests effectués pour des changements de point de vue nous permettent de mettre en
avant l’ensemble des outils et optimisations de notre méthode. Etant un type de transfor-
mations difficiles à gérer, les différents paramètres tels que le recalage, la mise à l’échelle
et le seuillage des gradients prennent toute leur importance. Nous montrons par le biais
des courbes F.17 et F.18 que notre approche permet d’obtenir la meilleure précision
d’appariement ainsi qu’une certaine robustesse vis à vis de ce type de transformations.
Nous pouvons également déduire de ces courbes une certaine invariance aux transfor-
mations affines. En effet en s’appuyant sur la figure 2.7 il apparait que le seul paramètre
non géré par notre descripteur est la non-orthogonalité du repère. Néanmoins effectuant
notre description d’un point de vue locale, il est possible de ramener les problèmes pro-
jectifs à des problèmes de similitudes et ainsi de gérer l’ensemble des transformations
affines.

3.5.4 Influence de la détérioration des données

Afin détudier l’ensemble des performances de notre approche, nous observons les
conséquences que peut avoir la détérioration des données. Pour ce faire le principe
consiste à modifier notre seuil de validation α (équation 3.5) afin d’augmenter le nombre
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de points pouvant être appariés, introduisant ainsi volontairement de ’faux candidats’.
Les conséquences sont d’une part un accrôıssement du nombre de possibilité de mise
en correspondance, ce qui crée des faux appariements, et d’autre part une diminution
de la précision. Notre étude se résume à trois types de transformation : un changement
de luminosité, un couplage rotation/changement d’échelle et un changement de point
de vue. Les figures 3.32, 3.33 et 3.34 regroupent les différents résultats comparatifs.
Une analogie peut être faite entre ces courbes et des courbes ROC (Receiver Operating
Characteristic) mettant en avant la sensibilité des classifieurs en fonction du seuil de
discrimination. Dans notre analyse les classifieurs correspondent aux couples de points
extraits et le seuil de discrimination s’applique sur le nombre de points pouvant être
appariés.

Fig. 3.32 – Taux d’appariements corrects dans l’étude de l’influence
de la dégradation des données pour des changements de
luminosité (Leuven).

Fig. 3.33 – Taux d’appariements corrects dans l’étude de l’influence
de la dégradation des données pour des rotations et
changements d’échelle (Boat).
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Fig. 3.34 – Taux d’appariements corrects dans l’étude de l’influence
de la dégradation des données pour des changements de
point de vue (Graffiti).

Notre approche présente une meilleure robustesse vis à vis de la détérioration des
données. L’augmentation du critère 1-précision (ajout de faux candidats) perturbe l’en-
semble des méthodes comparées. Néanmoins l’approche REFA obtient des performances
supérieures à celles du SIFT et du SURF en terme de taux d’appariement correct (recall).
L’ensemble des procédés (recalage, mise à l’échelle, masque à base elliptique...) utilisés
pour la construction de notre descripteur permet donc de créer une caractérisation du
voisinage plus pertinente.

3.5.5 Synthèse des résultats obtenus

Afin de visualiser plus aisément les différents résultats énoncés au cours de ce cha-
pitre, nous les regroupons et en donnons une synthèse. Cette dernière se base d’une part
sur l’ensemble des tests présentés précédemment et d’autre part sur divers résultats non
énoncés mais nous permettant d’étoffer et de confirmer les performances de notre ap-
proche. Les regroupements se basent sur le type de transformations étudiées dont les
noms sont abrégés de la façon suivante : ’BO’ pour la Base d’Oxford (’w’ : wall, ’g’ :
graffiti, ’l’ : leuven, ’b’ :boat, ’u’ : ubc, ’t’ :trees) et ’BS’ pour la Base constituée des trans-
formations Synthétiques (’e’ : changements d’échelles, ’et’ : étirements, ’r’ : rotations,
’re’ : couplage rotations/changements d’échelles, ’ret’ : couplage rotations/étirements).
La figure 3.35 présente à la fois la précision et le taux de mise en correspondance ob-
tenus. Ce dernier critère d’observation s’appuie sur le nombre de points appariés et
permet de le quantifier par rapport au nombre de points pouvant être appariés. En effet
il parâıt plus logique d’observer ce ratio du fait qu’une approche telle que SIFT, ayant
un très grand nombre de points détectés (notamment pour les premières transforma-
tions), présente un nombre d’appariement forcément plus élevé que notre approche ou
celle du SURF.
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Fig. 3.35 – Synthèse des résultats obtenus en terme de précision
(haut) et de taux d’appariement (bas) définis respec-
tivement en 3.6 et 3.7.

Cette synthèse nous permet de valider notre approche, obtenant généralement des
résultats supérieurs au SIFT et au SURF. En détaillant le premier graphique nous
observons que notre méthode présente la meilleure précision pour la quasi totalité des
transformations, seule la modification de la compression (Base Oxford ubc) perturbe
plus notre approche que celle du SURF. Concernant les transformations comportant
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des rotations nous obtenons des résultats similaires à SIFT, répondant à l’objectif fixé
au §3.5.2 (partie sur les rotations). Nous pouvons également remarquer une certaine
stabilité dans nos performances quelque soit le type de tranformation étudiée. En effet
notre précision reste comprise entre 96, 76% et 99, 66% représentant une variation de
2, 2% en terme de performance, contre 4, 99% pour SURF et 8.76% pour SIFT. D’un
point de vue taux d’appariement le constat émis précédemment reste le même. Notre
approche présente les meilleurs résultats pour la majorité des transformations étudiées,
seuls les rotations et le couplage rotations/changements d’échelle entrâınent des perfor-
mances inférieures. Nous pouvons donc affirmer que notre méthode, à nombre de points
détectés égal, propose le plus grand nombre de points appariés pour la majorité des tests.

En définitive au vu des nombreux résultats proposés ci-dessus, il apparâıt que notre
approche présente le meilleur taux d’appariement pour la quasi totalité des tests ainsi
qu’une très bonne précision. En s’appuyant sur sa comparaison avec le SIFT et le SURF,
nous validons donc notre méthode tout en illustrant sa stabilité et ses performances.

3.5.6 Résultats complémentaires

Nous avons validé notre approche par un grand nombre d’études comparatives.
Néanmoins, certains compléments peuvent être apportés afin d’analyser pleinement le
gain en terme de performance qu’apporte notre méthode. Pour ce faire, nous compa-
rons dans un premier temps, les trois méthodes (SIFT, SURF et REFA) en limitant le
nombre de points détectés. Nous ne conservons que les k points présentant le meilleur
score de détection (avec k le nombre minimum de points détectés par une des trois
méthode). Afin d’éviter l’accumulation de courbes, nous nous limitons aux figures 3.36
et 3.37, présentant les résultats obtenus pour des changements de point de vue. Les
autres résultats sont listés en annexe F.

Fig. 3.36 – Précision pour des changements de point de vue avec
seuillage du nombre de points détectés (images Wall).
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Fig. 3.37 – Précision pour des changements de point de vue avec
seuillage du nombre de points détectés (images Graffiti).

Dans un second temps, nous fournissons aux trois approches, une liste de points
initiaux identique, afin de mettre en avant les avantages qu’apportent notre description
elliptique adaptative. Les figures 3.38 et 3.39 présentent les précisions des méthodes,
pour des tranformations de type changements de point de vue.

Fig. 3.38 – Précision pour des changements de point de vue avec
des points initiaux identiques (images Wall).

A travers ces deux études comparatives, il apparâıt que l’ajout d’une analyse elliptique
permet de mieux observer l’information locale du point d’intérêt. D’autre part l’aspect
adaptatif de notre descripteur lui octroie un meilleur suivi de la déformation de
l’information. Notre approche apporte donc un gain non négligeable en terme de
précision et de taux d’appariements.

78



Fig. 3.39 – Précision pour des changements de point de vue avec
des points initiaux identiques (images Graffiti).

Les deux méthodes utilisées pour notre étude s’appuient sur un description carré du
voisinage. Afin de finaliser la validation de notre approceh, nous proposons d’ajouter le
descripteur DAISY à nos observations. En effet, son exploration circulaire se rapproche
de notre analyse elliptique. Il s’avère donc judicieux de les comparer. Les figures 3.40 et
3.41 illustrent les résultats ainsi obtenus.

Fig. 3.40 – Précision pour des changements de point de vue avec
l’insertion de la méthode DAISY (images Wall).

Nous observons une amélioration de la précision lors de l’utilisation d’un masque cir-
culaire. Néanmoins, l’approche DAISY reste moins performante que notre méthode pour
ce type de transformations. En définitive, notre analyse elliptique adaptative permet de
mieux suivre les modifications, notamment non-uniforme, de l’information locale et par
conséquent de proposer une description plus pertinente et plus précise du voisinage du
point d’intérêt.
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Fig. 3.41 – Précision pour des changements de point de vue avec
l’insertion de la méthode DAISY (images Graffiti).

3.5.7 Perspectives d’utilisation de la méthode REFA

Les méthodes SIFT et SURF sont couramment utilisées dans des applications de type
reconstruction 3D, stéréo-vision ou encore suivi d’objets par exemple. Elles permettent
de fournir des appariements de points dont une des utilités est d’estimer l’homographie
existante entre deux images. Nous avons observé au §3.5.5 que notre approche présente
de bons résultats concernant la précision et la stabilité. Nous proposons donc de com-
parer les estimations des homographies basées sur SIFT, SURF et REFA. La mise en
place de ces estimations s’appuie sur l’utilisation de la méthode RANSAC détaillée en
annexe E. Les tableaux 3.1 et 3.2 regroupent les résultats obtenus pour différentes trans-
formations. Nous analysons d’une part, le pourcentage de points validant l’estimation
de l’homographie et d’autre part, le taux d’erreur (basé sur la distance euclidienne en
pixel) obtenu lors de la reprojection des points de la seconde image dans l’image initiale.

BOg (ϕ = 30̊ )
erreur de points validant

reprojection (%) l’estimation (%)
REFA 0,06 96,72
SURF 3,46 96,34
SIFT 2,98 92,35

BOb (σ = 1, 35 et θ = 40̊ )
erreur de points validant

reprojection (%) l’estimation (%)
0,54 93,23
1,69 86,03
2,06 88,24

Tab. 3.1 – Résultats de l’estimation des matrices d’homographie
pour des transformations de type changements de points
de vue et couplage rotations/changements d’échelle.
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BOt (σ = 4)
erreur de points validant

reprojection (%) l’estimation (%)
REFA 0,61 97,13
SURF 0,66 92,1
SIFT 0,58 96,56

BOl (indice d’ouverture = 4)
erreur de points validant

reprojection (%) l’estimation (%)
0,47 98,21
0,69 94,53
0,95 90,84

Tab. 3.2 – Résultats de l’estimation des matrices d’homographie
pour des transformations de type bruitages de l’image
et changements de luminosité.

L’analyse du taux d’erreur d’estimation et du pourcentage de points pris en
considération lors de la validation de l’homographie permet de valider qualitativement
les couples de points retournés par chaque méthode. Pour les deux premières transfor-
mations étudiées, notre approche obtient un taux d’erreur inférieur à ceux du SIFT
et du SURF, ainsi qu’un nombre de points supérieur. Concernant les bruitages de
l’image, SIFT présente un taux d’erreur plus faible, néanmoins nous compensons cette
différence par un pourcentage de points supérieur. Pour la dernière transformation
étudiée, notre méthode propose les meilleurs résultats.

Nous avons démontré que notre méthode REFA présente de bons résultats lors de la
mise en correspondance de deux images. Dans l’optique d’étudier pleinement le potentiel
de notre approche et d’élargir son domaine d’utilisation, nous proposons d’analyser
son comportement en présence de séquences vidéo. Les tests mis en place consistent à
recaler la 50ème image dans sa séquence initiale. Pour ce faire nous nous appuyons sur
deux séquences vidéo, chacune composée de 100 images issues de la plateforme PAVIN
(séquences 1 et 2 détaillées en annexe B). Le principe est d’apparier la 50ème image avec
chaque image de la séquence, puis d’observer au fur et à mesure le taux d’appariement
Ta50 (nombre d’appariements identiques à ceux de la 50ème image divisé par le nombre
de correspondance de la 50ème image). Les figures 3.42 et 3.43 illustrent les resultats
obtenus pour le recalage de la 50ème image des séquences 1 et 2.

Fig. 3.42 – Précision obtenue lors du recalage de la 50ème image
dans sa séquence initiale (séquence 1 de PAVIN).
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Fig. 3.43 – Précision obtenue lors du recalage de la 50ème image
dans sa séquence initiale (séquence 2 de PAVIN).

La thématique des véhicules intelligents intègre un certain nombre de procédés
et notamment la localisation dans le temps. Cette dernière s’appuie essentiellement
sur le recalage des images, observées par le véhicule lors de son déplacement, dans
une séquence initialement apprise. Pour un tel processus, les performances présentées
en figures 3.42 et 3.43 ne donnent pas satisfaction. En effet, nous n’obtenons pas 1
maximum de précision (cas idéal), mais 14 pour la séquence 1 et 20 pour la séquence
2. Par conséquent il nous est impossible de recaler avec précision l’image I dans le
temps. Nous démontrons donc qu’une méthode se limitant à une analyse spatiale ne
permet pas d’obtenir les résultats souhaités. La principale raison réside dans le fait
qu’un point d’intérêt spatial, possèdant un déplacement dans le temps, apparâıt dans
une succession d’images mais son voisinage reste quasi inchangé. Notre processus de
description local ne prenant en compte que l’information spatiale, les histogrammes
de gradients orientés calculés dans les images t,t + 1,...,t + n (où n correspond à la
dernière image contenant le point analysé) restent semblables. Au final, cette analyse
fournissant n fois le même descripteur, les mises en correspondance de l’image I avec
des images très proches (de la 40ème à la 60ème dans ces tests) procurent donc des
résultats quasi identiques.

Dans le but de remédier à ce problème nous détallions au chapitre suivant une
généralisation de la méthode REFA. Les différentes modifications dues à l’ajout des
données temporelles, notamment vis à vis de notre masque d’analyse et de la construc-
tion de nos histogrammes, seront détaillées puis validées. Nous étudierons un certain
nombre de tests basés sur des séquences issues, d’une part, de la plateforme PAVIN
(Annexe B), et d’autre part, de simulateurs (Annexe C et D).
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4 Méthode REFA3D : analyse ro-
buste 2D+t de séquences vidéo

L’information temporelle permet notamment d’analyser les déplacements des points
dans une séquence vidéo. Il nous faut par conséquent étendre notre approche au domaine
spatio-temporel, tout en conservant les différentes contraintes que nous nous sommes
fixées au chapitre 3 (robustesse aux transformations de l’image, taux d’appariement et
précision). Nous allons dans un premier temps étudier les méthodes existantes pour ce
type de problématique, puis nous proposerons une méthode conservant dans la mesure
du possible les différents paramètres détaillés au chapitre précédent. Nous terminerons
cette partie par des résultats comparatifs entre notre approche REFA3D, le SIFT3D et
le couplage HOG/HOF.

4.1 Méthodes existantes

4.1.1 Détecteurs utilisés pour une analyse spatio-temporelle

De nombreuses approches ont vu le jour depuis 2003, proposant une extraction des
points d’intérêt spatio-temporels. Ces différentes méthodes sont présentées, dont celle de
Laptev et Lindberg en 2003 [64], Dollar et al. en 2005 [38] et Willems et al. en 2008 [111].
Il est également possible d’utiliser une approche flot optique [4],[10],[51] pour extraire
les primitives spatio-temporelles.

4.1.1.1 Détecteur proposant une extension spatio-temporelle

Introduit en 2003 par Laptev et Lindberg [64], le Harris3D se base sur les équations
2.17 et 2.19. Les auteurs introduisent l’analyse temporelle dans la matrice de Harris afin
d’obtenir le tenseur de structure suivant :

M = gσ,τ ∗

 I2
x IxIy IxIt

IxIy I2
y IyIt

IxIt IyIt I2
t

 , (4.1)

avec gσ,τ la fonction gaussienne spatio-temporelle, définie par un écart-type spatial σ et
par un écart-type temporel τ . Le critère de Harris devient par conséquent égal à :

kH(x) = det(M)− αtrace(M)3 (4.2)
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Les auteurs démontrent que les résultats sont optimaux pour (σ, τ) ∈ [4; 64]× [2; 4].

En 2005, Dollar et al. [38] proposent d’ajouter un filtrage temporel à un détecteur
classique de type Harris. En décomposant l’équation 2.17 et en la couplant avec des
filtres de Gabor, la fonction de réponse du détecteur devient :

R = (gσ ∗ hev ∗ I(x, y, t))2 + (gσ ∗ hod ∗ I(x, y, t))2, (4.3)

avec hev(t; τ) = −cos(8πt)e−t2/τ2
et hod(t; τ) = −sin(8πt)e−t

2/τ2
les réponses impul-

sionnelles des filtres temporels, et gσ celle du filtre spatial. Une illustration de ces deux
filtres est présentée dans la figure 4.1, permettant de visualiser l’analyse temporelle ainsi
créée.

Fig. 4.1 – Représentation des deux filtres hev et hod.(image extraite
de [38])

Willens et al. [111] reprennent en 2008 l’idée générale de Laptev et Lindberg afin de
l’appliquer à la matrice Hessienne (équation 2.1). En injectant la composante temporelle
dans l’équation 2.45, cette dernière devient :

H(x;σ, τ) =

Lxx(x;σ, τ) Lxy(x;σ, τ) Lxt(x;σ, τ)
Lxy(x;σ, τ) Lyy(x;σ, τ) Lyt(x;σ, τ)
Lxt(x;σ, τ) Lyt(x;σ, τ) Ltt(x;σ, τ)

 (4.4)

Les points d’intérêt sont extraits par maximisation du déterminant de cette matrice.
Une modification concernant l’approximation faite par Bay et al. [13] pour les masques
de convolution (figure 2.18) a été apportée afin d’intégrer la notion temporelle. La figure
4.2 présente les nouvelles approximations des filtres gaussiens.

Fig. 4.2 – Représentation des filtres gaussiens dérivatifs spatio-
temporels unidirectionnels (à gauche) et bi-directionnels
(à droite).(image extraite de [111])
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De plus en exportant les équations 2.34 et 2.35 au domaine spatio-temporel, les
échelles caractéristiques sont déterminées par :

(σc, τc) = argmax
σ,τ

(σ2pτ 2qLxxLyyLtt) (4.5)

En s’appuyant sur les résultats obtenus, les auteurs préconisent une valeur de p égale à
5
2

et une valeur de q égale à 5
4
. L’image 4.3 illustre cette détection ainsi que le voisinage

du point d’intérêt.

Fig. 4.3 – Exemple de détections spatio-temporelles (image ex-
traite de [111]).

4.1.1.2 Couplage détecteur classique et flot optique

Introduiteen 1981 par Horn et Schunck [51], puis repris notamment par Adelson et
Bergen en 1985 [4], le flot optique permet d’extraire des variations dans une séquence
d’images en terme de déplacement de points. Une analyse exhaustive des différentes
méthodes existantes a été proposée par Barron et al. en 1994 [10]. Ces différentes
approches s’appuient sur l’hypothèse que la luminance d’un objet est constante d’une
image à l’autre. D’un point de vue générale, cela revient à chercher en un point x de
l’image It, le vecteur déplacement v = (vx; vy) tel que, à l’image It+1, x + v permet
d’obtenir la même valeur de niveau de gris.

Afin de déterminer ce vecteur, l’auteur s’appuie sur le fait que le déplacement d’un
point entre deux images successives est faible et le représente par :

I(x, y, t) = I(x+ vx + ∆t, y + vy + ∆t, t+ ∆t), (4.6)

où ∆t correspond au déplacement temporel. En appliquant les séries de Taylor à l’image
ayant subit un faible déplacement, il est possible après identification d’obtenir l’équation
suivante :

∂I

∂x
vx +

∂I

∂y
vy +

∂I

∂t
= 0, (4.7)

et présente deux inconnues, il est donc nécessaire d’utiliser l’hypothèse que des
points proches possèdent des mouvements similaires. Cette dernière permet d’obtenir
d’avantage d’équations, il est donc possible d’en extraire les composantes vx et vy du
vecteur flot optique v.
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Afin d’accrôıtre les performances de ce type de détecteur, une analyse multi-
échelles est envisagée. D’un point de vue pratique, cela revient à faire tout d’abord des
mesures sans tenir compte des détails fins de l’image, puis d’affiner progressivement
l’analyse à des échelles plus locales. Le figure 4.4 illustre l’analyse par flot optique d’une
scène et permet d’observer, d’un point de vue local, les vecteurs de déplacements.

Fig. 4.4 – Représentation d’une scène par flot optique. Chaque
véhicule en mouvement est représenté par un vecteur
local.

L’extraction des primitives se limite donc aux zones définies par les vecteurs de
déplacements et s’appuie sur des méthodes classiques telles que Harris, DoG ou autres.
Ce couplage permet d’extraire uniquement des points d’intérêt subissant une modifica-
tion temporelle. Ke et al. [59] proposent notamment en 2005 une approche se basant
sur un couplage flot optique/ondelettes de Haar, appliqué sur des images intégrales.

4.1.2 Descripteur s’appuyant sur une analyse 2D+t

La description spatio-temporelle se base généralement sur le couplage ou l’extension
2D+T de méthodes existantes telles que SIFT ou SURF. Nous étudions ces descripteurs
en s’inspirant du référencement publié par Wang et al. en 2009 [110]. Nous détaillerons
le HOG3D introduit par Klaser et al. en 2008 [61] et la méthode N-SIFT de Cheung et
Hamarneh [23] correspondant tout deux à une extension du SIFT. Nous analyserons
également le couplage HOG/HOF (histogrammes de flot optique) décrit par Laptev et
al. en 2006-2007 [65][63] ainsi que l’extension du SURF proposée en 2008 par Willems
et al. [111].
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4.1.2.1 Descripteur SIFT3D

Dans l’optique d’étendre l’utilisation du descripteur SIFT au domaine spatio-
temporel, Scovanner et al. en 2007 [99] puis Klaser et al. en 2008 [61] y ajoutent un
modèle d’analyse 3D. La figure 4.5 illustre leur descripteur HOG3D (Klaser et al.), en
détaillant les différentes étapes de construction.

Fig. 4.5 – Représentation des différentes étapes de la construc-
tion du descripteur HOG3D : échantillonage du masque
d’analyse (a et b), détermination de l’orientation du gra-
dient (d) dans chaque sous-bloc à l’aide d’un icosaèdre
(c). (images extraites de [61])

L’approche consiste à déterminer une région d’analyse 3D de taille hs × ws × ls
centrée sur le point d’intérêt. Le masque d’analyse est alors divisé en M×M×N blocs
ci (figure 4.5.a) de taille identique qui seront à leur tour divisés en S3 sous-blocs bj
(figure 4.5.b). Dans chacun des sous-blocs, l’orientation du gradient (figure 4.5.d) est
déterminée à l’aide d’un polyèdre régulier (figure 4.5.c). Dès lors, un histogramme de gra-
dients orientés est construit dans chaque bj. Les différents paramètres utilisés dans cette
approche (hs, ws, ls, M, N et S) sont définis suivant un certain nombre de contraintes.
Les dimensions du masque d’analyse sont égales à :

ws = hs = σ0σs et ls = τ0τs, (4.8)

où σs et τs sont les échelles locales extraites par le détecteur de points d’intérêt.
Les paramètres σ0 et τ0 sont quant à eux les paramètres spatiaux et temporels de la
région d’intérêt. Les auteurs préconisent les valeurs suivantes : σ0 = 8 et τ0 = 6. Les
paramètres de division de blocs sont déterminés suivant deux critères : le temps de
calcul et les performances du descripteur. Le but est de trouver le meilleur compromis.
Klaser et al. concluent avec M=4, N=4 et S=3 comme étant les valeurs optimales.

En s’appuyant sur les travaux de Dollar et al. [38], Cheung et Hamarneh proposent
en 2009 [23] une amélioration de l’approche précédemment détaillée. L’idée générale est
d’utiliser un cube de taille fixe 4×4×4 pour décrire le voisinage du point d’intérêt. La
figure 4.6 présente le masque d’analyse du descripteur et détaille la composition d’un
des voxels1.

1contraction de “volumetric pixel” correspond à un pixel en 3D
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Fig. 4.6 – Masque d’analyse du descripteur n-SIFT et illustration
de la composition d’un des voxels. (images extraites de
[23])

Chaque voxel est à son tour divisé en soixante-quatre sous-régions (cube 4×4×4)
dont chaque case représente l’orientation et la norme du gradient local. Ce descrip-
teur est généralement utilisé dans des analyses tridimensionnelles, néanmoins les
expérimentations ont prouvé que son utilisation au domaine spatio-temporel était
possible.

4.1.2.2 Généralisation du descripteur SURF

Une extension spatio-temporelle du SURF a été proposée en 2008 par Willems et al.
[111]. Le principe est d’étendre les ondelettes de Haar à un cuböıde de taille sσ×sσ×sτ ,
où σ et τ sont respectivement l’échelle spatiale et l’échelle temporelle et s un facteur
défini de façon arbitraire par l’utilisateur. A l’instar des deux descripteurs précédemment
cités, la région d’analyse est divisée en M×M×N blocs, possédant chacun l’information
v extraite des ondelettes et définie par :

v = (
∑

dx,
∑

dy,
∑

dt), (4.9)

où dx,dy et dt représentent respectivement la réponse des ondelettes de Haar en x, y et
t. Nous retrouvons notamment ce descripteur dans des processus de classification ou de
synchronisation de séquences vidéo.

4.1.2.3 Descripteur utilisant un couplage de HOG et de HOF

En 2006 [65] puis en 2007 [63] Laptev et al. combinent différents histogrammes afin
de définir au mieux l’aspect spatial et l’aspect temporel. L’idée est de construire un
histogramme de gradients orientés à l’aide d’une analyse spatiale ’classique’ et de le
coupler avec un histogramme de flot optique (HOF) afin d’avoir une notion temporelle
de la scène étudiée. Le figure 4.7 schématise cette fusion d’histogrammes.
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Fig. 4.7 – Illustration du couplage des histogrammes pour la
construction du descripteur HOG/HOF (images ex-
traites de [63]).

Tout comme les méthodes précédentes, la taille du masque d’analyse et le nombre
de sous-blocs utilisés par cette méthode dépendent des échelles locales du point d’intérêt.

Nous avons présenté différentes approches de détection et de description locales
intégrant parfaitement la notion d’analyse temporelle. L’étude de ces méthodes nous
permet d’en extraire les principaux avantages (stabilité, performaces et invariances).
L’intégration de ces différents outils à notre approche REFA nous permet d’en proposer
une généralisation. Par conséquent nous détaillerons dans les paragraphes suivants les
modifications engendrées, les nouveaux paramètres utilisés ainsi que les optimisations
apportées.

4.2 Méthode REFA3D

La généralisation de notre approche se base sur l’ajout de nouveaux outils présentés
précédemment (HOG construit à partir d’un icosaèdre par exemple). Ces derniers
doivent être optimisés afin de nous permettre de pallier les problèmes rencontrés au
§3.5.7, lors des tests de notre méthode sur des séquences vidéo. Nous allons donc détailler
les modifications apportées aux différentes étapes (détection, description, mise en cor-
respondance) de notre approche.

4.2.1 Optimisation de l’extraction des primitives

Une analyse du taux de répétabilité des différentes méthodes de détection spatio-
temporelle nous permet de déterminer celle présentant le meilleur résultat. Dans la
littérature, assez peu d’articles font état d’une telle comparaison. Par conséquent, nous
nous appuyons essentiellement sur les résultats présentés dans les articles de Wang et al.
[110] et de Willems at al. [111]. Il apparâıt qu’une généralisation spatio-temporelle du
détecteur fast-hessien, nommée hes-STIP (hessian spatio-temporal interest point), ob-
tient la meilleure répétabilité. La construction de ce dernier se base sur l’interprétation
de la matrice hessienne (équation 4.4) s’appuyant elle-même sur deux échelles locales
σ et τ . La première correspond à l’exploration spatiale définie par le fast-hessien et
la seconde permet d’ajouter une analyse temporelle de l’information. Willems et al.
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préconisent l’utilisation de quatre octaves pour l’exploration spatiale couplée à quatre
valeurs d’échelle d’analyse temporelle. Dans une optique d’optimisation du détecteur
hes-STIP nous analysons l’influence de ces deux échelles sur les performances de notre
approche. La figure 4.8 présente les résultats obtenus par notre méthode pour une trans-
formation de type changements d’échelle temporelle. La construction des différentes
séquences utilisées s’appuie sur la sélection d’une image sur deux, une sur trois, une sur
quatre,..., issues de la séquence initiale.

Fig. 4.8 – Analyse de l’influence des espaces d’échelles sur la
précision (haut) et le nombre de points appariés (bas),
pour une transformation synthétique de type change-
ments d’échelle temporelle.

Les résultats montrent que la précision optimale est obtenue pour une analyse spa-
tiale suivant deux octaves et temporelle suivant quatres échelles. Concernant le nombre
de points mis en correspondance, le maximum est atteint pour des valeurs égales à quatre
octaves et quatre échelles. Les applications auxquelles notre méthode est destinée s’ap-
puient essentiellement sur la qualité des couples de points, par conséquent la précision
est prioritaire sur le nombre de points appariés. Prenons par exemple le cas d’une es-
timation de la matrice d’homographie, une perte de 7% des points est négligeable par
rapport à une augmentation de 1,59% de la précision. En effet, le nombre de points n’est
pas (ou peu) influent car une telle estimation peut être réalisée avec un nombre réduit
de couples. En contrepartie, la justesse des appariements accrôıt fortement la qualité et
la précision de l’estimation, les faux appariements (outliers) étant moins nombreux. En
définitive, nous optons pour une analyse spatiale limitée à deux octaves et l’utilisation
de quatre échelles temporelles.
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4.2.2 Modification de la description locale

Nous avons détaillé au §3.2 le processus de description locale de notre approche.
Nous souhaitons généraliser ce procédé afin d’y intégrer des données temporelles.
Néanmoins, cet ajout entrâıne des modifications : le masque d’analyse, l’angle de reca-
lage ou la construction des histogrammes. Par conséquent, nous proposons d’en détailler
les différents paramètres nous permettant ainsi de proposer une description spatio-
temporelle du point d’intérêt.

4.2.2.1 Masque d’analyse

La description locale de la méthode REFA s’appuie sur l’utilisation d’histogrammes
de gradients orientés suivant un masque elliptique (figure 3.7). L’ajout de données
temporelles nous oblige à modifier notre masque, transformant ainsi les ellipses en el-
lipsöıdes. Afin d’analyser l’intégralité de l’information spatio-temporelle, nous proposons
donc le masque présenté en figure 4.9, s’appuyant sur un échantillonage ellipsöıdique du
voisinage du point d’intérêt. Ce dernier est déterminé suivant cinq niveaux de description
(niveau -2 au niveau 2) cumulant 37 ellipsöıdes. Pour une meilleure visibilité de l’aspect
spatio-temporel de notre descripteur, nous n’affichons que les centres des ellipsöıdes sur
le schéma.

Fig. 4.9 – Représentation de notre masque d’analyse ellipsöıdique,
suivant cinq niveaux de description.

La figure 4.10 présente quant à elle une vue détaillée du niveau central de descrip-
tion (niveau 0) et donnant un aperçu des paramètres nécessaires à la construction de
chaque ellipsöıde (σ1, σ2 et τ). Les paramètres des ellipsöıdes se basent sur les échelles
locales des points d’intérêt. La détermination du rapport entre σ1 et σ2 est conservée.
La valeur du paramètre τ est égale à l’échelle temporelle retournée par le détecteur.
Cette dernière étant optimisée, aucune étape supplémentaire (ajustement, seuillage)
n’est donc nécessaire.
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Fig. 4.10 – Représentation du niveau central de description. Chaque
ellipsöıde est construite à l’aide des paramètres σ1, σ2 et
τ issus du détecteur.

4.2.2.2 Détermination de l’angle de recalage

Nous avons également proposé au §3.2.2 une étape de traitement préliminaire per-
mettant d’accrôıtre l’invariance à la rotation en recalant le masque d’analyse. Ce recalage
s’appuie sur l’utilisation d’un angle θ extrait de l’interprétation de la matrice de Har-
ris (équation 2.17). Son utilisation est étendue afin d’en extraire les composantes d’un
recalage spatio-temporel. L’analyse de la matrice de Harris3D (équation 4.1) introduite
par Laptev et Lindeberg permet de récupérer deux angles θ et ϕ, présentés en figure
4.11. Cette dernière schématise, d’un coté le recalage spatial, et de l’autre le recalage
temporel.

Fig. 4.11 – Illustration du recalage spatial (à gauche) et temporel (à
droite) d’une ellipsöıde constituant notre masque d’ana-
lyse.

4.2.2.3 Optimisation de la construction du descripteur

La construction de notre descripteur repose essentiellement sur l’utilisation d’histo-
grammes de gradients orientés constitués de huit classes. L’ajout de données temporelles
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nous oblige donc à modifier ces histogrammes. Nous appuyant sur les travaux de Kla-
ser et al. [61], présentant une généralisation des HOG au domaine spatio-temporel,
nous les construisons suivant vingt classes. Pour ce faire, notre descripteur se base sur
un icosaèdre (polyèdre régulier préconisé par Klaser et al.) permettant notamment de
simplifier la répartition des données. Le choix de la classe de l’histogramme repose
sur la détermination de l’intersection du vecteur gradient avec une des vingt faces de
l’icosaèdre. Ceci permet de récupérer l’indice de la face du polyèdre et d’en déduire la
classe d’appartenance du point analysé. La figure 4.12 schématise l’icosaèdre utilisé lors
de la construction de nos HOG spatio-temporels.

Fig. 4.12 – Représentation de l’icosaèdre utilisé pour la construction
de nos HOG3D.

Afin d’ordonner notre descripteur de façon optimale, la face représentant la première
classe de nos histogrammes est recalée suivant le vecteur v. Ce dernier correspond à
la combinaison des recalages représentés en figure 4.11 (spatial suivant θ et temporel
suivant ϕ). Ce procédé classe de façon identique les données provenant de deux points
devant s’apparier.

De plus une étape de saturation, détaillée au §3.2.3, accrôıt la robustesse aux chan-
gements d’illumination. Pour ce faire, nous nous appuyons sur l’analyse présentée par
la figure 4.13 regroupant les performances de notre approche REFA3D en fonction de
la valeur du seuil.

Fig. 4.13 – Détermination du seuil de saturation des HOG spatio-
temporels pour deux types de transformations : une ro-
tation de 45̊ et une translation de 100 pixels.
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Nous observons qu’une valeur de seuil de saturation égale à 0,5 permet d’optimiser la
précision de notre méthode. Ce seuil permet entre autre de limiter l’influence de données
aberrantes caractérisées par de fortes valeurs de gradient.

4.2.3 Mise en correspondance

Nous souhaitons conserver la méthode de mise en correspondance détaillée au §3.3.
Cette dernière se base, d’une part sur une maximisation de la corrélation entre les des-
cripteurs locaux, et d’autre part sur des optimisations (seuil de sélection, suppression
des doublons) qui accroient les performances. Nous généralisons donc cette approche en
intégrant la prise en compte des données temporelles lors de la construction de l’arbre de
décision (détaillé au §3.3.1). Ce dernier dépendant de la taille des données fournies, sa
dimension est donc de R740 (trente-sept histogrammes de vingt classes chacun). Concer-
nant le seuil de sélection et la méthode de suppression des doublons, leurs procédés et
paramètres restent inchangés. La figure 4.14 illustre l’influence du seuil de sélection sur
les performances de notre approche.

Fig. 4.14 – Détermination du seuil de sélection pour un changement
d’échelle spatiale (Pavin1, voir annexe B).

La valeur 0, 75 représente pour le coefficient α le seuil de stabilité pour lequel les
performances cessent de crôıtre de façon significative. Nous optons pour cette valeur,
fournissant le meilleur compromis entre la performance et le nombre d’appariements.

4.3 Validation de notre approche

Afin de valider notre généralisation spatio-temporelle, nous proposons deux études
basées, d’une part sur des transformations synthétiques, et d’autre part sur des trans-
formations réelles. Pour ce faire, nous utilisons la plate-forme PAVIN présentée en an-
nexe B afin d’en extraire des séquences présentant différentes approches. Nous testons
notamment les translations, les rotations et nous complétons cette validation par une
simulation de l’accélération du déplacement de la caméra. Pour obtenir ce type de trans-
formation nous récupérons une image sur deux, une sur trois, une sur quatre, ... de la
séquence initiale. Notre étude se porte principalement sur la précision et le taux d’ap-
pariements obtenus par notre approche. Afin de valider au mieux notre approche, nous
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la comparons aux méthodes HOG/HOF (décrite au §4.1.2.3) et SIFT3D (décrite au
§4.1.2.1). Notre principal objectif est de proposer de meilleurs résultats en terme de
précision (ayant une répercution directe sur des applications utilisant des couples de
points). D’autre part nous avons vu au chapitre précédent que le nombre de points mis
en correspondance dépendait fortement du nombre de points détectés, nous préconisons
donc d’étudier sa stabilité (basée sur la robustesse de la description) ainsi que son taux
d’appariement.

4.3.1 Transformations synthétiques (la vérité terrain)

Les transformations synthétiques étudiées se divisent en différentes parties : la
translation permettant de tester la description locale, la rotation mettant à défaut les
différents paramètres de recalage, les changements d’échelles temporelles et spatiales
étudiant les descriptions de manière plus précise et validant les échelles locales extraites.
Ce type de transformations sera appliqué sur les séquences 1 et 2 issues de la plate-forme
PAVIN (détaillées en annexe B). La figure 4.15 donne un aperçu des transformations
étudiées.

Fig. 4.15 – Exemples de transformations (translations, rotations et
changements d’échelle spatiale) basées sur les images
PAVIN.
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– Nous souhaitons d’analyser des transformations de type translations. Les figures
F.19 et F.20 illustrent la précision obtenue et le nombre de points mis en corres-
pondance pour les séquences 1 et 2.

Fig. 4.16 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
lations horizontales (séquence 1).

Fig. 4.17 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
lations horizontales (séquence 2).
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Pour les translations notre méthode présente la meilleure précision. Nous obtenons
également une meilleure stabilité en terme de nombre de points appariés du fait
de la décroissance moins rapide de ce dernier.

– Nous proposons également d’étudier l’influence de modifications de type rota-
tions sur les performances de notre méthode. La figure F.21 regroupe les résultats
obtenus, précision et nombre de points appariés, pour la séquence 2.

Fig. 4.18 – Précision et nombre de points appariés pour des rota-
tions (séquence 2).

Concernant les rotations, nous avons détaillé au §4.1.2.1 que le SIFT3D s’appuie
sur le SIFT [73][74] lui procurant ainsi une parfaite gestion de ce type de
transformations. En utilisant un recalage spatial sur notre masque de description
locale, nous obtenons des résultats similaires au SIFT3D pour les rotations.
D’autre part, le nombre de points mis en correspondance est plus faible car il y
a moins de points initialement détectés. Cependant sa stabilité reste similaire à
celle des deux autres méthodes.

– L’étude de changements d’échelle spatiale permet de mettre en avant l’utilité
de l’adaptation des ellipsöıdes et de la qualité du paramètre σ extrait (figure
4.10). Les figures F.22 et F.23 regroupent les résultats obtenus pour ce type de
transformations.
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Fig. 4.19 – Résultats pour des changements d’échelle spatiale
(synthétique ; séquence 1).

Fig. 4.20 – Résultats pour des changements d’échelle spatiale
(synthétique ; séquence 2).
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Notre approche REFA3D présente une précision plus élevée notamment pour de
fortes modifications d’échelle spatiale ainsi qu’une stabilité plus prononcée. En
effet, d’une part sa précision diminue moins rapidement que celles du HOF/HOF
et du SIFT3D, et d’autre part le nombre de points que nous apparions décrôıt
plus lentement. La mise à l’échelle de notre masque ellipsöıdique permet donc
d’obtenir une meilleure description locale du voisinage du point pour ce type de
transformations. Par conséquent les paramètres σ1 et σ2 (définis en figure 4.10)
jouent un rôle important dans notre approche et leur détermination influence nos
performances.

– Nous proposons une dernière étude simulant une accélération du déplacement
de la caméra. Les changements d’échelles temporelles nous permettent de
mettre en avant, d’une part l’importance des données temporelles utilisées lors de
la description locale, et d’autre part la qualité du paramètre τ extrait (figure 4.10).
Les figures F.24 et F.25 illustrent les résultats pour ce type de transformations.
Les absisces correspondent aux intervalles de sélection des images prélevées dans
la séquences initiales (2 : 1 image sur 2, 3 : 1 image sur 3, ...).

Fig. 4.21 – Résultats pour des changements d’échelle temporelle
(synthétique ; séquence 1).
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Fig. 4.22 – Résultats pour des changements d’échelle temporelle
(synthétique ; séquence 2).

Pour des transformations de type changements d’échelle temporelle, notre
méthode présente la meilleure précision et est également plus stable. L’ajout de
données temporelles et le recalage qui lui est associé permet donc d’accrôıtre
la robustesse à d’éventuelles modifications de vitesse de déplacement de la caméra.

En définitive, concernant les transformations synthétiques étudiées, notre approche
présente une précision plus élevée que celles des autres méthodes ou similaire au SIFT3D
dans le cas de rotations. La stabilité nous permet également de conclure à une meilleure
robustesse de notre approche. Néanmoins, ces différents résultats reposent sur divers
outils (optimisations, seuils) impliquant une diminution du nombre de points appariés.
Cette différence, importante vis à vis du SIFT3D, est principalement due aux nombres
de points extraits par le détecteur. En effet, une méthode telle que SIFT3D fournit un
nombre de points initial plus élevé. Afin d’analyser de façon plus judicieuse ces différentes
valeurs, nous utiliserons au §4.3.4 le taux d’appariements défini précédemment.

4.3.2 Transformations réelles

Les premières transformations réelles proposées reposent sur les séquences extraites
du simulateur ASROCAM présentées en annexe D. Nous comparons notre approche
aux SIFT3D et HOG/HOF suivant deux jeux de séquences. Le premier correspond à
un quart de tour du rond-point de la plateforme PAVIN et le second s’appuie quant à
lui sur le tour complet. Chaque jeu se compose de trois trajectoires (intérieure, centrée
et extérieure) étudiées les unes par rapport aux autres et mises en correspondance. Ces
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différents tests permettent de mettre en avant la robustesse des méthodes étudiées vis
à vis d’un ensemble de transformations pouvant s’apparenter à une dérive du véhicule.
Les figures F.26 et F.27 illustrent les résultats obtenus.

Fig. 4.23 – Résultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues d’un quart de tour du rond-point (ASROCAM).

Fig. 4.24 – Résultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues du tour complet du rond-point (ASROCAM).
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Les performances obtenues lors de la mise en correspondance de la séquence 1 avec
les autres séquences montrent que notre approche est plus robuste que les méthodes
SIFT3D et HOG/HOF. En détaillant ces courbes, nous observons des performances
similaires entre les trois méthodes pour la mise correspondance de la trajectoire
intérieure avec la trajectoire centrale lors du quart de tour. Concernant l’appariement
intérieure/extérieure, le véhicule s’écarte sensiblement du centre du rond-point, en-
trâınant une diminution de la précision et du nombre de points mis en correspondance.
Notre méthode REFA3D décroit plus lentement, caractérisant ainsi une meilleure
stabilité. Les tests effectués sur le tour complet du rond-point mettent en avant
l’accumulation des erreurs d’appariements, représentée par une forte diminution de la
précision (plus de 20% pour l’appariement trajectoire intérieure/trajectoire extérieure).
En conclusion, notre méthode présente donc des performances décroissantes,tout
comme SIFT3D et le couplage HOG/HOF. Elle conserve néanmoins une précision plus
élevée et une meilleure stabilité.

Les secondes transformations réelles que nous étudions sont issues du simulateur
présenté en annexe C. Ce dernier permet d’observer la scène suivant deux caméras (une
à l’avant du véhicule et une autre à l’arrière), créant ainsi deux séquences d’images pour
une seule trajectoire. Pour nos tests, nous proposons d’effectuer une boucle (figure C.1)
afin de passer deux fois au même endroit. Cela nous permet d’extraire deux séquences
composées d’images issues de la caméra avant pour le premier passage, puis de la caméra
arrière pour le second. Le principal problème réside dans la mise en correspondance
’croisée’ des deux séquences (schématisée en figure 4.25). En effet pour ce type de test,
les séquences sont temporellement inversées : la première image issue de la caméra avant
correspond à la dernière image issue de la caméra arrière.

Fig. 4.25 – Représentation d’un appariement “croisé” entre deux
séquences issues des caméras avant et arrière du véhicule
lors d’une boucle réalisée par simulation (annexe C).

Pour ce type de test, notre approche présente une précision plus élevé (58,7%) que
celles du SIFT3D (51,6%) et du couplage HOG/HOF (52,3%). Néanmoins le nombre
de points appariés est plus faible (REFA3D : 232 ; SIFT3D : 319 ; HOG/HOF : 253).
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Nous expliquons cela par le fait que cette simulation introduit un certain nombre de
contraintes : appariement “croisé“, faible quantité de détails dans les images, motifs se
répétant.

4.3.3 Influence de la détérioration des données

Afin de valider les différentes aspects de notre méthode, nous étudions sa stabilité vis
à vis de la détérioration des données. En effet, dans l’optique d’utiliser notre approche
dans des applications de reconstructions 3D, de suivis ou de localisations, cette dernière
se doit d’être la plus robuste possible aux perturbations des données. Pour ce faire nous
utilisons le procédé décrit au §3.5.4, qui consiste à modifier le seuil de validation α dans
le but d’accrôıtre le nombre d’appariements possibles. Les différents tests permettent
d’établir les courbes 4.26, 4.27 et 4.28 mettant en avant le recall en fonction de 1-
précision pour trois séquences issues de la plateforme PAVIN (annexe B).

Fig. 4.26 – Etude de l’influence de la dégradation des données pour
un changement d’échelle temporelle (séquence 1).

Fig. 4.27 – Etude de l’influence de la dégradation des données pour
un changement d’échelle spatiale (séquence 2).

103



Fig. 4.28 – Etude de l’influence de la dégradation des données pour
un changement d’échelle temporelle (séquence 3).

Nous observons d’un point de vue général des performances identiques voir meilleures
pour notre approche. Néanmoins les résultats proposés par la couplage HOG/HOF lors
de la séquence 2 sont légèrement supérieurs (3% de différence en terme de taux d’apparie-
ments corrects). Ceci est la conséquence d’une faible vitesse de déplacement du véhicule
et donc d’un grand nombre de points possédant une analyse temporelle très proche. Nous
pouvons également voir que les performances proposées par les trois méthodes sont plus
faibles pour la séquence 3. En effet, la présence de nombreuses ombres résultant d’un
ensoleillement très prononcé peut être assimilée à des changements locaux de lumino-
sité, pénalisant ainsi la description. Couplées à l’ajout croissant de ’faux candidats’, les
performances s’en retrouvent par conséquent diminuées.

4.3.4 Synthèse des résultats obtenus

Afin de visualiser l’ensemble des résultats présentés dans ce chapitre, nous proposons
d’en donner une synthèse. Cette dernière se base sur des regroupements en fonction du
type des transformations étudiées. Divers résultats non énoncés dans ce manuscrit, mais
nous permettant d’étoffer les performances de notre approche sont ajoutés. Les critères
d’observation détaillés au chapitre précédent sont conservés, définissant ainsi la précision
et le taux d’appariements. Le nom de chaque regroupement est abrégé de la façon
suivante : ’BSS’ pour la Base de Séquences ayant subie des transformations Synthétiques
(’r’ : rotations, ’t’ : translation, ’es’ : changements d’échelle spatiale, ’et’ : changements
d’échelle temporelle) et ’BSR’ pour la Base de Séquences possédant des transformations
Réelles (’s’ : simulateur présenté en annexe C, ’aq’ : simulateur ASROCAM 1/4 de tour,
’at’ : simulateur ASROCAM tour complet). La figure 4.29 présente ces deux critères.
Elle permet d’avoir une vue d’ensemble des comparaisons effectuées entre notre approche
REFA3D, SIFT3D et le couplage HOG/HOF.
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Fig. 4.29 – Synthèse des résultats obtenus dans le domaine spatio-
temporel : précision (haut) et taux d’appariement (bas)
définis respectivement en 3.6 et 3.7.

Au vu de cette synthèse, il apparâıt que notre approche présente les meilleurs
résultats dans la majorité des cas. Sa précision décrôıt lors de transformations réelles,
mais reste supérieure à celle du HOG/HOF et celle du SIFT3D. Notre approche présente
également un taux d’appariement globalement meilleur, caractérisant une description
plus pertinente du voisinage. En définitive notre méthode REFA3D est plus robuste et
plus stable vis à vis des différentes transformations étudiées.
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4.3.5 Exemple d’application : recalage de sous-séquences

Nous appliquons notre méthode REFA3D sur différentes sous-séquences afin d’en
extraire leur localisation dans la séquence d’origine. Le principe consiste à décrire dans
un premier temps la totalité de la séquence afin d’avoir une base de comparaison. Dans
un second temps, la sous-séquence que nous souhaitons recaler est analysée puis com-
parée avec la base initialement créée. Au final nous retenons, pour chaque image de la
sous-séquence, la valeur d’appariement la plus élevée. Le schéma de la figure 4.30 illustre
le principe de recalage d’une sous-séquence.

Fig. 4.30 – Schéma illustrant le recalage d’une sous-séquence dans
une séquence d’origine. La localisation se base sur une
comparaison itérative entre la sous-séquence et la base
de descripteurs.

Un exemple de recalage d’une sous-séquence, extraite de la plateforme PAVIN
(séquence 1) est présenté en figure 4.31.
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Fig. 4.31 – Exemple de recalage d’une sous-séquence, extraite de la
plateforme PAVIN, dans la séquence d’origine.

Afin d’observer l’amélioration des résultats entre une analyse spatiale (résultats
présentés en fin de chapitre 3) et une analyse spatio-temporelle, nous proposons d’effec-
tuer un recalage d’une sous-séquence de 10 images dans la séquence 1 de la plateforme
PAVIN. Les paramètres de test et les critères d’observation restent inchangés. La figure
4.32 présente la précision d’appariements de notre méthode pour ce type de procédé.

Fig. 4.32 – Précision d’appariements pour le recalage d’une sous-
séquence : avantage d’une analyse spatio-temporelle.
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Il en résulte que l’ajout de données temporelles entrâıne une description plus
pertinente, et donc un recalage optimal et précis de la sous-séquence.

Nous testons également différentes sous-séquences, chacunes composées de 20 images,
issues de la plateforme PAVIN (séquence 1 et 2) ainsi que du simulateur ASROCAM
décrit en annexe D. Les séquences initiales se composent quant à elles d’un nombre
variant de 200 à 500 images. Le tableau 4.1 synthétise les résultats obtenus avec notre
approche. Nous y rapportons le nombre de correspondances, la précision ainsi que le
taux d’images recalées. Ce dernier est défini par le rapport du nombre d’images de la
sous-séquence présentant un maximum d’appariements (pour le recalage choisi) sur le
nombre total d’images formant la sous-séquence.

Précision (%) Nombre Taux d’images
Sous-séquences issues de : d’appariements recalées (%)

Séquence 1 PAVIN 99,8 204 100
Séquence 2 PAVIN 97,6 155 97,6

simulateur ASROCAM 97,4 237 98,3

Tab. 4.1 – Synthèse des résultats obtenus pour le recalage de sous-
séquences dans une séquence intiale avec la méthode
REFA3D.

Afin de comparer les performance de notre méthode, les tableaux 4.2 et 4.3 re-
groupent les résultats obtenus pour les approches HOG/HOF et SIFT3D.

Précision (%) Nombre Taux d’images
Sous-séquences issues de : d’appariements recalées (%)

Séquence 1 PAVIN 99,2 212 99,6
Séquence 2 PAVIN 96,9 178 95,3

Simulateur ASROCAM 94,8 256 92,5

Tab. 4.2 – Synthèse des résultats obtenus pour le recalage de sous-
séquences dans une séquence intiale avec le HOG/HOF.

Précision (%) Nombre Taux d’images
Sous-séquences issues de : d’appariements recalées (%)

Séquence 1 PAVIN 98,7 284 98,1
Séquence 2 PAVIN 97,2 247 97,8

Simulateur ASROCAM 95,4 294 93,2

Tab. 4.3 – Synthèse des résultats obtenus pour le recalage de sous-
séquences dans une séquence intiale avec le SIFT3D.
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Il en résulte que notre approche permet d’obtenir un recalage présentant
généralement la meilleure précision d’appariements et le taux d’images recalées le plus
élevé. Seule la méthode SIFT3D obtient des résultats légèrement supérieurs pour la
séquence 2 issue de la plateforme PAVIN. Au vu des résultats obtenus, notamment
pour les séquences extraites du simulateur ASROCAM, il apparait que notre approche
présente une description plus pertinente. Nous notons que ces performances sont
principalement dues à nos choix d’optimisations. Le seul inconvénient réside dans la
diminution du nombre de mise en correspondance.

Afin d’approfondir l’analyse des performances obtenues par notre approche et dans
l’optique de son intégration dans un système de véhicules intelligents, nous étudions
des recalages de sous-séquences obtenues lors d’un évitement d’obstacle. La figure 4.33
présente un échantillon de la séquence initiale et des sous-séquences utilisées, issues
du simulateur ASROCAM (annexe D). Nous schématisons également les trajectoires
suivies par le véhicule dans le cas idéal (trajectoire nominale sans obstacle) et lors d’un
évitement d’obstacle.

Fig. 4.33 – Echantillons de la séquence initiale et de celles
présentant un évitement d’obstacle (fractionnée en cinq
sous-séquence).
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Le but est d’analyser les recalages obtenus au fur et à mesure de l’évitement de
l’obstacle, se résumant à un changement de trajectoire du véhicule. Nous procédons
à différents tests suivant cinq sous-séquences (figure 4.33 : de ss1 à ss5), permettant
de représenter l’ensemble de la trajectoire suivie. Le tableau 4.4 regroupe les résultats
obtenus respectivement par notre méthode, le couplage HOG/HOF et SIFT3D. Pour
ces différentes approches nous étudions la précision P des appariements ainsi que le taux
d’images recalées, que nous notons Tir, défini précédemment.

REFA3D HOG/HOF SIFT3D
Sous-séquences : P (%) Tir (%) P (%) Tir (%) P (%) Tir (%)

ss1 99,4 100 98,7 99,5 99,2 100
ss2 91,3 95,6 89,2 90,3 86,7 93,3
ss3 79,1 87,6 67,3 72,3 71,2 81,3
ss4 85,4 92,2 79,6 84,4 81,3 88,4
ss5 94,7 97,3 91,3 91,5 95,1 95,6

Tab. 4.4 – Synthèse des résultats obtenus pour le recalage de sous-
séquences lors d’un évitement d’obstacle.

L’analyse de ces différents résultats démontre que notre approche obtient une
précision et un taux d’images recalées généralement supérieurs à ceux des méthodes
comparées. Seul SIFT3D présente, pour la sous-séquence ss5, une précision plus élevée.
Notre méthode posséde également une meilleure stabilité, représentée par des dimi-
nutions plus faibles des critères d’observation, tout au long de la trajectoire. Au vu
des performances obtenues par notre méthode, il serait intéressant d’envisager à plus
“haut niveau” l’emploi de ces différentes données dans un processus de réalignement
du véhicule sur sa trajectoire nominale. Les appariements fournis par notre approche
permettrait d’estimer, image par image, l’homographie et par conséquent de calculer les
différents paramètres de recalage à fournir au système de localisation.
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5 Conclusion et Perspectives

Dans ce manuscrit, nous nous sommes intéressés à l’élaboration d’une méthode de
description de points d’intérêt dans le but d’en extraire des appariements robustes
dans le contexte d’images ou de séquences vidéo. Ce type d’analyse est couramment
utilisé dans des applications telles que la reconstruction 3D, le suivi d’objets ou
encore la reconnaissance de gestes. La qualité des données qui leurs sont fournies a
une certaine influence sur les résultats qu’elles obtiennent. En effet, les erreurs issues
de ces analyses peuvent entrâıner de mauvaises estimations d’homographies (pour la
reconstruction 3D) ou de déplacements (pour le suivi) par exemple. Notre objectif
principal a donc été d’élaborer un système permettant d’accrôıtre au maximum la
précision des appariements.

Nous avons tout d’abord réalisé une étude bibliographique recensant un certain
nombre de méthodes existantes, afin de lister leurs avantages et inconvénients. Nous
avons pu établir différents constats. Concernant les détecteurs de points d’intérêt,
celui proposé par Harris et Stephens [47] (détecteur de Harris) reste le plus utilisé.
Le fast-hessien [13] et le Dog [73] ont quant à eux l’avantage de posséder une analyse
multi-échelle, permettant notamment d’observer différents niveaux de détails. La
description du voisinage du point d’intérêt s’appuie sur des histogrammes de gradients
orientés (SIFT) ou des ondelettes de Haar (SURF). Ils permettent tous deux d’analyser
les différents gradients constituant le voisinage du point. L’étape de mise en corres-
pondance repose le plus souvent sur la minimisation de la distance inter-descripteur.
Cette dernière permet de déterminer les couples de points avec la meilleure ressemblance.

Cette étude nous a permi de proposer une méthode d’analyse spatiale, couplant
différents outils existants à un masque de description locale adaptatif. Différentes mo-
difications et optimisations ont été apportées afin d’accrôıtre les performances de notre
approche REFA. Tout d’abord, l’extraction de points d’intérêt s’appuie sur l’utilisation
du fast-hessien présentant le meilleur taux de répétabilité. Les optimisations apportées
se résument à la limitation de l’espace d’échelle d’exploration et au seuillage des scores
de détection (suppression des scores trop faibles). La description du voisinage des points,
partie la plus innovante de notre méthode, repose sur la construction d’histogrammes
de gradients orientés. Pour ce faire, nous proposons un masque adaptatif s’appuyant
sur une géométrie elliptique (17 ellipses). Cette dernière permet d’obtenir une meilleure
analyse de l’information présente dans le voisinage. Différents paramètres sont alors
déterminés, tels que l’angle de recalage (θ), les échelles locales (σ1 et σ2), permettant

111



une adaptation du masque d’analyse propre à chaque point d’intérêt. Les gradients
formant les histogrammes sont normalisés et seuillés, augmentant la robustesse aux
éventuels changements de luminosité. La mise en correspondance s’appuie quant à elle
sur la construction d’un arbre de décision. Cet outil diminue les temps de calculs et
simplifie la recherche de minima pour les distances inter-descripteurs. Nous le couplons
à un coefficient de validation, permettant d’observer la pertinence des appariements.
Nous ajoutons une méthode de suppression des doublons, gérant ainsi l’unicité des
mises en correspondance.

Les nombreux tests et résultats détaillés au chapitre 3 mettent en avant les perfor-
mances de notre méthode pour l’analyse et la mise en correspondance spatiale. Afin
de valider au mieux notre approche et dans un soucis de diversité, un grand nombre
d’images et de transformations a été proposés (rotations, changements d’échelle...). L’in-
terprétation des résultats obtenus permet d’observer pour notre méhode une précision
d’appariements supérieure à celle du SIFT et du SURF. Elle obtient également un taux
de mise en correspondance plus élevé, montrant ainsi la qualité des points extraits par
le détecteur.

En définitive, l’utilisation de notre masque adaptatif elliptique fournit une analyse
plus pertinente de l’information présente dans le voisinage. Les différents seuils et
optimisations que nous avons proposés permettent quant à eux d’accrôıtre les perfor-
mances des outils existants. Le seul inconvénient observé réside dans la diminution du
nombre de points appariés. En effet les différents apports et modifications ont pour
conséquence une diminution du nombre de points d’intérêt et donc du nombre de mises
en correspondance.

Nous avons constater au chapitre 3 que dans le cas d’analyses de séquences vidéo,
les données spatiales ne sont pas suffisantes. Souhaitant répondre aux exigences des
applications liées aux véhicules intelligents, l’utilisation des données temporelles est
indispensable. Nous avons donc proposé une généralisation spatio-temporelle de notre
méthode. Pour ce faire, nous utilisons le détecteur hes-STIP (hessian spatio-temporal
interest point), possédant la meilleure répétabilité pour ce type d’analyse. L’optimisa-
tion que nous lui apportons concerne la limitation des échelles d’exploration (spatiale et
temporelle). Le masque d’analyse est également modifié afin d’intégrer la composante
temporelle dans les histogrammes. Les ellipses sont pour cela converties en ellipsöıdes
et nous utilisons 5 niveaux de description (figure 4.9). L’ajout d’un recalage temporel,
au recalage spatial existant, permet une exploration tridimensionnelle stable de la
séquence.

Afin de valider pleinement cette généralisation spatio-temporelle, nous avons pro-
posé plusieurs tests basés sur des séquences issues d’une part, de caméra réelle (annexe
B) et d’autre part, de deux simulateurs (annexes C et D). Les premiers résultats,
reposant sur des transformations synthétiques apportées à la séquence, montre que
notre approche obtient généralement la meilleure précision. Nous observons également
une diminution moins prononcée du nombre de points appariés, caractérisant la stabilité
de la méthode au fur et mesure des transformations. Nous apparions par la suite des
séquences simulant des trajectoires autour du rond-point de la plateforme PAVIN.
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Notre approche reste supérieure en terme de précision et de taux d’appariements
par rapport au couplage HOG/HOF et SIFT3D. Ces résultats mettent en avant la
robustesse de notre approche à différentes transformations (translation, changement
d’échelle temporelle) engendrées par un changement de direction. De ce fait, les derniers
tests que nous étudions sont liés aux applications concernant les véhicules intelligents.
En effet, le recalage de sous-séquences dans une séquence initiale permet de fournir
des informations spatio-temporelles au véhicule. Ces dernières sont utilisées lors de
l’estimation de la distance du véhicule par rapport à sa trajectoire nominale, ou encore
de sa localisation précise relative à cette même trajectoire. Les résultats obtenus
par notre approche montre un fort taux de précision et une bonne stabilité. Pour
des séquences présentant un évitement d’obstacle, le véhicule change de trajectoire,
entrâınant une accumulation de transformations par rapport à la séquence de référence.
Malgré cela, notre méthode obtient les meilleurs résultats, aussi bien en terme de
précision que de taux d’images recalées.

En reprenant l’ensemble des résultats, nous pouvons conclure que notre méthode
possède une détection de points d’intérêt de qualité et que les descriptions elliptiques
(2D) ou ellipsöıdiques (2D+t) sont précises et pertinentes. Nous mettons également en
avant la bonne stabilité vis à vis d’une part, des transformations applicables à l’image
et d’autre part, de la détérioration des données.

Au vu des différents travaux présentés dans ce manuscrit, un certain nombre de pers-
pectives peut être envisagé. Ayant démontré que notre approche obtient une précision
d’appariements élevée, nous envisageons de l’intégrer dans différentes applications liées
aux véhicules intelligents, principalement la localisation et la reconstruction 3D de l’en-
vironnement. En effet, la qualité des données joue un role important dans leurs perfor-
mances finales, il est donc essentiel de s’appuyer sur une méthode proposant une très
grande précision. Un second avantage de notre approche concerne la mise en correspon-
dance de séquences lors d’un évitement d’obstacle. Les résultats obtenus pour le reca-
lage de sous-séquences montrent que notre approche conserve un taux d’appariements
et une précision élevés, tout au long des changements de direction. L’interprétation de
ces données permettra par exemple d’estimer, image par image, l’homographie. Notre
approche apportera donc des informations suplémentaires au système, pouvant être uti-
lisées pour le réalignement du véhicule sur sa trajectoire nominale par exemple.
Une généralisation spatio-temporelle de notre méthode impose l’ajout d’une troisième
composante à notre approche initiale. Par conséquent, une seconde perspective serait
d’exporter cette dernière au domaine tridimensionnel afin de pouvoir observer et ana-
lyser des objets 3D. Une des applications visées concerne l’imagerie 3D (scanner, IRM,
échographie, scintigraphie). Les données fournies par notre approche permettront le re-
calage d’images sur un atlas, dans le but de segmenter l’objet observé. Elles seront
également utilisées pour de processus de suivi 3D notamment en cardiologie.
Un dernier point qui n’a pas été abordé dans ce manuscrit, mais qui nous parâıt
interressant de préciser, concerne les temps de calculs. A l’heure actuelle, notre ap-
proche présente une durée d’exécution plus rapide que celle du SIFT pour l’analyse
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2D, et que celle du SIFT3D pour l’analyse 2D+t. Concernant les deux autres méthodes
auxquels nous nous sommes comparés (SURF et HOG/HOF), notre analyse est plus
coûteuse. Une dernière perspective prévue à court terme est donc d’optimiser nos algo-
rithmes en ayant recours à des librairies accélérant les temps de calculs. Actuellement
en dévellopement au laboratoire, la mise à jour de NT2 [40][41] sera intégrée à nos algo-
rithmes. Elle permettra entre autre de paralléliser les différentes analyses, notamment
les étapes de description du voisinage.
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A Bases d’images utilisées pour
l’analyse spatiale

A.1 Bases de données :

– internet :

Fig. A.1 – Exemple d’images tests extraites d’internet (Beatles,
Lena, Pig).

– base de données d’Oxford1 :

Fig. A.2 – Exemple d’images tests extraites de la base de données
d’Oxford (Graffiti, Boat, Leuven, Wall, Manoir, Trees).

1http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/data-aff.html
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– séquences d’acquisition provenant de la plateforme PAVIN.

Fig. A.3 – Exemple d’images tests extraites d’une séquence d’ac-
quisition (plateforme PAVIN).

A.2 Types de transformations étudiées

Ces différentes images peuvent être regroupées par type de transformation, que ce
soit des modifications synthétiques ou des changements dû aux déplacements de la
caméra (transformations réelles).

– rotation :

Fig. A.4 – Transformations de type rotation (appliquées aux
images Graffiti).

118



– changement d’échelle :

Fig. A.5 – Transformations de type changement d’échelle (ap-
pliquées aux images Beatles et Lena).

– étirements :

Fig. A.6 – Transformations de type étirement (appliquées aux
images Pig et Graffiti).
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– couplage changement d’échelle et rotation :

Fig. A.7 – Transformations de type changement d’échelle et rota-
tion (appliquées aux images Boat).

– changement de luminosité :

Fig. A.8 – Transformations de type changement de luminosité (ap-
pliquées aux images Leuven).

– changement de point de vue :
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Fig. A.9 – Transformations de type changement de point de vue
(appliquées aux images Graffiti).

Fig. A.10 – Transformations de type changement de point de vue
(appliquées aux images Wall).

– modification de compression JPEG :
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Fig. A.11 – Transformations de type modification de compression
JPEG (appliquées aux images Manoir).

Pour finir, nous précisons que ces différentes figures ne représentent qu’une partie de
notre base de test. En effet afin d’obtenir le plus de résultats possibles, chaque type de
transformations s’appuie sur un nombre d’images plus conséquent.

122



B Séquences vidéo issues de la pla-
teforme PAVIN

Issue d’un projet conjointement initié en 2005 par le CNRS et le Lasmea, la plate-
forme PAVIN (Plate-forme d’Auvergne pour Véhicules INtelligents) est un environement
de près de 5000m2 constitué de 317 mètres de voirie, d’un rond-point, de carrefours et
de façades représentant ainsi un milieu urbain. Cette plate-forme permet au LASMEA
d’approfondir ses recherches sur les véhicules intelligents, la localisation ou encore la
reconstruction 3D de l’environnement. La figure B.1 présente une photographie de cette
plate-forme.

Fig. B.1 – Photographie de la plate-forme PAVIN (octobre 2009).

Concernant nos travaux de recherche, ayant pour perspective d’intégrer la méthode
REFA3D aux véhicules intelligents, une partie de nos tests s’appuie sur des séquences
issues de cete plateforme. La figure B.2 présente les trois trajectoires retenues pour la
validation de notre approche.
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Fig. B.2 – Schéma de la plate-forme PAVIN et trajectoires tests qui
en sont extraites.

La première séquence est constituée d’un trajet à vitesse constante et profite d’un
faible changement de luminosité tout au long du parcours. La deuxième séquence
se divise en trois parties : une phase à vitesse réduite suivie d’une accélération tout
au long de la ligne droite pour ensuite se terminer par un nouveau ralentissement.
Cette séquence intégre également un changement de luminosité entrâınant l’apparition
d’ombres pouvant perturber la description locale. La dernière séquence s’illustre quant
à elle par l’utilisation d’un rond-point créant ainsi un jeu de données similaires lors du
second passage du véhicule. Ce trajet possède également des changements d’intensité
lumineuse ainsi que des modifications d’échelles temporelles.

Les figures B.3 et B.4 présentent un échantillon des images issues respectivement des
séquences 1 et 2 (schématisées en figure B.2). La figure B.5 regroupe quant à elle une
partie des images du trajet effectué par le véhicule autour du rond-point (séquence 3 de
la figure B.2).
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Fig. B.3 – Echantillon d’images de la séquence 1 issue de la plate-
forme PAVIN.
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Fig. B.4 – Echantillon d’images de la séquence 2 issue de la plate-
forme PAVIN.
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Fig. B.5 – Echantillon d’images de la séquence 3 issue de la plate-
forme PAVIN.
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C Simulateur de trajectoire pour
l’analyse spatio-temporelle

Afin de valider la généralisation spartio-temporelle de notre approche nous utilisons
l’application suivante permettant de créer un environnement virtuel et de similer une
trajectoire. La figure C.1 schématise l’environnement créé ainsi que le parcours effectué
par notre véhicule. Ce dernier possède deux caméras permettant d’extraire une vue
avant et une vue arrière.

Fig. C.1 – Création d’un environnement virtuel et d’une trajectoire
test. L’utilisation de deux caméras permet une observa-
tion double de la scène.

Les figures C.2 et C.3 présentent un échantillon des images extraites des deux caméras
tout au long du trajet.
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Fig. C.2 – Echantillon de la séquence présentant la vue avant du
véhicule tout au long du trajet.
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Fig. C.3 – Echantillon de la séquence présentant la vue arrière du
véhicule tout au long du trajet.
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D Simulations de trajectoire :
ASROCAM

Développé par Florent Malartre [75] et Pierre Delmas [33] au sein d’une collaboration
LASMEA/CEMAGREF, le simulateur ASROCAM permet de créer des simulations de
trajectoire, à l’aide d’un joystick, dans un environnement virtuel. Ce dernier correspond
à la représentation de la plateforme PAVIN (figure D.1) dans laquelle trois trajectoires
sont mises en avant autour du rond-point : “intérieure“, ”centrée“ et ”extérieure“.

Fig. D.1 – Simulation de 3 trajectoires (”intérieure“, ”centrée“ et
”extérieure“) autour du rond-point de la plateforme PA-
VIN

Les figures D.2, D.3 et D.4 présentent un échantillon des images extraites des trois
trajectoires.
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Fig. D.2 – Echantillon de la séquence présentant la trajectoire
”intérieure“ du véhicule autour du rond-point.
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Fig. D.3 – Echantillon de la séquence présentant la trajectoire
”centrée“ du véhicule autour du rond-point.
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Fig. D.4 – Echantillon de la séquence présentant la trajectoire
”extérieure“ du véhicule autour du rond-point.
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Nous utilisons également deux séquences composées d’une part, d’une trajectoire no-
minale du véhicule (figure D.5) et d’autre part, s’une trajectoire présentant l’évitement
d’un obstacle (figure D.6).

Fig. D.5 – Echantillon de la séquence présentant la trajectoire no-
minale du véhicule.
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Fig. D.6 – Echantillon de la séquence présentant la trajectoire avec
évitement de l’obstacle.
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E Méthode d’estimation robuste de
la matrice d’homographie

Les processus d’estimation de matrice d’homographie sont nombreux (Hartley et
Zisserman [48], Benhimane et Malis [16] par exemple) et sont couramment utilisés
en vision par ordinateur. Nous proposons dans cette annexe une liste non-exhaustive
(basée sur les travaux de Malis et Marchand [76]) des méthodes existantes. Souhaitant
se limiter aux algorithmes d’estimation robuste, nous différencions deux approches. La
première résout simultanément le problème des outliers et l’estimation des paramètres
de la matrice (LMS [95][96], LTS [96], méthodes de M-estimateurs [14][54]). La seconde
approche consiste à séparer la détection des outliers et les étapes d’estimation en
intégrant une notion de vote (transformée de Hough [52], méthode RANSAC [42]).

E.1 Approches par résolution simultanée :

Le principe de ces approches consiste à minimiser une fonction de coût de façon
itérative afin d’estimer les paramètres de la matrice d’homographie.

– Least Median of Squares (LMS) : Introduite par Rousseeuw et Leroy [95][96],
cette approche correspond à une reformulation du problème de régression linéaire
standard. La fonction de coût à minimiser est définie par :

c(p) = median(r2
1(p), r2

2(p), ..., r2
n(p)), (E.1)

où ri(p) correspond aux réponses (communément appelées résidus) obtenues
avec l’ensemble des données (dans notre cas les couples de points d’intérêt) sur
la matrice d’homographie définie par les paramètres p. Ne prenant en compte
que la moitié des réponses (n = N/2 avec N le nombre total de données), cette
approche est par conséquent robuste à 50% de correspondances erronées.

– Least Trimmed Squares (LTS) : Dans une optique d’accélérer la vitesse de
convergence de la méthode précédemment citée, Rousseeuw et Leroy [96] proposent
de rendre adaptatif l’estimation de la matrice d’homographie. Cette méthode
cherche à minimiser la somme des carrés des k premiers résidus rangés par ordre
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croissant :

c(p) =
k∑
i=1

(r2
i (p)). (E.2)

Il est par conséquent possible d’estimer un pourcentage d’outliers présents dans
les correspondances.

– M-estimateurs : Ces approches cherchent à minimiser l’influence des réponses
présentant les plus grandes valeurs en les pondérant par une fonction ρ. La fonction
de coût étudiée est par conséquent modifiée et devient :

c(p) =
N∑
i=1

ρ(ri(p)). (E.3)

Nous choissisons de retenir deux fonctions de pondération, la première introduite
par Huber [54] est définie par :

ρ(ri(p)) =


1
2
r2
i (p) si r2

i (p) 6 1, 345σ

1, 345σ(|ri(p)| − 1,345σ
2

) si r2
i (p) > 1, 345σ

, (E.4)

où σ = 1, 48 × median(|r − median(r)|) correspond à une estimation robuste de
l’écart-type et r regroupe l’ensemble des résidus ordonnés par ordre croissant. La
seconde fonction de pondération, proposée par Beaton et Tukey [14] se base sur :

ρ(ri(p)) =


(4,6851σ)2

6
(1− (1− ( ri(p)

i
)2)3) si r2

i (p) 6 4, 6851σ

(4,6851σ)2

6
si r2

i (p) > 4, 6851σ

. (E.5)

E.2 Approches basées sur une méthode de vote :

Le principe de ces approches vise à réaliser un certain nombre d’estimations de la
matrice d’homographie (retournant chacune un vote) pour que l’un des ensembles de
correspondances ne contienne que des inliers (vote le plus élevé). La matrice résultante
ne dépend d’aucun outlier, elle est par conséquent optimale.

– Transformée de Hough : Décrite en 1959 par Hough [52] puis modifiée en
1988 par Illingworth et Kittler [56], cette méthode est parfaitement adaptée aux
problèmes possédant un nombre important de données par rapport au nombre de
paramètres à estimer. Dans le contexte d’une estimation d’homographie, cette
méthode devient très coûteuse du fait des huit ou neuf paramètres mis en jeu. En
effet, le principe est de travailler dans l’espace des paramètres en discrétisant ces
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derniers. Nous observons que la création, l’accumulation de votes et l’estimation
dans un espace R8 ou R9 entrainent une forte augmentation des temps de calculs.

– RANSAC : La méthode RANSAC (RANdom SAmple Consensus) introduite par
Fischler et Bolles [42] est une approche probabiliste permettant notamment de
diminuer les temps de calculs de l’estimation. Elle repose sur une fonction de
coût non-linéaire annulant les résidus avec la plus grande valeur (les outliers si
l’estimation est correcte). Elle est définie par :

c(p) =
N∑
i=1

ρ(ri(p)), (E.6)

dont la fonction de pondération est donnée par :

ρ(ri(p)) =


0 si r2

i (p) 6 2, 5σ2

1 si r2
i (p) > 2, 5σ2

. (E.7)

Le principe de cette méthode est de réitérer le calcul de cette fonction de coût,
estimée à partir de n correspondances tirées aléatoirement sur les N existantes,
jusqu’à obtenir un tirage contenant un nombre d’outliers inférieur à un seuil. Une
optimisation permet en se basant sur la probabilité Q qu’aucun outlier ne soit
présent dans le tirage, de déterminer le nombre de tirages aléatoires m nécessaires :

m =
log(1−Q)

log(1− (1− pourcentage d’outliers)n)
. (E.8)

Dans le cas d’une estimation de matrice d’homographie, le nombre de correspon-
dances nécessaire n est fixé à 4. Il est par conséquent possible d’établir le tableau
E.2 présentant l’influence du pourcentage d’outliers et de la précision souhaitée
sur le nombre de tirages nécessaires.

Taux d’outliers
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Q = 95% 3 6 11 22 47 115 368 1870
Q = 99% 4 9 17 33 71 178 566 2875

Tab. E.1 – Nombre de tirages aléatoires m nécessaires, dépendant
du pourcentage d’outliers et de la précision Q.

Une généralisation de cette approche a été proposée par Rabin et al. [92] (nommée
MAC-RANSAC) permettant notamment la détection de transformations multiples
entre différentes images.
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F Résultats complémentaires

F.1 Ajout de tests pour la validation 2D de notre

méthode

Nous avons proposé dans notre manuscrit un ensemble de tests, comparant notre
approche aux versions non modifiées des méthodes SIFT et SURF. L’ensemble des pa-
ramètres utilisés pour ces dernières correspondent à ceux fournit par leurs auteurs. Afin
de valider pleinement notre méthode et dans un soucis d’égalité en terme de possibilités
d’appariements, nous proposons de seuiller les scores de détection du SIFT et du SURF.
Ce procédé nous permet d’obtenir initialement un nombre de points détectés identique
pour les trois approches comparées.

F.1.1 Transformations synthétiques

– Transformations de type changements d’échelles isotropes.

Fig. F.1 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Beatles.
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Fig. F.2 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Lena.

Fig. F.3 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements d’échelle sur les images Leuven.
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– Transformations de type étirements unidirectionnels.

Fig. F.4 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Beatles.

Fig. F.5 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Pig.
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Fig. F.6 – Précision et nombre de points appariés pour des
étirements unidirectionnels sur les images Graffiti.

– Transformations de type rotations.

Fig. F.7 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
formations synthétiques de type rotation (images Graf-
fiti).
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Fig. F.8 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
formations synthétiques de type rotation (images Ubc).

– Transformations composées de changements d’échelle + rotations.

Fig. F.9 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
changements d’échelle/rotations (Graffiti).
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Fig. F.10 – Précision et nombre de points appariés pour un cou-
plages changements d’échelle/rotations (Beatles).

– Transformations de type étirements + rotations.

Fig. F.11 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
étirements et rotations (Lena).
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Fig. F.12 – Précision et nombre de points appariés pour un cou-
plages étirements et rotations (Pig).

F.1.2 Transformations réelle

– Concernant les transformations composées d’un couplage changements d’échel-
les et rotations, les courbes de la figure F.13 présentent les résultats obtenus pour
les images Boat.

Fig. F.13 – Précision et nombre de points appariés pour un couplage
changements d’échelle et rotations (Boat).
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– Les courbes de la figure F.14 illustrent les résultats obtenus pour des de modifi-
cations de compression JPEG de l’image.

Fig. F.14 – Précision et nombre de points appariés pour des modi-
fications de compression de l’image (images Ubc).

– Nous étudions des transformations de type changements de luminosité. Les
courbes de la figure F.15 présentent les résultats obtenus pour les images Leuven.

Fig. F.15 – Précision et nombre de points appariés en fonction de
l’indice d’ouverture de la caméra (plus l’indice est élevé,
plus l’ouverture est petite).
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– Le bruitage de l’image peut entrâıner de fortes détériorations des résultats, nous
proposons donc d’en observer les conséquences (figure F.16).

Fig. F.16 – Précision et nombre de points appariés pour des ajouts
de bruits gaussiens dans l’image (écart type σ ∈ [[2; 6]],
images Trees).

– Nous proposons d’analyser un dernier type de transformations : les changements
de point de vue. Les figures F.17 et F.18, présentent les résultats obtenus pour
les images Wall et Graffiti.

Fig. F.17 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements de point de vue (images Wall).
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Fig. F.18 – Précision et nombre de points appariés pour des chan-
gements de point de vue (images Graffiti).

F.2 Ajout de tests pour la validation 2D+t de notre

méthode

Pour le domaine spatio-temporel, nous avons également testé l’ensemble des transfor-
mations présentées dans notre manuscrit, en ajoutant un critère permettant de fournir
un nombre initial de points détectés identique pour les trois méthodes. Il apparâıt que
les analyses et bilans énoncés dans notre manuscrit se confirment. En effet, les taux de
précision du SIFT et du SURF augmentent, mais dans la majorité des cas, notre méthode
conserve la meilleure précision. Le nombre de points appariés reste en moyenne assez
proche de celui des deux autres méthodes et décrôıt, pour certaines transformations,
plus lentement, caractérisant encore une fois une meilleure stabilité.

F.2.1 Transformations synthétiques

– Nous souhaitons analyser des transformations de type translations. Les figures
F.19 et F.20 illustrent la précision obtenue et le nombre de points mis en corres-
pondance pour les séquences 1 et 2.
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Fig. F.19 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
lations horizontales (séquence 1).

Fig. F.20 – Précision et nombre de points appariés pour des trans-
lations horizontales (séquence 2).

– Nous proposons également d’étudier l’influence de modifications de type rota-
tions sur les performances de notre méthode. La figure F.21 regroupe les résultats
obtenus, précision et nombre de points appariés, pour la séquence 2.
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Fig. F.21 – Précision et nombre de points appariés pour des rota-
tions (séquence 2).

– L’étude de changements d’échelle spatiale permet de mettre en avant l’utilité
de l’adaptation des ellipsöıdes et de la qualité du paramètre σ extrait. Les figures
F.22 et F.23 regroupent les résultats obtenus pour ce type de transformations.

Fig. F.22 – Résultats pour des changements d’échelle spatiale
(synthétique ; séquence 1).
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Fig. F.23 – Résultats pour des changements d’échelle spatiale
(synthétique ; séquence 2).

– Nous proposons une dernière étude simulant une accélération du déplacement
de la caméra. Les figures F.24 et F.25 illustrent les résultats pour ce type de
transformations. Les absisces correspondent aux intervalles de sélection des images
prélevées dans la séquences initiales (2 : 1 image sur 2, 3 : 1 image sur 3, ...).

Fig. F.24 – Résultats pour des changements d’échelle temporelle
(synthétique ; séquence 1).
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Fig. F.25 – Résultats pour des changements d’échelle temporelle
(synthétique ; séquence 2).

F.2.2 Transformations réelle

Nous comparons notre approche aux SIFT3D et HOG/HOF suivant deux jeux de
séquences. Le premier correspond à un quart de tour du rond-point de la plateforme
PAVIN et le second s’appuie quant à lui sur le tour complet. Chaque jeu se compose
de trois trajectoires (intérieure, centrée et extérieure) étudiées les unes par rapport aux
autres et mises en correspondance. Ces différents tests permettent de mettre en avant
la robustesse des méthodes étudiées vis à vis d’un ensemble de transformations pouvant
s’apparenter à une dérive du véhicule. Les figures F.26 et F.27 illustrent les résultats
obtenus.
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Fig. F.26 – Résultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues d’un quart de tour du rond-point (ASROCAM).

Fig. F.27 – Résultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues du tour complet du rond-point (ASROCAM).
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Publications dans le cadre de cette
thèse

Publication dans un chapitre de livre :

– REFA : a Robust E-HOG for Feature Analysis for local description of interest
points, Manuel Grand-brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome • Com-
munications in Computer and Information Science (CCIS 2011) publié par
Springer-Verlag (sous presse).

Conférence internationale avec actes et comité de lecture :

– REFA3D : Robust Spatio-temporal analysis of video sequences, Manuel Grand-
brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome • International Conference on
Computer Vision Theory and Applications (VISAPP 2012) • Rome, Italie (en
cours de soumission).

– Method of extracting interest points based on multi-scale detector and local
E-HOG descriptor, Manuel Grand-brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome •
International Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP
2011) • Faro, Portugal.

– Method of interest points characterization based on C-HOG local descriptor,
Manuel Grand-brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome • International
Symposium on Visual Computing (ISVC 2010) • Las-Vegas, Etats-Unis.

Conférence nationale avec actes et comité de lecture :

– Combinaison du détecteur de points fast-hessien avec un descripteur local
basé C-HOG, Manuel Grand-brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome •
Manifestation des Jeunes Chercheurs en Sciences et Technologies de l’information
et de la Communication (Majecstic 2010) • Bordeaux, France.

– Descripteur local d’image invariant aux transformations affines, Manuel Grand-
brochier, Christophe Tilmant, Michel Dhome • Congrès des jeunes chercheurs en
vision par ordinateur (ORASIS 2009) • Trégastel, France.
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