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Résumé

Cet article s’intéresse a la mise en correspondance entre
points caractéristiques extraits a partir de deux images
prises a des résolutions différentes par une caméra mu-
nie d’un objectif & focale variable. La caméra est sup-
posée étre stationnaire ou n’ayant effectué qu’un faible
déplacement entre les deux images. Etant donné que les
méthodes basées sur des données photométriques sont
trés peu fiables dans le cas d’une forte variation de la
focale, nous proposons une nouvelle méthode d’appa-
riement basée sur des mesures invariantes aux change-
ments de paramétres intrinseques. La mise en corres-
pondance peut étre utilisée dans plusieurs applications
telles que la vidéo-surveillance, la vision active ou I’as-
servissement visuel.

Mots Clef

Vision 3D et géométrie, calibration, mise en correspon-
dance, reconstruction, vision dynamique, vision active.

Abstract

This paper deals with matching between points of in-
terest detected from two images at different resolutions
taken using a camera equipped with a motorized zoom.
The camera is supposed to be stationary or to be slightly
displaced between the two images. In this context, the
methods based on photometric data are inefficient, that
is why we present a matching algorithm based on mea-
sures that are independent on the intrinsic parameters
of the camera. The matching can be used in different ap-
plications such as video-surveillance, active vision or
visual servoing.

Keywords

3D vision et geometry, calibration, matching, recons-
truction, dynamic vision, active vision.

1 Introduction

La mise en correspondance est tres utilisée dans le do-
maine de la vision par ordinateur. En effet, c’est I’'une
des étapes les plus importantes lors de la reconstruc-
tion 3D a partir d’une paire stéréo ou d’une séquence
d’images ou lors de la détermination de la structure
a partir d’un mouvement. C’est pour cette raison que
beaucoup de chercheurs se sont intéressés a ce sujet du-
rant les deux derniéres décennies. Mais, malgré tout, la
mise en correspondance demeure un exercice difficile
et un sujet de recherche toujours ouvert. Les méthodes
d’appariement classiques sont basées sur des grandeurs
géométriques et/ou sur des grandeurs photométriques.
Une approche de mise en correspondance [16] consiste
aextraire les points d’intérét a I’aide d’un filtre détecteur
du type [5] ou [3], apparier ces points en se basant sur
la mesure de la corrélation des fenétres centrées en ces
points, calculer la géométrie épipolaire a I’aide d’une
estimation robuste de la matrice fondamentale du type
[2] ensuite établir d’autres appariement grace a de cette
matrice. Ce genre de méthodes sont efficaces lors d’un
faible mouvement entre les images et une faible varia-
tion de paramétres intrinseques de la caméra. En ef-
fet, s’il y a une variation importante de parameétres in-
trinséques et notamment de la focale, la corrélation du
voisinage ne permet plus de donner un score de ressem-
blance fiable entre deux points caractéristiques. C’est
pour cette raison que plusieurs études se sont intéressées
aaméliorer la mesure de la corrélation pour tenir compte



d’une variation plus importante dans I’image soit en es-
timant d’abord la transformation entre les deux images
[10] soit en utilisant d’autres mesures de ressemblance
entre les points tels que les invariants locaux [11]. Tou-
tefois, ces méthodes demeurent inefficaces dans le cas
d’une grande variation d’échelle entre les images. Cer-
tains auteurs proposent donc d’utiliser I’approche multi-
échelle introduite par [15] et longuement étudiée dans
[7] pour effectuer la mise en correspondance dans une
pyramide d’images [4, 1]. Ces méthodes nécessitent le
calcul des images a apparier sur plusieurs échelles et,
dans le cas de [1], de tester la possibilité d’apparie-
ment de chacune des images initiales avec toutes les
images de la pyramide formée avec I’autre image. Ceci
colterait trés cher en temps de calcul et représenterait
un inconvénient majeur dans certaines applications. Dans
cet article, nous nous limitons a la mise en correspon-
dance de deux images a différentes résolutions prises
avec une caméra stationnaire ou n’ayant effectué qu’un
faible déplacement entre les images. Nous proposons
une approche différente basée principalement sur des
mesures faites dans I’image. Ces mesures ont été in-
troduites par [8] et sont invariantes aux paramétres in-
trinséques de la caméra. Nous utilisons, également, des
données photométriques pour effectuer notre apparie-
ment en tenant compte du fait que celles-ci sont trés
sensibles a la variation d’échelle. Contrairement a cer-
tains algorithmes classiques de mise en correspondance,
nous ne cherchons pas a estimer la variation des pa-
rameétres (intrinséques et extrinséques) et les correspon-
dances des points un a un, mais un appariement entre
ensembles de points répétés dans les deux images. Si
I’on arrive a savoir approximativement quels points ont
été répétés dans les deux images alors I’appariement
des points un a un est plus facile. Notre méthode différe
des autres approches de mise en correspondance par le
fait que, a chaque itération, nous éliminons un ensemble
de points qui a été extrait dans I’'une des deux images et
pas dans I’autre.

2 Modeélisations

Nous considérons dans cet article I’espace comme étant
cartésien Nous supposons que le repére absolu coincide
avec le repere de la caméra. Un point de I’espace X'
€ P3 est projeté sur un plan virtuel paralléle au plan
(Z,) en un point m; = (z;,y;,1) € P? tel que:

m; o [ Isxs Osx1 | X (1)

Cependant, le point obtenu en utilisant une caméra qui
vérifie le modéle sténopé, donc qui réalise une projec-
tion perspective des points 3D, n’est pas m; mais un
point image p;; = (u;,v:5,1) :

pi; = K;m; 2

ou K; est la matrice des paramétres intrinseques de la
caméra:

fi fisi uog
Ki = 0 firi Vo; (3)
0 0 1

ou f; est la focale exprimée en pixels, s; modélise I’ef-
fet de cisaillement d{i au défaut d’orthogonalité des axes
du repére image et r; est le rapport des dimensions d’un
pixel, (uoi,v0;) sont les coordonnées du point princi-
pal. Les paramétres intrinseques de la caméra varient
donc lors d’un zoom. Il faut remarquer que lors d’une
variation du zoom, les paramétres extrinséques varient
également en fonction de la qualité de I’objectif [6].
Toutefois, pour chaque matrice K; le modéle sténopé
reste valide localement.

3 Lesinvariants aux parametresin-
trinséques

Les invariants utilisés dans cet article sont définis dans
[8]. Ce sont des mesures dans I’espace image invariantes
aux parameétres intrinséques d’une caméra vérifiant le
modéle sténopé. Supposons que nous avons n. points
(n > 3) extraits d’une scéne. Ces points se projettent
sur le plan virtuel en m; suivant I’équation (1) et les
points correspondants p,; dans I’image sont obtenus a
I’aide de I’équation (2). Soient les matrices (3 x 3):

1 T 1 T
Spi = E Zpijpij et S, = ﬁ ijm]’ (4)
j=1 j=1

La matrice S,,; est une matrice symétrique positive qui
peut étre calculée a partir des points images. La matrice
S, est également symétrique positive mais ne peut pas
étre calculée a partir de I’image. La décomposition de
Cholesky de ces deux matrices donne :
Spi =TT, et S, =T,T)

ou T,, et T, sont des matrices triangulaires supérieures
non singuliéres. D’aprés I’équation (2) et d’apreés I’uni-
cité de la décomposition de Cholesky, on peut déduire
la relation suivante entre ces deux matrices:

ou la matrice T,,, est indépendante des parametres in-
trinséques de la caméra K;. La matrice T, peut étre
utilisée pour définir la transformation projective suivante
dans P2

aij = T,.'pi; (6)

ou les points transformés q;; € P? sont invariants aux
paramétres intrinséques de la caméra. En effet, lors de



I’écriture de q;;, d’apres (2) et (5), on a une simplifica-
tion de la matrice K :

qij = T;lK;lKZmJ = TT_nlm]

Par ailleurs, si I’on considére la distribution du nuage
des points dans I’image en attribuant a tout les points la
méme masse, cette transformation a pour effet de nor-
maliser certains moments d’ordre 2 de cette distribu-
tion et d’annuler les moments d’ordre 1 (voir annexe).
Par exemple, considérons les deux images de la figure
1 prises par une caméra stationnaire munie d’un zoom
motorisé. Les paramétres de la caméra correspondant
aux deux images sont K; et K5. Nous avons extrait
manuellement 16 points dans chaque image. Les points
p1, de la premiére image (figure 1(a)) sont représentés
par des croix jaunes et les points po; de la deuxiéme
image (figure 1(b)) sont représentés par des cercles rou-
ges. Il est important de souligner le fait que la mise en
correspondance des points un a un n’est pas nécessaire
pour calculer les invariants et qu’il suffit d’avoir le méme
ensemble de points extraits dans les deux images. Ayant
ces deux ensembles, on calcule les matrices T;ll et

T;;. Les invariants dans la premiére image sont :
_ —1 _ -1 —1 _ -1
qi; = Tpl Pi; = Tm K1 Klmj = Tm m; (7)
et ceux de la deuxiéme image sont :
=T ) psj =T, 'Ky 'Kom; = T, 'm;
Q2j = 1,0 P2 = 1, Ko 2y = 1, 1m;

Il est évident que Aqi; = Aqy; Vj € {1,2,...,n} et
VA matrice (3 x 3) inversible. Si I’on choisit A = T4,
il est possible de reprojeter les points d’une image dans
I’échelle de I'autre.

p1=Tp T;21p2

La figure 1(c) montre que, une fois la matrice TplTZ;Q1
a été bien estimée (i.e. les invariants qi ; et q»; ont été
correctement estimés), I’image 2 est parfaitement re-
projetée dans I’échelle de I’image 1. Les points rouges
extraits de I’image 2 ont été reprojetés en les points
jaunes extraits dans I’image 1 (voir figure 1(b)).

4  Choix du détecteur des points ca-

ractéristiques

Pour effectuer une extraction automatique des points
d’intérét, nous utilisons le détecteur de Harris [5]. En
effet, une étude comparative (effectuée dans [13]) entre
plusieurs détecteurs permet d’affirmer que les propriétés
de ce détecteur sont meilleures ou bien équivalentes aux
autres détecteurs de point de vue répétabilité. Nous sup-
posons que la répétabilité du détecteur vis-a-vis de la
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(c) Reprojection del’image 2 sur I'image 1

F1G. 1 — Points extraits de deux images de résolutions
difféerentes prises par une caméra effectuant un zoom.



variation d’échelle est suffisante pour que le probléme
d’appariement reste bien posé. Nous rappelons les bases
du détecteur de Harris. Tout d’abord, un point p;; est
considéré comme un point d’intérét s’il est défini comme

le centre d’une région pour laquelle une fonction d’intérét

est maximale en comparaison avec les régions voisines.
Le détecteur de Harris utilise la fonction d’auto-corré-
lation comme fonction d’intérét. On construit alors, une
matrice M(p;;):

12 X IuIv X
M(p;) = Y 9(x) [ qu}i >)<) IE(>(<))

xeW

oll W est une fenétre centrée en p;;, I, = 9L(p;;),
I, = %(pij) et g est une gaussienne centrée en p;;. Si
les valeurs propres de la matrice M(p;;) sont proches
A1 = Ay et sont supérieures a un certain seuil, alors
pi; est un point d’intérét. Afin d’éviter le calcul des
valeurs propres en chaque point, on utilise un score de
détection. Dans la littérature, plusieurs scores ont été
proposés. Dans [5], on propose :

scorey (p;j) = det — atr? (8)

ou det et tr sont le déterminant et la trace de la matrice
M(p;;) et « est un paramétre choisi dans [0.04,0.06].
Si le score du point p;; est supérieur & un certain seuil
(généralement pris a 10% du score le plus élevé sur tous
les points de I’image) alors ce point est détecté comme
un point d’intérét. En effet, si A\; =~ Ao ~ A\ ou \ est
grand alors score; ~ A?(1 — 4a) et par conséquent
le score est trés grand. Si A1 > )\, alors score; =
A1(A2 —aA) etdonc le score est faible. L’inconvénient
de ce score est le choix du parameétre o qui nous parait
arbitraire et peu satisfaisant. Dans [3], on propose de
calculer d’abord la trace de la matrice M(p;;). Si la
trace est inférieure & un certain seuil, alors le point p;;
appartient & une zone homogeéne. Sinon, il s’agit d’un
point appartenant a une aréte ou bien il s’agit d’un coin.
Ensuite, on calcule le score suivant :

4det 41 A2
scorex(pij) = 5 = (A1 +A2)? ©

Si A1 &= \; alors scores = 1 et le point correspond a un
coin. Si Ay > Ag alors scores = 0 et le point appartient
a une aréte. Cette méthode évite le choix arbitraire du
paramétre « et permet d’avoir un score normalisé pour
les coins. L’ inconvénient de cette méthode est le choix
de deux seuils de détection (I’un pour la trace et I’autre
pour pour le score de détection). Dans [9], on propose
de calculer le score :

det - )\1)\2

el W (10)

scores(pij) =

Ce score permet de détecter en une seule étape les coins.
En effet, si \; &~ Ay &= Aou Aestgrand (i.e. A > seuil)
alors scores =~ \1/2 et par conséquent le score est
grand. Si Ay > \; alors score; &~ A et donc le score
est faible. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle
ne tient pas compte du cas ol A1 > Ay > sewil. Ce cas
peut arriver lorsque le point est sur une aréte bien pro-
noncée (voir figure 2(a)). Afin d’éviter ce phénomeéne,
et pour améliorer la détection et avoir une extraction des
coins uniquement, NOUS Proposons un score qui n’est
autre que le produit de (9) et de (10):

@ % det - ()\1)\2)2

det _ _Mde) gy
tr tr? ()\1 + /\2)3 (11)

scoreq(pij) =

Le résultat de la détection est meilleur. En effet, en uti-
lisant les mémes paramétres de détection (méme gaus-
sienne et méme méthode de calcul du seuil de détection),
les points sur les arétes et sur les cotés des triangles ne
sont plus détectés (voir figure 2(b)).

@ (b)

FIG. 2 — Détection de points d’intérét dans une image
synthétique en utilisant le principe du détecteur de Har-
ris et comme score de détection (a) scores et (b) scorey

5 Appariement entre deux images
de résolutions différentes

Nous présentons une méthode basée sur I’ utilisation des
invariants au parametres intrinséques de la caméra pour
effectuer une mise en correspondance entre images de
résolutions différentes prises avec une caméra station-
naire effectuant un zoom.

5.1 Résultat de la détection des points ca-
ractéristiques
On applique le détecteur détaillé dans le paragraphe 3

avec nos images. Le détecteur a extrait 422 points dans
la premiére image (voir figure 3(a)) et 433 points dans la



deuxiéme image (voir figure 3(b)). Le détecteur de Har-
ris repose sur le calcul des courbures locales de la fonc-
tion d’auto-corrélation calculée dans une fenétre d’ana-
lyse de taille fixe. En fonction de I’échelle de I’image,
les réponses du détecteur sont donc généralement assez
différentes. C’est pour cette raison que certains points
dans I’image haute résolution n’ont pas été détectés dans
I’image basse résolution. Si nous utilisons tous les points
pour calculer les invariants alors les deux images ne se
superposeront pas (voir figure 3(c)). En effet, certains
points sont extraits dans une image et pas dans I’autre.
Cependant, grace au fait que beaucoup de points sont
répétés dans les deux images, la reprojection a permis
de rapprocher un certain nombre de pairs des points
correspondants. Ceci est une conséquence directe de la
normalisation des moments du nuage des points.

5.2 Elimination des points non répétés

Le but de I’algorithme d’élimination est de supprimer
les points qui ne sont pas présents dans les deux images
et donc de ne plus en tenir compte lors de I’estimation
de la matrice TplT;;. Deux critéres sont utilisés pour
I’&limination des points. Premiérement, si les points sont
extraits dans les deux images, alors leur reprojection
d’une image a I’autre doit étre proche. Deuxiemement,
un point d’une image reprojeté dans I’autre image doit
avoir dans son voisinage au moins un point ayant des
propriétés photométriques proches. A chaque point p;;,
nous associons 3 descripteurs photométriques:

- s1(ps;) lamoyenne du niveau de gris d’une fenétre

(3x3) centrée en p;; ;
— s2(pyj) le score de la détection défini par (11) ;
— s3(ps;) un descripteur invariant a I’échelle.

Nous utilisons un cas particulier d’un descripteur inva-
riant a I’échelle proposé dans [12]. Ce descripteur est
calculé & I’aide du gradient VI et du laplacien AT de
I’image. Afin d’avoir une fonction continue partout, on
définit le descripteur comme suit :

wpy) = 0 si | Vi) [P=0
VI . VI
®is) = R I(py)] Bl(ps))
N 2
s3(pii) = ——2 i LITAEMIL 5
WPu) = ST E Y Ay

Supposons que le détecteur de Harris a extrait n points
pik, k € {1,..,n} dans I'image 1 et m points py;,
j € {1,...,m} dans I’image 2. Si beaucoup de points
sont répétés dans les deux images, les reprojections des
points py; dans I’image 1 seront proches de leur corres-
pondants comme illustrés dans la figure 3(c). Les points

(b) Image 2
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(c) Reprojection deI'image 2 sur I'image 1

F1G. 3 — Points d’intérét extraits dans les deux images
a I’aide du détecteur de Harris.



isolés ont de faibles probabilités d’avoir des correspon-
dants et peuvent &tre éliminés comme suit :

Etape 1: Calculer lamatrice T en utilisant I’ensemble
des points p1y, et la matrice T2 en utilisant I’ensemble
des points po;. Ensuite, calculer la reprojection des po;
dans I'image 1: py; = TplT;legj.

Etape 2. Eliminer pyj, (Vk € {1,...n})si# j € {1,...m}
tel que:

L || pwr —Puj < v;

2. | si(pik) — s1(p2y) [< 713

g Mmin{sz(pin).s2(p2j)}

maz{sz(p2;),52(P1x)}
4 Min{s3(Pik).53(P2;)}
maz{s3(P2;),s3(P1k)}

ou v est un seuil variable qui définit la distance maxi-
male autorisée (a la premiére itération de I’algorithme
v est fixé & vy,42), €t 71, T2 €t 73 sont des seuils choi-
sis tel que 71 € [0,255], 72 € [0,1] et 73 € [0,1]. Le
seuil 7 correspond a la difference maximale autorisée
entre la valeur du niveau de gris de deux points corres-
pondants. Les seuils 7 et 73 permettent de savoir res-
pectivement si deux scores de Harris ou deux descrip-
teurs invariants a I’échelle sont proches ou pas. D’une
maniéere analogue, Vj € {1,...,m}, on élimine p; si
Pk € {1,...,n} tel que les conditions (1), (2), (3) et (4)
sont vérifiées. Si au moins un point est éliminé alors re-
prendre I’algorithme a partir de I’étape 2. Sinon, conti-
nuer.

> To,

> T3.

Etape 3: Si v < ym;n, alors arréter. Sinon, réduire v :
v =~v avec 0 < v < 1. Reprendre I’algorithme a par-
tir de I’étape 1.

A chaque itération, des points isolés sont éliminés. Par
conséquent, on affine I’estimation des matrices T'; et
T, et la reprojection des points py; dans I’image 1
sont de plus en plus proches de leur correspondants. La
valeur des seuils que nous utilisons sont choisis comme
suit: vpmae = 100, Vpin = 25, v = 0.9 (C’est-a-dire
gue nous commencons la recherche des correspondants
dans un rayon de 100 pixels, ce rayon décroit d’un fac-
teur de 0.9 a chaque itération et nous arrétons I’algo-
rithme quand le rayon devient inférieur a 25 pixels),
71 = 64, 5 = 73 = 0.5 (nous considérons que deux
points peuvent étre correspondants si la différence de
leur valeur de niveau de gris ne dépasse pas 64 et si le
rapport de leur score de Harris et celui de leur descrip-
teur invariant a I’échelle sont entre 0.5 et 1). On peut
remarquer d’ores et déja que nous avons une trés bonne
estimation de la matrice TMT;Q1 a I’issue de I’algo-
rithme de I’élimination puisque les croix jaunes et les
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(a) Image 1

(b) Image 2

=

(c) Reprojection de I'image 2 sur I'image 1

FiG. 4 — Points restants a I’issue de I’algorithme
d’élimination.



cercles rouges de la figure 4(a)(b) coincident si I’on re-
projetée I’'image 2 dans I’échelle de I’image 1 (voir fi-
gure 4(c)). On remarque également qu’il est possible
qu’un certain nombre de points présents dans les deux
images et qui sont en correspondance soient éliminés
(donc ne sont pas utilisés pour le calculs des invariants).
Cependant, ces points seront réintroduits dans I’appa-
riement final.

5.3 Appariement final

A la fin de I’algorithme d’élimination, nous n’utilisons
que les points ne présentant pas d’ambiguité afin d’avoir
la meilleure estimation possible de T),; et de T\,. Ces
points vérifient le fait qu’il existe un seul prétendant a
leur appariement. Ces deux matrices permettent d’avoir
la meilleure reprojection p;;. Enfin, un point py; est
apparié a po; Si p1 est le point le plus proche de p ;.
Dans la figure 5(a) et (b), on peut voir le résultat final de
I’appariement : les 289 mises en correspondance. Dans
la figure 5(c) on peut voir que la deuxiéme image est
parfaitement reprojetée dans I’échelle de la premiere.
Si I’on compare la figure 3(c) et la figure 5(c) que tous
les points isolés ont été éliminés. Le bilan de I’apparie-
ment est décrit dans le tableau 1. 1l y figure le nombre de
points extraits par le détecteur, le nombre de points res-
tants a I’issue de I’algorithme d’élimination, le nombre
de mises en correspondance réalisées et le nombre de
faux appariements. La vérification des appariements a
été faite a la main. Nous adopterons la méme forme de
bilan pour les résultats expérimentaux.

I [ Image 1 | Image 2 ||

Points détectés 422 433
Points restants 314 323
Points appariés 289

Faux appariements 2

TAB. 1 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est d’environ 99%

6 Résultats expérimentaux

Les exemples présentés dans ce paragraphe s’intéressent
a I’appariement entre images d’échelles différentes. Nous
traitons les différentes transformations suivantes :

— un zoom pur entre les images ;

— un zoom + de la distorsion.

— un zoom + un faible déplacement de la caméra.
Nous avons essayé de donner des exemples assez variés
(scénes d’intérieur / d’extérieur, scénes structurées / non
structurées...). Il est important de préciser que la valeur
des paramétres utilisés (seuils d’extraction, parameétres

(b) Image 2

(c) Reprojection de I'image 2 sur I'image 1

Fi1G. 5 — La mise en correspondance finale entre les
deux images. Parmi les 289 appariements effectués
entre (a) et (b) seulement 2 sont faux.



de I’algorithme d’élimination...) sont les mémes pour
tous les exemples. Nous n’avons pas eu besoin de mo-
difier ces paramétres pour les adapter a la nature de
I’image ou selon la variation de I’échelle entre les deux
images. Nous avons représenté les points mis en corres-
pondance par des croix rouges dans le cas ou I’apparie-
ment est correct et par des triangles jaunes dans le cas
d’un faux appariement.

6.1 Casd’unzoom pur

Nous présentons ici deux exemples d’appariements dans
le cas d’un zoom pur entre les deux images. Il faut rap-
peler tout d’abord que le zoom pur n’est qu’une ap-
proximation et qu’une variation de zoom introduit dans
la majeure partie des cas une faible variation des pa-
ramétres extrinséques [6]. Ce que nous appelons zoom
pur est le changement du zoom sans déplacement de la
cameéra. Dans le premier exemple (figure 6), la scéne est
celle qui nous a servi a expliquer I’algorithme. Cepen-
dant, cette fois ci, le zoom entre les images est deux fois
plus important.

F1G. 6 — Mise en correspondance entre deux images ou
le changement d’échelle est de 2.5.

Nous pouvons voir que la mise en correspondance a
bien fonctionné puisque le taux d’appariements corrects
est d’environ 99% (voir tableau 2).

I [ Image 1 | Image 2 |

Points détectés 499 433

Points restants 294 300

Points appariés 284
Faux appariements 4

TAB. 2 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est d’environ 99%

Dans le deuxieme exemple, il s’agit également d’images
d’une scene d’intérieur (figure 7). Dans cet exemple,
le changement d’échelle entre les deux images est plus
faible que dans le premier exemple mais il y a trois fois
moins de points extraits (voir tableau 3).

F1G. 7 — Mise en correspondance entre deux images ou
le changement d’échelle est de 1.6.

L’appariement fonctionne bien puisque dans les 50 ap-
pariements effectués seulement 3 sont faux.

I [ Image 1 | Image 2 ||

Points détectés 171 132
Points restants 56 66
Points appariés 50

Faux appariements 3

TAB. 3 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est de 94%

6.2 Cas d’un zoom + distorsion

La distorsion apparait dans le cas des focales courtes.

C’est une non-linéarité aux bords de la lentille de I’op-

tique employée sur la caméra. Par conséquent, I’approxi-
mation du modele sténopé de la projection perspective

n’est plus tout a fait valable [14]. Afin de vérifier I’effi-

cacité de I’algorithme d’appariement proposé, nous uti-

lisons une caméra présentant de la distorsion pour pho-

tographier des fleurs dans un vase avec une focale courte
et une focale longue (voir figure 8). Le changement

d’échelle est de 1.5 entre les deux images.

P
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v

F1G. 8 — Mise en correspondance entre deux images ou
le changement d’échelle est de 1.5.

Malgré la distorsion de la premiére image, la mise en
correspondance a bien fonctionné avec 109 appariements



dont seulement 5 sont faux (voir tableau 4). Le taux
d’appariements corrects est de 95%.

I [ Image 1 | Image 2 ||

Points détectés 227 235
Points restants 123 135
Points appariés 109

Faux appariements 5

TAB. 4 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est d’environ 95%

6.3 Casd’unzoom + faible mouvement de
la caméra

Nous nous intéressons ici au cas ou la variation d’échelle
entre les images est accompagnée d’un faible mouve-
ment de la caméra. Dans ce cas, I’ utilisation par les in-
variants aux parameétres intrinséques permet de réduire
I’effet de la variation d’échelle et I’utilisation des des-
cripteurs photométriques permettent d’effectuer I’appa-
riement. Dans le premier exemple, il s’agit d’une scéne
d’intérieur prise avec deux focales différentes (voir fi-
gure 9) . Une translation et deux rotations entre les deux
prises ont été effectuées.

F1G. 9 — Mise en correspondance entre deux images ou
le changement d’échelle est de 1.2. Un déplacement de
la caméra a été effectué entre les deux images.

Dans le tableau 5, on peut voir que dans les 69 apparie-
ments effectués seulement un appariement est incorrect.

I [ Image 1 | Image 2 |

Points détectés 111 147
Points restants 61 62
Points appariés 69

Faux appariements 1

TAB. 5 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est d’environ 99%

Dans le deuxieme exemple, il s’agit d’une scéne d’extérieur

(voir figure 10) prise avec deux focales différentes. La
variation d’échelle entre les images est de 1.4. Un dé-
placement en translation et en rotation entre les deux
prises a été effectué.

F1G. 10 — Mise en correspondance entre deux images
ol le changement d’échelle est de 1.4. Un faible
déplacement de la caméra a été effectué entre les deux
images.

La mise en correspondance a également bien fonctionné
puisque sur les 33 appariements effectués seulement 4
sont incorrects (voir tableau 6).

I [ Image 1 | Image 2 ||

Points détectés 156 186
Points restants 52 47
Points appariés 33

Faux appariements 4

TAB. 6 — Bilan de I’appariement : le taux d’apparie-
ments corrects est d’environ 88%

7 Conclusions et perspectives

L’algorithme de mise en correspondance entre images
de résolutions différentes proposé permet d’avoir de trés
bons résultats dans le cas ou un zoom pur est effectué
entre les deux images et dans le cas ou le zoom est ac-
compagné de la distorsion ou d’un faible déplacement.
Les paramétres de I’algorithme n’ont pas été modifiés
selon les différents cas. Pour avoir de meilleurs résultats,
il est possible d’adapter les paramétres suivant la nature
des images et suivant les déplacements effectués entre
les images. A cet algorithme, on peut rajouter d’autres
couches telles que la corrélation calculée une fois le
changement d’échelle a été estimé ou bien I’estima-
tion robuste d’homographie et/ou de matrice fondamen-
tale pour éliminer les faux appariements. Il est possible
d’étendre I’approche au cas d’une caméra mobile en
couplant I’algorithme présenté dans cet article avec une
estimation de déplacement. L’apport de I’algorithme pro-
posé serait alors de réduire le nombre d’inconnus lors



I’estimation puisque I’on s’affranchit de I’estimation de
la transformation affine.

Annexe

Considérons la distribution du nuage des points p; dans
une image donnée et attribuons a tout les points le méme
poids. Nous montrons ici que la transformation définie
par I’équation q; = T;lpj = (a;,b;,1) a pour effet de
normaliser les moments d’ordre 2 et d’annuler les mo-
ments d’ordre 1 de la distribution des q;. La matrice S,
définie dans (4) s’écrit :

2 ey )

1 n - 1 n Uj U];}] uj

S, = - E pjp; = E ujv; o uj o v
T =1 j=1 U v 1

Dans cette matrice, on trouve les moments d’ordre 1 et
d’ordre 2 du nuage de points p;:

_ 1 n 2 _ 1 n 2
20 = n Zj:l uy Moz = n Zj:l v
n n
Hio = EZj:1 Uj EZ
_ 1 .
i1 = 5 Zj:l Ujv;

De maniére similaire nous pouvons définir une matrice
S, comme suit

n n a?  a;b; aj

1 L1 j 3% 44
Sg=—> aja =D | ab b b
j=1 i=1| a; b; 1

Dans cette matrice, on trouve les moments d’ordre 1 et
d’ordre 2 du nuage de points q; :

o1 n 2
Ho2 = HZj:lbj

fo_1xm 2
M20—EZj:1aj
’ ’ 1 n i
ﬂ01*52j=1bj

_ 1 n
Hip = 5 Zj:l a;
[ | n
Hir =5 Zj:l a;b;
La transformation a pour effet de modifier les moments

d’ordre 1 etd’ordre 2. En effet, la matrice S, peut s’écrire
sous la forme suivante :

1=t Tr—T
Sg = > T,'pip, T,
Jj=1

_ 1 -T _
= T,'S,T, =1
Par conséquent, par identification, nous avons :

Poo = Ho2 =1 et iy =Hor =H11 =0
Deux moments d’ordre 2 ont &té normalisés et un a été
annulé, alors que les moments d’ordre 1 ont été an-
nulés. Par exemple, si les points décrivaient une ellipse
quelconque dans I’image, ils se transformeraient sur un
cercle de rayon unité centré a I’origine.
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