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Notations
Typographie� les ve
teurs sont représentés par des minus
ules et notés en gras (x, b)� les matri
es sont représentées par des majus
ules et notés en gras (A, K, H)Opérateurs mathématiques� x ^ y représente le produit ve
toriel des ve
teurs x et y� 
 représente l'opérateur de 
onvolution� I représente la matri
e identité� A�1 représente l'inverse de la matri
e A� AT représente la transposée de la matri
e ASymboles réservés� I(x) représente l'intensité de l'image au point x = [u v℄T� Iu représente la dérivée de I par rapport à u� G(x; �) représente une gaussienne en 2D
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Introdu
tion
Le formalisme de la vision par ordinateurest-il réellement transposable aux appli
ations
on
rètes ? Si oui, quel niveau de di�
ultépouvons-nous atteindre ? Se basant sur 
es inté-rogations, nous allons montrer dans 
ette thèseque 
ette question est de plus en plus légitime


ar la vision s'intègre de plus en plus dans despro
essus de traitement d'images d'environne-ments réels. Néanmoins le monde qui nous en-toure est di�
ile à modéliser et les environ-nements naturels nous posent en
ore de nom-breux problèmes.



2 Introdu
tion1 Vers l'appli
ation de la théorie de la vision par ordina-teurLes progrès de l'informatique en terme de puissan
e de 
al
ul, de rédu
tion des volumeset de l'énergie 
onsommée, permettent d'envisager aujourd'hui d'embarquer sur des enginsrobotiques des fon
tions sophistiquées de traitement d'images ave
 des performan
es pro
hesdu temps réel vidéo. Cette 
apa
ité de traitement ouvre de larges perspe
tives en termed'appli
ations tant dans le domaine de l'analyse de s
ènes et de la modélisation d'objets quedans le domaine de l'utilisation d'informations vidéos dans des bou
les de 
ommande. Elleva permettre également de 
onfronter les avan
ées théoriques et les e�orts de formalisationqui ont eu lieu dans les dix dernières années à la dure réalité de la 
omplexité du monde réel.En e�et, la théorie de la vision arti�
ielle n'a réellement trouvé ses fondements queré
emment ave
 en parallèle la 
ompréhension de la nature même de l'image en terme designal et la formalisation de la géométrie sous-ja
ente à l'a
quisition des images.L'enjeu des années qui viennent va être de montrer que 
es modèles mathématiqueset photométriques sont e�e
tivement à même d'appréhender la 
omplexité d'images réellesparfois fortement dégradées.Toujours pour les mêmes raisons liées au progrès de l'informatique et du fait de la �matu-rité� de la théorie de la vision, on assiste aujourd'hui à une explosion des domaines appli
atifsdont les plus 
onnus du grand publi
 sont, bien sûr, la 
réation audiovisuelle. Il en existe biend'autres, 
omme par exemple, l'aide à la 
onduite ou la 
onduite automatique de véhi
ule,la 
onstru
tion de modèle tridimensionnel 
omme dans le 
as d'images géologiques ou médi-
ales, la déte
tion et la 
ara
térisation du mouvement d'objets ou de véhi
ules, l'indexationd'images ou de séquen
es vidéos dans des bases de données, ...Clairement, autant sur un plan théorique que sur le plan des appli
ations, la visionpar ordinateur se situe au 
arrefour de nombreuses s
ien
es de l'Ingénieur, telles que lesmathématiques fondamentales et appliquées, l'intelligen
e arti�
ielle, le traitement de signal,l'automatique et l'informatique. De plus, l'expansion des te
hnologies de l'information vaamener des nouvelles problématiques, 
omme par exemple, les problèmes liés à la video-
onféren
e via Internet.2 Cadre appli
atif et but de 
e travailMalgré les avan
ées, les grands problèmes de la vision par ordinateur ne sont toujoursqu'en partie résolus. Si la théorie a énormement progressé, il n'en reste pas moins que lepassage à la pratique peut devenir très rapidement déli
at, voire impossible.



3. Contributions 3Celà est dû en grande partie à la nature proje
tive de la vision qui 
onduit le plussouvent à des problèmes mal 
onditionnés (au sens d'Hadamard) dont la résolution se révèleinstable. Parmi les problèmes 
anoniques de la vision par ordinateur 
onnus pour être mal
onditionnés, il faut 
iter le problème de la re
onstru
tion d'un modèle tridimensionnel àpartir d'une séquen
e d'images prises par une 
améra mobile. La di�
ulté de 
e type deproblème dépend de façon dire
te des 
ontraintes imposées par l'appli
ation : type de s
ène,
onnaissan
e ou non du mouvement de la 
améra, 
onnaissan
e ou non des paramètres de
alibration de la 
améra. Ce problème a déja sus
ité de nombreux travaux de la part de la
ommunauté s
ienti�que, peu 
ependant abordant le problème dans sa totale 
omplexité.Cette thèse soutenue par l'Ifremer1 se pla
e dans une problématique très pragmatique etaux retombées appli
atives dire
tes : extraire des 
ara
téristiques robustes et pouvoir re
ons-truire un modèle tridimensionnel de stru
tures naturelles à partir d'une séquen
e d'imagesa
quises au 
ours de mission d'exploration.Dans notre 
as, les images à traiter sont soumises à un 
ertain nombre de 
ontraintesimportantes ; en e�et, elles sont issues de séquen
es vidéos a
quises ave
 une seule 
améra,les s
ènes observées sont in
onnues, les objets 
ontenus dans 
elles-
i sont globalement ver-ti
aux, à texture aléatoire et de géométrie in
onnue. De plus les paramètres intrinsèques etextrinsèques de la 
améra sont également in
onnus.Le but de 
e travail est don
 de présenter à la fois une étude sur les méthodes permettantd'e�e
tuer la re
onstru
tion de 
e type de stru
tures, d'identi�er les limites de 
es méthodeset de proposer des appro
hes originales visant à robusti�er les di�érentes étapes menant àla re
onstru
tion.3 ContributionsCe travail de thèse est surtout orienté vers les problèmes liés au transfert te
hnologiquevers des appli
ations et des situations réelles. La prin
ipale 
ontribution de 
ette thèse estd'avoir fourni un travail important sur la stru
turation de la méthodologie employée etd'intégration de méthodes robustes en vision par ordinateur dans le 
as d'images réelles
omplexes. Plus pré
isemment, les prin
ipales 
ontributions portent sur les points suivants :� Apports 
on
eptuels : nous avons étudié, 
omparé et 
lassé di�érentes méthodes detraitement d'images sur les images de type Ifremer. A partir de 
ette 
lassi�
ation,nous avons 
hoisi et développé une méthodologie pour 
e type d'images. A 
haqueétape de 
elle-
i, notre obje
tif a été de dé�nir des appro
hes robustes sus
eptibles desatisfaire les 
ontraintes de l'appli
ation.1Institut Fran
ais de Re
her
he et d'Exploitation de la Mer



4 Introdu
tion� Réalisation d'un outil logi
iel : il s'agissait d'intégrer notre appro
he dans un outillogi
iel puissant, évolutif et demeurant 
ependant fa
ile à utiliser par un non spé
ialistedu traitement d'image et de la vision par ordinateur.� Validation expérimentale : nous avons évalué le domaine de validité de notre métho-dologie sur un ensemble représentatif d'images et montré sa supériorité en terme derobustesse vis à vis des méthodes de référen
e du domaine.4 Contenu des 
hapitresOutre 
ette introdu
tion qui fait o�
e à la fois de motivation et de présentation généraledu problème, le manus
rit se 
ompose de six 
hapitres organisés 
omme suit :Chapitre 0 : Cette première partie repla
e 
ette thèse dans le 
ontexte a
tuel de lare
her
he en vision par ordinateur. Nous dé
rirons brièvement les tenants et aboutissants de
e travail.Chapitre 1 : Dans 
e 
hapitre, nous présenterons les di�érentes te
hniques 
lassiquespour extraire des informations dans des images en vue d'une re
onstru
tion. Notre 
hoix seportera sur un déte
teur de points, 
elui de Harris et Stephens, que nous avons 
omparéave
 d'autres déte
teurs ré
ents. Nous verrons qu'il est possible de l'optimiser au niveau del'implémentation. Nous montrerons l'apport essentiel d'une appro
he multi-é
helles en termede stabilité et de robustesse au niveau de l'extra
tion et de la 
ara
térisation des pointsd'intérêts. Ces deux notions de robustesse et de stabilité seront pré
isées sous l'é
lairageparti
ulier du type d'images que nous avons à traiter.Chapitre 2 : Cette se
onde partie mettra en avant plusieurs méthodes d'appariement depoints entre images, étape indispensable et primordiale lors de la re
onstru
tion de s
ènes.Nous détaillerons notre appro
he, et montrerons 
omment la stru
ture multi-é
helles quenous avons introduite au 
hapitre pré
édent permet d'améliorer la qualité et la robustessede l'appariement, problème di�
ile dans le 
as d'images 
omplexes naturelles.Chapitre 3 : Dans 
e 
hapitre nous aborderons le problème de la re
onstru
tion d'un mo-dèle tridimensionnel. L'utilisation de 
améras non 
alibrées et le fait que le mouvement de la
améra soit in
onnu, nous amènera tout naturellement à parler de re
onstru
tion proje
tive.Nous dé
rirons plusieurs méthodes de re
onstru
tion proje
tive robuste qui ne requièrent pasdes temps de 
al
ul élevés. Puis, nous introduirons la méthode que nous avons retenue quidoit d'une part être rapide et d'autre part, être robuste et assurer une bonne estimation dumodèle 3D 
al
ulé. A�n de 
ompléter 
ette te
hnique, nous dis
uterons de la représentationde la rigidité de la s
ène en tant que 
ontrainte pour la re
onstru
tion.



4. Contenu des 
hapitres 5Chapitre 4 : En pratique, il n'est pas rare d'avoir des images sous-marines d'une qualitétrès médio
re (faibles gradients, images très bruitées) et notre appro
he montre alors seslimites. Nous montrerons que la robustesse introduite à 
haque étape de nos traitementspermettra, moyennant un traitement peu 
oûteux d'égalisation d'histogramme, d'obtenirtoutefois des résultats très intéressants sur 
e type d'images. Tout au long de 
e travail dethèse, nous avons eu le sou
i 
onstant de viser une implémentation aussi pro
he que possibledu temps-réel de nos algorithmes. Nous présentons également des résultats sur les tempsde 
al
uls de toute la 
haîne de traitement montrant que 
ette optique du temps-réel estenvisageable.Chapitre 5 : En�n, nous présenterons l'outil logi
iel que nous avons développé et danslequel nous avons intégré nos algorithmes. Nous expliquerons l'utilité d'un tel logi
iel et enquoi il est � innovant �. En e�et, après une étude des logi
iels déjà existants, nous avonspris le parti de développer un tel outil a�n qu'il soit possible par la suite de l'étendre, de lemanipuler simplement et surtout que nous ayons la possibilité de prototyper des appli
ations.



6 Introdu
tion



Chapitre 1Contexte et Positionnement du problème
La re
her
he en vision par ordinateur, bienque ré
ente par rapport à d'autres s
ien
es,s'est rapidement formalisée et développée au
ours des deux dernières dé
ennies et a mêmepour 
ertains, déjà atteint ses limites. Cepen-

dant, dans la pratique, nombre de problèmessubsistent tant en termes de robustesse que destabilité des algorithmes et don
 rendent im-possible l'exploitation dire
te de la théorie dansle 
as d'images naturelles peu stru
turées.



8 Contexte et Positionnement du problème Chap. 11.1 La vision par ordinateur aujourd'huiQu'en est-il aujourd'hui de la re
her
he appliquée en vision par ordinateur ? Par 
ettequestion, nous souhaitons tout d'abord montrer qu'il existe en
ore bon nombre de problèmesouverts donnant lieu à de nombreux travaux de re
her
he, puis repositionner 
e travail dethèse par rapport aux résultats obtenus en vision par ordinateur 
es dernières années. Nousmontrerons que la problématique 
ontenue dans l'appli
ation proposée par l'Ifremer dé-passe largement le simple 
adre appli
atif de l'imagerie sous-marine et que sa résolutionreste un point in
ontournable au développement d'autres thèmes de re
her
hes 
omme parexemple, la navigation d'engins mobiles en environnement naturel in
onnu par asservisse-ment visuel.S'il est in
ontestable que la vision par ordinateur a beau
oup mûri sur le plan théorique,ave
 entre autre le formalisme et l'exploitation de la géométrie proje
tive et de toute la théo-rie qui en dé
oule, le passage à la pratique n'en reste pas moins déli
at. En e�et, même sien théorie, on sait très bien exprimer la relation géométrique entre deux images d'une mêmes
ène prises ave
 des points de vue di�érents, il s'avère que le 
al
ul des matri
es fondamen-tales ou essentielles liant 
es images est très di�
ile à réaliser dans un grand nombre de 
as.Ainsi, re
onstruire un modèle 3D d'une s
ène in
onnue, même à partir d'une paire de 
amé-ras 
alibrées, reste déli
at et requiert le plus souvent une intervention manuelle de la partd'un utilisateur quali�é. Dans 
ertain 
as, il peut même s'avérer impossible à faire ou pire,
onduire à des résultats erronnés. A l'heure a
tuelle, dans le 
as de s
ènes d'intérieurs, oùgénéralement il y a des stru
tures fa
ilement identi�ables 
omme des 
oins ou des 
ontours,en utilisant de bonnes 
améras 
alibrées, voire non 
alibrées, éventuellement ave
 des mo-dèles plus ou moins approximatifs des dites s
ènes, dans des 
onditions d'é
lairage normales,sans perturbations majeures, sans o

ultations, ave
 des temps de 
al
ul pouvant être longs,il est tout à fait possible de faire de la re
onstru
tion robuste eu
lidienne et d'obtenir desrésultats de bonne qualité. A noter, toutefois, que la plupart des systèmes qui réalisent 
esfon
tionnalités, le font rarement de façon 
omplètement automatique. Néanmoins, 
es 
assont 
onsidérés 
omme des 
as plut�t simples et maîtrisés. Malheureusement, nous savonsaujourd'hui qu'il n'existe pas de méthode générique pour faire de la re
onstru
tion robusteou en
ore du suivi de 
ara
téristiques quand on s'é
arte de 
es 
onditions quasi-idéales.L'expli
ation en est simple : il s'agit de problèmes inverses mal 
onditionnés lorsqu'ils sontpris dans leur généralité. Une façon de les stabiliser sera d'introduire des 
ontraintes supplé-mentaires 
omme par exemple dans le 
as de l'utilisation d'un système stéréo 
alibré où lesalgorithmes sont nettement plus robustes et permettront ainsi de s'a�ran
hir de beau
oup desituations déli
ates. Dans un grand nombre de situations, la mise en oeuvre d'un tel systèmese révèlera néanmoins impossible. Il faudra alors s'orienter vers des méthodes de régularisa-



1.1. La vision par ordinateur aujourd'hui 9tion dont on sait qu'elles sont très dépendantes de la validité des hypothèses sur lesquellesles fon
tions de régularisation sont dé�nies. Par exemple, le 
as d'une 
améra mobile se dé-plaçant dans la s
ène illustre parfaitement 
es problèmes. Si le dépla
ement est faible entredeux images, on saura relativement bien apparier des 
ara
téristiques mais l'évaluation dela matri
e fondamentale sera de mauvaise qualité, du fait du mauvais 
onditionnement del'étape de triangulation. On saura don
 faire du suivi robuste de 
ara
téristiques mais dans
e 
as, on ne saura pas re
onstruire la s
ène. On peut aussi donner 
omme exemple unes
ène où des points sont bien appariés, où le dépla
ement entre les images est su�sammentgrand pour ne pas fausser le 
al
ul de la matri
e fondamentale, mais où hélas, les pointssont quasiment sur un plan. Du point de vue théorique, il n'est pas possible de 
al
uler
ette matri
e, pourtant dans la pratique, à 
ause des bruits 
ontenus dans les images, uneestimation, quoique 
omplètement fausse, sera fournie par les algorithmes. La logique, dans
e 
as, serait plut�t d'essayer de 
al
uler une matri
e d'homographie reposant sur un modèledi�érent.Ces 
as ne sont pas isolés, loin de là : 
e sont des situations ré
urrentes qui posentproblème. En résumé et en forçant un peu le trait, il y a presque autant de te
hniques qued'images. Certaines sont plus génériques que d'autres, 
ertaines sont davantage orientées� temps-réel �, d'autres sont très robustes sous 
ertaines 
onditions (tête stéreo 
alibrée etmodèle 3D de la s
ène), et
.Mais il reste en
ore beau
oup à faire dans 
ertains 
as, qui pourtant peuvent paraîtresimples de prime abord : par exemple re
onstruire des s
ènes et objets naturels ave
 une seule
améra ou en
ore estimer le mouvement entre deux images dans des 
onditions d'a
quisitionextrêmes.Cete thèse se situe dans 
e 
ontexte où plusieurs ingrédients fa
ilitant et stabilisantd'ordinaire la re
onstru
tion, ne sont pas présents et où nous sommes 
ontraints pratiquementà traiter le problème dans toute sa généralité. En e�et, dans notre problématique, nous nousplaçons dans le 
ontexte suivant :1. les images sont a
quises ave
 une seule 
améra non 
alibrée et dont nous ne 
onnaissonspas le mouvement,2. les objets que nous devons re
onstruire sont in
onnus et non stru
turés,3. le rapport signal/bruit dans l'image est en général très faible,4. les 
améras utilisées pour la prise de vue sont les 
améras standards utilisées pour l'ob-servation dire
te : résolution de l'image moyenne, validité du modèle proje
tif perturbéepar le milieu de propagation, ...



10 Contexte et Positionnement du problème Chap. 11.2 Exemples d'imagesPour illustrer 
es 
ontraintes, nous présentons dans 
ette partie les images fournies parl'Ifremer qui serviront de �l 
ondu
teur tout au long de 
e manus
rit. Celles-
i ont égale-ment servi 
omme base de référen
e pour les tests et expérimentations lors de 
ette thèse. Lesé
hantillons 
i-dessous sont tous issus de séquen
e vidéo sous-marines et ont leur 
ara
tèrepropre que nous allons détailler.1.2.1 Ro
her et fumerolleDans le 
as de la �gure 1.1 (de taille 256x224 pixels), nous sommes en présen
e d'unefumerolle sous-marine, dont la fumée perturbe les algorithmes 
lassiques de segmentationau sens du mouvement. Le mouvement de la fumée devient le mouvement dominant dansl'image, il est alors di�
ile d'estimer 
elui de la 
améra. Nous savons que seules des appro
hesbasées sur des 
hamps de Markov permettent d'estimer un mouvement 
orre
t au prix d'un
oût de 
al
ul in
ompatible ave
 les obje
tifs temps réel que nous poursuivons. Dans 
ettesérie d'images, les problèmes sont assez simples à 
erner : tout d'abord, la fumée s'é
happeverti
alement alors que le mouvement de la 
améra est plut�t horizontal dans 
ette 
ourteséquen
e (19 images), 
e qui induit en erreur les te
hniques d'estimation de mouvement ;ensuite, le manque de stru
ture géométrique rend très di�
ile l'extra
tion et l'appariementdes 
ontours de 
ette stru
ture pourtant immobile et verti
ale ; en�n, la résolution moyennedes images et les bruits parasites 
ompliquent énormément la tâ
he.

Fig. 1.1 � Image extraite de la séquen
e � Fumerolle �Cette série d'images sera utilisée dans le 
adre de 
ette thèse pour valider les performan
es



1.2. Exemples d'images 11de nos algorithmes d'extra
tion de 
ara
téristiques robustes et de leur suivi. En revan
he,du fait du peu de dépla
ement de la 
améra le long de la séquen
e dont nous disposons, ilne nous sera pas possible d'aborder le problème de la re
onstru
tion 3D.1.2.2 AmphoresL'image de la �gure 1.2 (de taille 256x256 pixels) est issue d'une longue séquen
e de plusde trois 
ents images, montrant un ban
 de sable sur lequel reposent des amphores. Cettesérie d'images se 
ara
térise essentiellement par deux aspe
ts : d'une part, les amphoreso

upent peu d'espa
e dans l'image, et d'autre part, la stru
ture engendrée par l'ensembledes amphores est assez plane et ne 
ontient �nalement que peu d'informations 3D. Notons que
ette séquen
e d'images a déja été exploitée au sein d'Ifremer pour faire du � mosai
ing �en s'appuyant sur des te
hniques à base de résolution d'équations aux dérivées partielles,a�n d'établir des 
artes sous-marines sur de grandes distan
es.Notons également que 
ette séquen
e est assez longue, 
e qui est intéressant pour e�e
tuerun suivi de points, que le mouvement de la 
améra subit quelques soubresauts vraisembla-blement dus aux 
ourants et en�n que l'é
lairage n'est ni 
onstant ni uniforme.

Fig. 1.2 � Image extraite de la séquen
e � Amphores �Que pouvons-nous attendre du traitement de 
ette séquen
e ? En fait, un peu 
ommepré
édemment, nous montrerons que nous sommes en mesure d'extraire et de suivre despoints robustes. Il sera di�
ile également de re
onstruire un modèle 3D de 
ette s
ène dufait de son 
ara
tère planaire. En revan
he, nous présenterons des résultats sur l'estimationrobuste de matri
es d'homographie et nous verrons que 
elle-
i est de très bonne qualité.



12 Contexte et Positionnement du problème Chap. 11.2.3 Titani
En�n, nous présenterons des résultats sur des images du Titani
. Les images de taille256x256 pixels proviennent d'une séquen
e de 50 images. Comme on peut le voir sur la �-gure 1.3(a), l'image est vraiment dégradée et son histogramme sur la �gure 1.3(b) en atteste.Evidemment, la prin
ipale di�
ulté de 
ette série vient du manque de dynamique des ni-veaux de gris. Par 
ontre, on 
onstate la présen
e de quelques stru
tures rigides, 
omme parexemple, les rembardes du pont. Là aussi, les dépla
ements de la 
améra dans 
ette séquen
esont marqués par des soubresauts, 
réant un mouvement sa

adé.
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(b) Histogramme asso
iéFig. 1.3 � Image extraite de la séquen
e � Titani
 �Sur 
e type d'images, quasiment toutes les méthodes robustes sont vouées à l'é
he
, àl'ex
eption de 
ertaines à base de résolutions d'équations aux dérivées partielles qui per-mettent d'apparier un 
ertain nombre d'informations mais ave
 des temps de 
al
uls deplusieurs dizaines de se
ondes pour un 
ouple d'images. Nous proposons alors dans 
es 
asextrêmes d'images faibles dynamiquement un pro
essus de pré-traitement en temps réel, quinous permet ensuite d'extraire et de suivre des points robustes.1.2.4 Validations expérimentalesA�n de valider nos algorithmes et appro
hes, et surtout 
omme nous ne disposons pas dela vérité terrain sur les images naturelles, il nous faut utiliser des images a
quises lors d'ex-périmentations où l'on 
onnait les di�érents paramètres 
omme les paramètres intrinsèquesde la, ou des 
améras, les 
onditions d'é
lairage, le type d'objet observé, et
.



1.3. Que peut-on attendre de 
ette thèse ? 13Dans la mesure où l'appli
ation porte essentiellement sur des objets sous-marins et àterme sur des 
heminées hydrothermales (
f. �gure 1.1) ou des ro
hers, nous avons 
hoisi deprendre des mor
eaux de liège ou de tron
 d'arbre pour nos expérimentations en laboratoire.Ceux-
i ont en e�et les 
ara
téristiques essentielles des ro
hers sous marins : la stru
tureest rigide et relativement verti
ale, la texture est, au sens du signal image, de même nature,
'est-à-dire répétitive et in
onnue. Egalement, nous utiliserons soit une 
améra 
alibrée ounon, soit une paire stéreo 
alibrée, pour valider la partie 
on
ernant la re
onstru
tion de notreappro
he. La �gure 1.4 présente un exemple d'une paire d'images stereo ave
 un mor
eau deliège. Ces mêmes images sans le liège, ne 
ontenant que la mire, nous serviront pour e�e
tuerles 
alibrations des 
améras. Nous montrerons que notre appro
he est parfaitement validéeave
 des images d'objets naturels 
omplexes a
quises en laboratoire où nous 
onnaissons etnous maîtrisons les 
onditions d'expérimentations.

(a) Liège : image gau
he (b) Liège : image droiteFig. 1.4 � Exemple d'images d'un mor
eau de liège a
quises en laboratoire par une têtestereo 
alibrée
1.3 Que peut-on attendre de 
ette thèse ?Comme le montrent les pré
édents exemples, les images spé
i�quement sous-marinestraitées dans 
ette thèse ne sont pas aisées à traiter essentiellement à 
ause de leur relativemauvaise qualité intrinsèque (
'est-à-dire du point de vue du signal image). Mais à 
ela, ilfaut rajouter un 
ertain nombre de fa
teurs qui ne simpli�ent pas la tâ
he, bien au 
ontraire.



14 Contexte et Positionnement du problème Chap. 1Tout d'abord, rappellons que nous sommes dans un 
as mono-
améra non 
alibrée. Ensuite,les séquen
es fournies par l'Ifremer n'ont pas été a
quises expli
itement en vue d'unere
onstru
tion ultérieure et don
 il s'ensuit que le mouvement est totalement in
onnu et leplus souvent inadapté à la re
onstru
tion. En parti
ulier les mouvements de la 
améra sont leplus souvent des translations quasi-pures, sans la moindre rotation autour de l'objet observé,
e qui ne permet d'avoir su�samment d'informations 3D. En�n, au
une 
onnaissan
e a priorin'est fournie sur la nature et les dimensions des objets dans la s
ène qui aurait pu permettred'a

éder à une re
onstru
tion eu
lidienne de 
elle-
i.Il y a don
 plusieurs enjeux à 
e travail de thèse. Tout d'abord, il s'agit de fournir uneétude sur les di�érentes possibilités d'extra
tion d'informations robustes dans des images des
ènes naturelles 
omplexes. Ensuite, il faut assurer de façon robuste le suivi et l'appariementde 
es points. Il faut alors fournir une méthodologie en vue d'une re
onstru
tion partielle ou
omplète (si 
ela est possible), utilisant des méthodes robustes. En�n, le dernier aspe
t de
e travail 
on
erne son appli
ation : il faut que les logi
iels développés soient fon
tionnels etque les algorithmes puissent être utilisables dans des 
onditions réelles et surtout ave
 destemps de 
al
ul très faibles, si possible en temps réel.Il faut néammoins être réaliste sur les limites de 
e travail : la re
onstru
tion de s
ènesnaturelles est déjà par nature un problème 
omplexe non en
ore résolu de façon générique.Les résultats présentés doivent être analysés en gardant présent à l'esprit les 
onditions d'a
-quisition de la séquen
e, notamment la nature du mouvement de la 
améra. A 
es di�
ultéss'ajoutent 
elles plus spé
i�ques du milieu sous-marin dont on donne i
i une liste probable-ment in
omplète mais qui fournira au le
teur une idée su�samment pré
ise de 
elles-
i :� les 
onditions d'é
lairage sont très souvent déli
ates, essentiellement dues à la dispersionet à la di�usion dans l'eau des spots installés sur les robots sous-marins ;� les mouvements des sous-marins ne sont pas �uides à 
ause des 
ourants que l'on nepeut pas toujours 
ompenser, 
e qui a des réper
ussions sur les mouvements de la
améra ;� la présen
e de poussières de sédiments due aux mouvements des héli
es vient ajouterdu bruit parasite dans les images ;� en�n, il n'est pas rare d'avoir des o

ultations des objets dues à des poissons passantdevant la 
améra.Néanmoins, les résultats que nous présenterons sur des images obtenues en laboratoirepermettront de se faire une idée des performan
es de notre appro
he dans le 
as de 
onditionsd'a
quisition mieux 
ontr�lées. Les s
ènes que nous utiliserons seront 
ertes di�érentes, mais
ontenant tout de même des objets qui, dans leur stru
ture, 
onservent les hypothèses quenous nous sommes �xées dans le 
adre de 
e travail.



Chapitre 2Extra
tion de 
ara
téristiques
L'image en deux dimensions n'est qu'unereprésentation d'un monde en trois dimensions.S'il est naturel pour le 
erveau humain de pas-ser de 
ette information d'intensité lumineuseà une représentation sur laquelle on puisseraisonner, 
e 
heminement n'a rien d'évidentpour une ma
hine qui va, le plus souvent, de-voir 
réer et manipuler des représentations in-

termédiaires. La première étape d'un pro
es-sus d'analyse d'images va 
onsister à stru
tu-rer l'information 
ontenue dans les pixels del'image a�n d'éliminer d'une part, l'informa-tion non utile à la tâ
he de vision et, d'autrepart, d'extraire et de représenter l'informationné
essaire à la poursuite du pro
essus d'ana-lyse. Cette information utile dépend, bien sûr,de la �nalité de la tâ
he de vision.



16 Extra
tion de 
ara
téristiques Chap. 22.1 Introdu
tionEn vision par ordinateur, le premier et di�
ile problème est 
elui de l'extra
tion d'infor-mations 
ara
téristiques 
ontenues dans une ou plusieurs images. En e�et, la représentationque notre oeil se fait d'une droite ou d'un 
oin n'est pas né
essairement fa
ile à interpréterdu point de vue du signal image. Depuis de nombreuses années maintenant, les 
her
heurs sepen
hent sur 
et aspe
t de traitement � bas-niveau �. Si les progrès sont sans 
onteste indé-niables, il n'en reste pas moins que 
ertains 
as posent en
ore des problèmes tant théoriquesque pratiques. Nous évaluerons di�érentes méthodes d'extra
tion de 
ara
téristiques sur lesimages sous-marines que nous a fournies l'Ifremer.Dans 
e 
hapitre, nous présentons un état de l'art, né
essairement in
omplet tant lalittérature est fournie, mais nous essaierons de nous restreindre à des méthodes ré
enteset robustes orientées vers le traitement d'images naturelles 
omplexes. Nous renvoyons lele
teur aux référen
es proposées dans 
e 
hapitre pour des 
ompléments de bibliographie.2.2 Etat de l'artParmi les éléments 
ara
téristiques que l'on 
her
he à extraire, on a longtemps 
her
hédes méthodes robustes pour extraire des 
ontours ou des lignes, puis des 
oins et des pointsd'intérêt. D'une part, 
e sont des formes fa
iles à interpréter pour l'oeil humain et d'autrepart, elles représentent une des
ription physique réelle de la s
ène 
ontenue dans l'image.Historiquement, les 
her
heurs ont 
ommen
é à s'intéresser sérieusement à la vision parordinateur à la �n des années 70. En e�et, les ordinateurs et les � nouvelles � te
hnologies del'époque permettaient de s'atteler à des domaines de re
her
hes en
ore peu ou pas répandus.D. Marr a exposé au tout début des années 80 le paradigme qui depuis porte son nom. Leprin
ipe est assez simple et pour lui, le traitement d'une ou plusieurs images se dé
oupe entrois étapes : segmentation, re
onstru
tion et re
onnaissan
e. Sans détailler i
i les re
her
hesallant jusqu'aux début des années 80, 
itons un ouvrage de référen
e retraçant les 
hemine-ments des re
her
hes et l'état de l'art de l'époque, le livre de D.H. Ballard et C.M. Brown(Ballard et Brown, 1982). On y trouve une partie intéressante et fournie sur les te
hniquesdites �bas-niveau� lors des débuts de la vision par ordinateur.Plus ré
emment, dans les premiers 
hapitres du livre de R. Horaud et O. Monga (Ho-raud et Monga, 1995), le le
teur aura un inventaire pré
is des méthodes d'extra
tion et desegmentation de 
ontours. Les auteurs y dé
rivent les nombreuses méthodes des années 90et mettent l'a

ent sur les problèmes qui y sont liés, 
omme le 
al
ul des dérivées de l'imageou en
ore le 
haînage des 
ontours, par exemple.



2.2. Etat de l'art 172.2.1 Contours et droitesLes 
ontours et par dé
linaison les droites, ont été les premières informations que l'on a
her
hé à modéliser et extraire des images. L'extra
tion de 
ontours rigides a été beau
oupétudiée dans les années 80. Les méthodes à base de 
onvolution et de 
al
ul de masques dedérivation ont été très répandues, 
ar rapides et fa
iles à implémenter : on peut 
iter parexemple les masques et opérateurs de Sobel, Roberts, Kirs
h ou Prewitt. Néanmoins, 
esappro
hes, basées sur une approximation du gradient spatial par des di�éren
es �nies, nesont ni pré
ises ni robustes aux bruits et ne fon
tionnent à peu près bien que dans des 
astrès simples. -1 0 1-2 0 2-1 0 1 1 2 10 0 0-1 -2 -1Opérateur de Sobel : 
al
ul des gradients en X et en Y.Par la suite, les re
her
hes se sont portées sur les te
hniques d'estimation de dérivéespremières de l'image en utilisant des bases mathématiques plus solides pour formaliser lanotion de dérivée. Ce problème, bien que largement traité, demeure en
ore di�
ile à résoudredans des images naturelles, l'estimation de la dérivée étant très sensible aux bruits. Làen
ore, on trouve un large panel de déte
teurs de 
ontours dont le plus 
onnu et répandu est
ertainement 
elui de J. Canny (Canny, 1986) et amélioré par R. Deri
he (Deri
he, 1987).O. Faugeras présente dans le 
hapitre 4 de son livre (Faugeras, 1993) une partie intéressanteet 
omplète sur di�érentes appro
hes pour extraire des 
ontours. La parti
ularité et l'intérêtmajeur du déte
teur de Canny-Deri
he, outre sa bonne qualité, réside dans le fait qu'uneimplémentation optimale est possible. Rappelons brièvement le prin
ipe de 
e déte
teur.Celui-
i doit impérativement répondre à trois 
ritères :� déte
tion : il doit y avoir une réponse de l'opérateur dans le voisinage du 
ontour� lo
alisation : le 
ontour doit être lo
alisé ave
 une grande pré
ision� uni
ité de la réponse : le 
ontour ne provoque qu'une seule réponse à l'opérateurHabituellement, on e�e
tue une 
onvolution du 
ontour (bruité) ave
 une fon
tion an-tisymétrique. Ainsi, J. Canny dé�nit une formulation de 
es trois 
ritères qui mène à uneéquation di�érentielle dont la solution est le �ltre f permettant alors la déte
tion du 
ontour.La position du 
ontour est alors donnée par : max(I � f)(x). J. Canny propose alors unesolution, mais qui n'est pas optimale. R. Deri
he étend les pré
édents travaux et propose un�ltre dont la dérivée est la solution exa
te à l'équation de Canny étendue à des �ltres in�nis.
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tion de 
ara
téristiques Chap. 2A la �n des années 80, M. Kass et al. (Kass et al., 1988) ont étendu 
es travaux àl'extra
tion de 
ontours déformables aussi appelés � snakes �. Le prin
ipe est le suivant :le snake peut être vu 
omme l'énergie minimale d'une spline, 
ontrainte par des for
esinternes et externes, pour �
oller� au mieux des lignes et 
ontours dans l'image. De façonplus formelle, la position d'un snake de façon paramétrique étant v(s) = (x(s); y(s)), alorssa fon
tion d'énergie s'é
rit :E�snake = R 10 Esnake(v(s))ds= R 10 (Eint(v(s)) + Eimage(v(s)) + E
on(v(s))) dsoù Eint représente l'énergie interne du 
ontour, qui le 
ontraint à être régulier et lisse,Eimage � attire � le 
ontour vers la position re
her
hée et E
on est le terme de 
ontraintes surl'espa
e des solutions. Ces travaux ont été largement repris et developpés, par exemple dansle domaine de l'imagerie médi
ale. Ces appro
hes ont amené de nouvelles problématiques dere
her
he, 
ommunément appelées � 
ontours a
tifs �, dont nous parlerons dans la se
tionsuivante.Nous avons don
 testé un déte
teur de Canny-Deri
he sur les images du Titani
, de lafumerolle, des amphores et du liège. Les résultats sont présentés sur les �gures 2.1(b), 2.2(b),2.3(b) et 2.4(b). Comme on peut le 
onstater, les 
ontours extraits 
orrespondant aux objetsd'intérêt dans l'image sont di�
ilement identi�ables et de plus, peu stables d'une image àl'autre dans la séquen
e. On note même que, dans le 
as de la fumerolle, les véritables 
ontoursdu ro
her sont mal extraits, alors que visuellement, l'oeil arrive à les distinguer relativement
lairement. C'est également le 
as pour l'image du Titani
 où le 
ontour de la rambarden'est pas extrait en totalité alors que là en
ore, l'oeil l'identi�e 
lairement. En fait on peutobtenir la totalité de 
ette rambarde en modi�ant le seuillage, mais on va rajouter beau
oupplus d'informations dans l'image, 
ompliquant alors la phase d'appariement. De plus, si l'onse pla
e dans une optique d'un traitement � tout-automatique �, for
e est de 
onstater que,d'une part le réglage des paramètres n'est ni fa
ile ni générique pour les exemples présentési
i et d'autre part, les 
ontours extraits sont très sensibles aux dits réglages.Il est assez évident que 
her
her des 
ontours ou segments de droites n'a un sens que siles s
ènes observées 
ontiennent des objets stru
turés, ave
 
ertaines � bonnes � propriétésgéométriques. Or dans le 
as de s
ènes naturelles, 
et aspe
t géométrique est � rarement �présent. Dans la mesure où nous souhaitons à terme faire de la re
onstru
tion, nous allonsêtre amenés à e�e
tuer des appariements entre images naturelles et il est 
lair que les 
ontoursne sont pas les meilleures informations que l'on peut extraire dans notre 
as. Notons aussique le seuillage pour la déte
tion des 
ontours n'est pas si simple et si, sur 
ertaines images,on veut à tout prix 
onserver tel ou tel 
ontour, 
ela ne peut se faire qu'au prix d'un ajout
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(a) Fumerolle (b) Contours extraitsFig. 2.1 � Extra
tion de 
ontours sur une image de la séquen
e � Fumerolle � ave
 l'algo-rithme de Canny-Deri
he

(a) Titani
 (b) Contours extraitsFig. 2.2 � Extra
tion de 
ontours sur une image de la séquen
e � Titani
 � ave
 l'algorithmede Canny-Deri
he
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(a) Amphore (b) Contours extraitsFig. 2.3 � Extra
tion de 
ontours sur une image de la séquen
e � Amphores � ave
 l'algo-rithme de Canny-Deri
he

(a) Liège (b) Contours extraitsFig. 2.4 � Extra
tion de 
ontours sur une image de la séquen
e � Liège � ave
 l'algorithmede Canny-Deri
he



2.2. Etat de l'art 21ou d'une perte d'un 
ertain nombre d'autres 
ontours. De plus, l'étape de 
haînage peutégalement devenir réellement problématique, 
omme dans le 
as du liège et l'interventiond'un opérateur spé
ialisé peut s'avérer indispensable.2.2.2 Segmentation dans une imageDans la littérature, on trouve également des appro
hes basées sur le partitionnement enrégions, 
omme par exemple la segmentation des di�érentes textures. Le le
teur trouveradans les 
hapitres 7 et 8 de (Co
querez et Philipp, 1995), une bonne introdu
tion sur lesproblèmes de segmentation et de �ltrage. Ces méthodes sont très utilisées en imagerie satel-litaire pour di�éren
ier les zones urbaines des zones péri-urbaines. Des te
hniques basées surl'analyse de texture par des méthodes Markoviennes (on essaie alors de modéliser les texturesvia des 
hamps de Markov) ont été mises en oeuvre ave
 un 
ertain su

ès. Le le
teur pourratrouver plus d'informations dans l'état de l'art de la thèse d'A. Lorette (Lorette, 1999).Egalement, les travaux de thèse de C. Samson (Samson, 2000) portent sur le traitementd'images satellitaires par appro
he variationnelle en utilisant des équations aux dérivées par-tielles. Dans 
e type d'images, il est né
essaire de se baser sur des méthodes d'apprentissagepour fa
iliter l'étape de 
lassi�
ation des di�érentes textures (segmentation supervisée). Ces
lassi�
ations peuvent se faire aussi ave
 les réseaux Bayésiens 
omme le font V.P. Kumar etU.B. Desai dans (Kumar et Desai, 1996). Des exemples de segmentation de textures ave
 lesméthodes Markoviennes sont présentés sur les �gures 2.5(b), 2.5(
), 2.6(b) et 2.6(
). Nousavons séle
tionné � a priori � un nombre de 
lasses de textures et essayé de 
lassi�er lespixels en fon
tion de 
es 
lasses. Ainsi il est possible de regrouper les pixels appartenantà une même 
lasse et d'en déterminer les 
ontours dans l'image. Mais, on le 
onstate, 
esrésultats sont très di�
iles à interpréter, et �nalement, les 
ontours d'o

ultations que l'on
her
hait à mettre en éviden
e sont di�
ilement interprétables. A

essoirement, le réglagedes paramètres reste à la fois déli
at et non générique. Les temps de 
al
ul sont en générallongs, surtout si l'on utilise des méthodes de re
uit simulé, habituellement utilisées pourl'optimisation.Plus ré
emment, on s'est interessé à des te
hniques de restauration d'images dégradées enutilisant des méthodes faisant appel à la théorie des EDP (équations aux dérivées partielles)dont on a adapté le formalisme pour qu'il soit plus approprié au monde de la vision. R.Deri
he et O. Faugeras en font une des
ription poussée dans (Deri
he et Faugeras, 1995).Si les résultats sont en
ourageants et 
es te
hniques promises à un grand avenir, il nous estdi�
ile dans notre 
as de les utiliser 
ar nos images ne s'y prêtent pas et les temps de 
al
ulsont trop longs. On le 
onstate aisément sur les �gures 2.5(a) et 2.6(a) pour des images issuesde la séquen
e � Fumerolle � et 
elle du � Liège �. Dans le premier exemple, dans la mesure
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(a) Fumerolle

(b) 10 
lasses de textures (
) 15 
lasses de texturesFig. 2.5 � Segmentation de textures de la Fumerolle en 10 et 15 
lasses de textures à l'aided'appro
hes Markoviennes
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(a) Liege

(b) Liege : 10 
lasses (
) Liege : 25 
lassesFig. 2.6 � Segmentation de textures du Liège en 10 et 15 
lasses de textures à l'aide d'ap-pro
hes Markoviennes



24 Extra
tion de 
ara
téristiques Chap. 2où il est 
lairement di�
ile de délimiter à l'oeil nu les zones 
ontenant la fumée et le sol, lesalgorithmes de segmentation sont mis en é
he
 et les 
ontours des di�érentes zones d'intérêtne sont ni pré
is ni stables par rapport à une variation des paramètres, 
omme on l'observesur les �gures 2.5(b) et 2.5(
). Dans le se
ond exemple, on s'attend d'une part à 
e que lasegmentation délimite 
orre
tement les 
ontours 
ar le fond est uniforme et d'autre part, à
e que peut de 
lasses su�sent pour 
ara
tériser le mor
eau de liège. En réalité, les résultatsobtenus sont assez moyens 
omme le montrent les �gures 2.6(b) et 2.6(
). Il est 
lair que lesobjets que nous traitons dans 
ette thèse ne sont pas adaptés à 
e type d'appro
he. Notonségalement qu'il a fallu une dizaine de se
ondes par image sur un PC à 200Mhz pour e�e
tuer
es segmentations.
R. Deri
he et N. Paragios ont utilisé les 
ontours a
tifs géodésiques pour faire de lasegmentation de textures (Paragios et Deri
he, 1998). Ces travaux sont une extension de
eux de M. Kass et al. (Kass et al., 1988). Le le
teur trouvera aussi une bonne synthèse surles travaux de 
ontours a
tifs dans le livre d'A. Blake et M. Isard (Blake et Isard, 1998).N. Paragios a étendu le 
on
ept à des régions a
tives géodésiques (Paragios, 2000). Cettete
hnique est une appro
he variationnelle, implémentée par des � level sets �. Le prin
ipeétant de minimiser des énergies, 
omposées d'une part des termes d'atta
he aux données etd'autre part d'un terme de régularisation. Cependant, de nombreux problèmes subsistent ave

e type d'appro
he. Tout d'abord, il faut être 
apable de 
al
uler de bonnes valeurs d'atta
hesaux données et de bien 
hoisir le terme de régularisation, éventuellement en utilisant des apriori markoviens. Ensuite, dans la mesure où 
e sont des méthodes itératives, il est né
essairede bien initialiser les 
ourbes qui vont évoluer. N. Paragios impose par exemple le fait qu'ildoit y avoir au moins une partie de l'objet à segmenter dans une des 
ourbes initiales.En�n, rien n'assure de 
onverger vers le minimum global et bien souvent, la solution trouvée
orrespond à un minimum lo
al : dans 
ertains 
as, le résultat peut 
onvenir mais trèssouvent, 
elui-
i est loin de la solution désirée.
Ces méthodes de plus en plus répandues sont essentiellement robustes (à la 
onvergen
edes algorithmes, on a un résultat stable) et donnent de bons résultats dans les 
as où lesdi�érentes textures sont 
lairement di�érentiables les unes des autres (par exemple, unetexture rayée sur une texture assez uniforme). Don
 dans notre 
as, 
es méthodes sontvouées à l'é
he
 d'une part sur la qualité de la segmentation et d'autre part sur les tempsde 
al
ul trop élevés.



2.2. Etat de l'art 252.2.3 Points d'intérêt et 
oinsNous nous intéressons maintenant aux 
oins et aux points d'intérêt. Dès 1977, H. Morave
(Morave
, 1977) introduit la notion de points d'intérêt. Pour lui, 
ertains points dans uneimage peuvent avoir des 
ara
téristiques plus signi�
atives que les autres et ont don
 unintérêt plus important. Puis, P.R. Beaudet (Beaudet, 1978) 
her
he à formaliser les 
oinsdans une image et est le premier à proposer un déte
teur.Depuis, de nombreux travaux ont été e�e
tués que l'on peut 
lasser en deux grandes
atégories :(a) les déte
teurs utilisant les 
ontours et leurs fortes 
ourbures(b) les déte
teurs utilisant une représentation dire
te des 
oins.Les premières te
hniques ont été très étudiées depuis une vingtaine d'années (Asada etBrady, 1986), (Deri
he et Faugeras, 1990), (Mokhtarian et Suomela, 1998). L'idée est d'ex-traire les 
ontours d'une image et de 
her
her sur 
es derniers, les points de forte 
ourbure.Les deux prin
ipaux problèmes d'une telle appro
he viennent d'une part de l'extra
tion des
ontours, très sensible aux bruits et d'autre part, du 
haînage des 
ontours qui peut s'avérerdéli
at dans le 
as des o

ultations, par exemple.Dans les se
ondes appro
hes, on ne passe pas par une phase expli
ite d'extra
tion de
ontours, mais on essaie de 
ara
tériser dire
tement les pixels 
omme étant des 
oins. Pour
ela, deux sortes de travaux se retrouvent dans la littérature : soit on 
her
he une représen-tation de 
oins via un modèle paramétrique (Rohr, 1992), (Blaszka et Deri
he, 1994), soiton utilise une mesure 
al
ulée dire
tement sur un ensemble de pixels du voisinage du point
onsidéré (Dres
hler et Nagel, 1982), (Kit
hen et Rosenfeld, 1982), (Noble, 1988), (Harris etStephens, 1988) et plus ré
emment (Smith et Brady, 1997).2.2.3.1 Utilisation d'un modèle de 
oinsUtiliser un modèle paramétrique de 
oins revient en fait à 
her
her des jon
tions biendéterminées 
omme des � T � ou en
ore des � L � 
omme le fait K. Rohr (Rohr, 1992), enutilisant un modèle paramétrique permettant de di�éren
ier des 
lasses 
ara
téristiques dusignal, dont les 
oins. Il e�e
tue alors une minimisation robuste pour ajuster au mieux lesparamètres de son modèle et 
ela lui permet d'obtenir des lo
alisations très pré
ises des 
oins,puisque subpixelliques. Néanmoins, il est 
lair que l'utilisation d'un tel modèle sous-entendfortement qu'il doit y avoir la présen
e de stru
tures géométriques dans l'image, 
e qui n'estpas le 
as dans les images sous-marines. T. Blaszka and R. Deri
he (Blaszka et Deri
he, 1994)ont étendu 
es travaux, essentiellement pour la partie 
on
ernant l'initialisation des modèlesparamétriques.
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al
ulées dire
tement à partir du signal lumi-nan
ePlusieurs travaux de re
her
he sont issus des travaux initiaux de P.R. Beaudet (Beau-det, 1978) qui 
her
hait des points d'intérêts en 
al
ulant la mesure suivante appelée DET,invariante aux rotations dans l'image :DET = Ix2Iy2 � I2xy (2.1)où I est le signal image et Ii ses dérivées. Les maxima lo
aux de la fon
tion DET 
or-respondent alors aux points d'intérêt. Notons que DET est lié à la 
ourbure gaussienne dela surfa
e dé�nie par le signal image. Cependant, on ren
ontre deux problèmes majeurs ave

ette mesure : d'une part, 
ela né
essite le 
al
ul des dérivées se
ondes de l'image et d'autrepart, il a été montré (Deri
he et Giraudon, 1993) que les points d'intérêt ne sont pas bien lo-
alisés puisqu'ils sont situés à l'intérieur des 
oins 
her
hés. Les 
her
heurs ont don
 travaillésur la bonne lo
alisation de 
es points d'intérêt sous l'hypothèse de la présen
e de 
oins.Par exemple, L. Dres
hler et H. Nagel (Dres
hler et Nagel, 1982) proposent un déte
teurutilisant dire
tement la 
ourbure gaussienne.L. Kit
hen et A. Rosenfeld (Kit
hen et Rosenfeld, 1982) proposent quant à eux la mesuresuivante : K = Ix2I2y + Iy2I2x � 2IxyIxIyI2x + I2y (2.2)Il a été montré par H.H. Nagel (Nagel, 1983) que 
es di�érents déte
teurs et 
elui de O.A.Xuniga et R.M. Harali
k (Zuniga et Harali
k, 1983) sont équivalents. Une étude pré
ise et
omplète sur plusieurs déte
teurs et leur 
omportement a été e�e
tuée par R. Deri
he et G.Giraudon dans (Deri
he et Giraudon, 1991).Se basant alors sur les travaux de H. Morave
 (Morave
, 1977) qui a été le premier àintroduire la fon
tion d'auto-
orrélation, Förstner (Förstner et Gül
h, 1987), puis, C. Harriset M. Stephens (Harris et Stephens, 1988) ont proposé un déte
teur de 
oins, que nousdétaillons dans le paragraphe 2.3.1.3. On trouvera dans (S
hmid et al., 1998) une 
omparaisonde plusieurs déte
teurs de 
oins dont 
eux de Harris et Förstner.2.3 Extra
tion de points dans des images naturellesComme dé
rit dans la partie pré
édente, la déte
tion de 
oins et de points d'intérêt est undomaine de re
her
he a
tif. En
ore ré
emment, des travaux font preuve d'originalité, 
omme
eux par exemple de :
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tion de points dans des images naturelles 27� R. Laganière qui utilise un ensemble d'opérateurs morphologiques pour déterminer laposition réelle du 
oin, même sur des 
ontours à 45 degrés. Pour 
ela, il utilise desmasques de pixels prédé�nis, 
ha
un ayant une dire
tion privilégiée, 
e qui lui permetde déte
ter des 
oins autres que 
eux en � T, L � ou � Y �. Les résultats obtenus sontrobustes aux bruits et de bonne fa
ture (Laganière, 1998).� F. Chabat qui propose quant à lui un déte
teur qui estime la vraie position du 
oinmais aussi son orientation. Sa parti
ularité est de permettre également la déte
tiondes jon
tions. Cela sous-entend la présen
e de stru
tures dans les images 
onsidérées.La te
hnique employée pour estimer l'orientation se base sur une analyse des pixelsappartenant au 
ontour sur lequel le 
oin se situe. Les résultats sont également debonne qualité et robustes aux bruits (Chabat et al., 1999)2.3.1 Comparaison de déte
teurs de pointsDans notre problématique de re
onstru
tion de s
ènes naturelles sous-marines in
onnues,il est évident que re
her
her des stru
tures géométriques telles que des lignes ou des droitesne semble pas approprié. Les points d'intérêt, tout en ayant une � stru
ture � géométriqueminimale, permettent d'appréhender toutefois des propriétés physiques telles que la rigiditéou le maillage d'objet. En 
elà, ils sont parti
ulièrement intéressants et adaptés aux objetsnaturels non stru
turés. Le problème majeur est que la notion de point d'intérêt est di�
ile àdé�nir de manière formelle. Les 
her
heurs se sont surtout 
on
entrés sur les représentationsdes 
oins et leurs stru
tures géométriques. De nombreux déte
teurs ont été étudiés durant lesdernières années et nous avons testé et 
omparé trois déte
teurs de 
oins 
onsidérés 
ommerobustes : Susan, Css et Harris. Nous rappelons dans les paragraphes suivants brièvementleur fon
tionnement et présentons des résultats d'extra
tion de 
oins dans le 
as d'imagesnaturelles.2.3.1.1 SusanS.M. Smith et J.M. Brady (Smith et Brady, 1997) proposent un déte
teur de 
oins et de
ontours, robuste aux bruits, qui ne né
essite pas le 
al
ul des dérivées de l'image et au
untraitement pour réduire le bruit 
ontenu dans 
elle-
i. Cette appro
he originale est basée surl'idée de 
onsidérer des masques de pixels de forme 
ir
ulaire dont les 
entres sont appelés des�nu
leus�. On 
ompare alors le niveau de gris de 
haque pixel 
ontenu dans le masque ave

elui du �nu
leus�, 
e qui dé�nit une zone appelée "USAN" ("Univalue Segment AssimilatingNu
leus"). On asso
ie alors à 
haque point de l'image une zone lo
ale de même niveau degris. A partir du bary
entre, de la taille et des moments de se
ond ordre de l' �USAN�, onévalue à la fois les 
ontours et les 
oins : plus 
ette zone est petite, plus la présen
e d'un 
oin



28 Extra
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ara
téristiques Chap. 2est probable.2.3.1.2 CssPour leur part, F. Mokhtarian et R. Suomela (Mokhtarian et Suomela, 1998) se basent surun pro
essus plus 
lassique dans lequel la déte
tion de 
oins né
essite une étape d'extra
tionde 
ontours. Pour 
e faire, ils utilisent le déte
teur de Canny qu'ils ont optimisé pour les
ontours à 45 degrés et à 135 degrés, 
onnus pour poser des problèmes. Leur appro
he utiliseune représentation multi-é
helle des 
ontours préalablement extraits. Les 
oins étant dé�nis
omme les maxima de 
ourbure des 
ontours, ils 
onstruisent don
 l'espa
e multi-é
hellesdes 
ourbures. Les 
oins sont alors déte
tés au niveau le plus élevé de l'espa
e é
helle etsuivis dans les di�érentes é
helles jusqu'à l'é
helle initiale. Cela assure d'une part une bonnelo
alisation des 
oins et d'autre part une bonne robustesse vis-à-vis du bruit. Le prin
ipalproblème réside dans le fait qu'il faut tout de même un minimum de stru
tures pour trouverdes 
oins. En revan
he, leur déte
teur est très rapide.2.3.1.3 HarrisLe déte
teur de C. Harris et M. Stephens (Harris et Stephens, 1988), aussi appelé dé-te
teur de Plessey, est 
ertainement le plus 
onnu et utilisé ; il est 
onsidéré 
omme robusteet �able et a un 
oté universel, dans le sens où il fon
tionne sur un large spe
tre d'images.Celui-
i est basé sur les travaux de H. Morave
 (Morave
, 1977) qui a eu l'idée d'utiliserla fon
tion d'auto-
orrélation a�n de déterminer la meilleure position que doit avoir une fe-nêtre, de façon à 
e que toute position voisine 
ontienne moins d'informations. Cela signi�eque si l'on se dépla
e par rapport au 
entre de la fenêtre, il doit être aisé de distinguer laposition 
ourante de la position pré
édente. Il y a don
 trois 
as qui se présentent :(a) si la fenêtre se trouve dans une zone homogène, l'auto-
orrélation donnera une réponsefaible dans toutes les dire
tions(b) si la réponse est forte dans une dire
tion prédominante, 
ela signi�e que la lo
alisationne peut être distinguée dans les autres dire
tions, on se trouve alors sur une arête(
) si la réponse est forte dans toutes les dire
tions, on se trouve dans une zone que l'onpeut 
ara
tériser : motifs texturés, 
oins et � tâ
hes �1.Dans son appro
he, H. Morave
 
al
ule 
ette fon
tion d'auto-
orrélation en utilisantdes di�éren
es entre des fenêtres 
arrées dé�nies dans le voisinage du point 
onsidéré. Leproblème est que la réponse du déte
teur est anisotrope. W. Förstner et E. Gül
h (Förstneret Gül
h, 1987) ainsi que C. Harris et M. Stephens ont repris les travaux de Morave
 etont montré que le 
al
ul de la fon
tion d'auto-
orrélation se ramenait à l'étude de valeurs1que l'on trouve aussi dans la littérature sous le nom de blobs
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e liée à 
ette fon
tion. Notons que J.A. Noble (Noble, 1988) a montrépar ailleurs que le déte
teur de Harris n'est optimal que pour les 
oins en forme de � L �. Ledéte
teur de Harris utilise don
 
omme matri
e d'auto-
orrélation la matri
e M suivante :M = exp�x2+y22�2 
 " I2x IxIyIxIy I2y # (2.3)où Ix= �I�x et Iy=�I�y . Le le
teur trouvera dans le 
hapitre 3 de la thèse de Y. Dufournaud(Dufournaud, 2001) une étude détaillée sur la fon
tion d'auto-
orrélation et ses liens ave
 lamatri
e M. Egalement, on trouvera dans (Allezard et al., 1999) une étude sur le déte
teurde Harris en vue d'e�e
tuer l'appariement de points lors de 
hangements d'é
helles.Sa
hant que les valeurs propres de 
ette matri
eM représentent les 
ourbures prin
ipalesde la fon
tion d'auto-
orrélation, nous avons alors trois 
as :(a) si les deux valeurs propres sont faibles, la région 
onsidérée est homogène(b) si une seule des valeurs propres est 
lairement dominante, on se trouve sur une arête(
) en�n, si les deux valeurs propres sont élevées, il n'y pas de dire
tion à privilégier, onse trouve en présen
e d'un point d'intérêt.Le problème est don
 l'évaluation de 
es valeurs propres. Pour éviter un 
al
ul expli
itede 
elles-
i, C. Harris et M. Stephens proposent de 
al
uler une mesure s'appuyant surle déterminant et la tra
e de la matri
e M . Notons que 
es valeurs sont invariantes auxtransformations isométriques et par 
onséquent, l'invarian
e de l'image aux rotations estpréservée.On évalue alors la mesure suivante :K = det(M)� �Tr2(M)Si K > 0 alors il y a un point d'intérêt, � étant généralement 
ompris entre 0:04 et 0:06.On peut signaler que la puissan
e des ordinateurs ré
ents n'empê
he plus de 
al
uler lesvaleurs propres ave
 des temps de 
al
ul raisonnables. Néanmoins, d'une part dans le sou
id'avoir des algorithmes aussi pro
hes que possible du temps réel et d'autre part par
e quenous réutilisons 
ette mesure de Harris plus tard, nous avons pris le parti d'en e�e
tuer le
al
ul 
omme le font C. Harris et M. Stephens.2.3.2 Implémentation robuste du déte
teur de HarrisIl est bien 
onnu que le 
al
ul des dérivées n'est pas très bien 
onditionné, 
ar il n'est pasrobuste au bruit 
ontenu dans le signal image. Pour s'en 
onvain
re, il su�t de formaliser
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tion de 
ara
téristiques Chap. 2(en une dimension) le signal d'entrée 
omme suit :f1(x) = f(x)� "sin(!x)Alors f1 et f sont équivalentes si " est petit. En revan
he si " est grand, les deux fon
tionsne sont plus équivalentes et il est 
lair que les dérivées de f et f1 vont être di�érentes. Commeil faut prendre en 
ompte 
e bruit 
ontenu dans les images dans le 
al
ul des dérivés pour ledéte
teur de Harris, nous lissons le signal avant de 
al
uler e�e
tivement sa dérivée : g
 f1.Le 
al
ul de la dérivée s'e�e
tue alors de la façon suivante :�i(g 
 f1) = g 
 �if1 = �ig 
 f1Le fait de lisser la fon
tion g et non pas dire
tement la fon
tion f1, robusti�e le déte
teurde Harris, 
omme l'a montré C. S
hmid dans (S
hmid et al., 1998). Pour l'implémentationde 
et algorithme, nous utiliserons 
omme fon
tion g la fon
tion gaussienne :G(x; �) = 12��2 exp� x22�2 (2.4)Nous avons aussi opté pour l'implémentation ré
ursive des gaussiennes telle que dé
ritedans (Deri
he, 1987), 
ar le temps de 
al
ul, indépendant de la taille du �, est très faible.2.3.3 Comparaison des trois déte
teursDans la mesure où les images que nous devons traiter ne sont pas stru
turées, au sens oùil n'existe pas de stru
tures géométriques simples 
omme des droites, des 
ylindres, des 
oins,les 
ritères de 
hoix entre les di�érents déte
teurs ne sont pas simples. Nous nous sommesbasé sur la méthode dé
rite dans (S
hmid et al., 1998) pour e�e
tuer la 
omparaison. Celle-
irepose sur la notion de répétabilité des points extraits lors de 
hangement de luminosité et derotations dans l'image. Nous y avons aussi rajouté la robustesse et la pertinen
e des pointsen présen
e de bruit de type gaussien.Sur les �gures 2.7(b), 2.7(
) et 2.7(d), nous présentons un exemple des résultats obte-nus. Si 
eux-
i semblent très pro
hes, en réalité, les déte
teurs ne se 
omportent pas de lamême façon. On remarque que sur le ro
her proprement dit, les points semblent à peu prèsidentiques, mais sur le fond et sur la fumée, on remarque des di�éren
es. En fait, pour avoirles mêmes points sur le ro
her, il va falloir autoriser la déte
tion de points sur le fond ave
Harris par exemple. On 
omprend bien que le réglage des paramètres va être primordial.Comme nous l'avons déjà 
onstaté, l'une des 
ara
téristiques fortes des images que nousdevons traiter est la présen
e de bruits. Ceux-
i peuvent provenir de l'environnement lui-
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(a) Fumerolle : image initiale (b) Fumerolle : déte
teur Susan

(
) Fumerolle : déte
teur Css (d) Fumerolle : déte
teur de HarrisFig. 2.7 � Déte
teurs de points appliqués à une image de la fumerolle sous-marine
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ara
téristiques Chap. 2même ou de la 
améra par exemple. Comme 
ette donnée est primordiale, nous devonsêtre sûrs qu'à la moindre perturbation dans l'image, les points d'intérêt pertinents déte
tés
ontinueront de l'être. Nous avons don
 testé la robustesse des trois déte
teurs à l'ajout debruit dans l'image. Notons que les résultats présentés i
i sont issus d'une étude plus largee�e
tuée sur di�érentes images, dont nous ne montrons qu'un aperçu i
i.Les �gures 2.8(a) et 2.8(b) montrent le résultat du nombre de points déte
tés dans unemême image ave
 ou sans la présen
e d'un bruit gaussien rajouté de varian
e égale à deux.On le 
onstate fa
ilement sur 
es �gures, le déte
teur de Susan se 
omporte nettementmoins bien en présen
e de bruit. En e�et, le déte
teur de Susan doit 
al
uler dans une zonela probabilité ou non d'une présen
e d'un 
oin. En théorie, Susan est robuste, 
ar l'image
omporte de bons 
ontours, des 
oins pré
is et elle est binaire, don
 du bruit gaussien ne vapas perturber le 
al
ul. Mais dès que l'on se pla
e dans le 
as d'images naturelles, il est 
lairque 
ela devient extrêmement instable.En revan
he, le déte
teur de Harris, se 
omporte nettement mieux en présen
e de bruit,
omme on peut le 
onstater sur la �gure 2.8(b). Il en est de même pour le déte
teur Css,
ar il fait appel à une appro
he multi-é
helle qui a pour but de lisser le bruit dans l'imageavant l'extra
tion des points.Un se
ond test intéressant est d'observer l'évolution des points déte
tés lorsque l'on estpro
he de la 
onvergen
e en faisant évoluer les paramètres des déte
teurs. Nous avons pris
omme 
ritère de 
omparaison entre les déte
teurs, le nombre de points déte
tés et leurempla
ement (
ritère visuel). Là en
ore, Susan montre des faiblesses et l'on voit bien quela lo
alisation des points stables est di�
ile. En e�et, avant la � relative � 
onvergen
e lespoints se dépla
ent autour du vrai point de façon aléatoire lorsqu'on fait varier les paramètres,
omme le montrent les images de la �gure 2.9. Cela est d'autant plus visible sur la partie duro
her.En 
e qui 
on
erne le déte
teur Css, sur la �gure 2.10, on 
onstate que la 
onvergen
eatteinte, les points intéressants sont réellement stables, seuls 
ertains points positionnés surla fumée disparaissent. Egalement, le déte
teur de Harris montre le même type de résultats(voir �gure 2.11), à une ex
eption notable près, qui est la déte
tion de points stables sur lefond de la s
ène. Cela est dû au fait que dans le 
as du déte
teur de Css, il faut extraire des
ontours et don
 d'utiliser des informations moins lo
ales que pour Harris. Par 
onséquent,le 
ontour n'a pas de signi�
ation. Notons bien que 
ela n'est pas gênant. En e�et, le butde 
ette déte
tion étant d'avoir des points stables, on peut même 
onsidérer que 
ela estun � plus � : le fait d'avoir des points éloignés dans l'image et à des distan
es 3D pluslointaines que 
elles des points sur le ro
her, a pour e�et de stabiliser le 
al
ul des matri
esde mouvements entre images (voir 
hapitre 4).En dé�nitive, nous avons 
onstaté de manière générale, que le déte
teur de Susan était
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(a) Seuil 45 ; 57 points (b) Seuil 47 ; 54 points

(
) Seuil 49 ; 48 points (d) Seuil 51 ; 43 points

(e) Seuil 53 ; 38 points (f) Seuil 55 ; 33 pointsFig. 2.9 � E�et du paramètre de seuillage du déte
teur de Susan sur la déte
tion et lalo
alisation des points dans l'image de la fumerolle
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(a) Seuil 40 ; 56 points (b) Seuil 42 ; 56 points

(
) Seuil 44 ; 55 points (d) Seuil 46 ; 55 points

(e) Seuil 48 ; 54 points (f) Seuil 50 ; 51 pointsFig. 2.10 � E�et du paramètre de seuillage du déte
teur Css sur la déte
tion et la lo
alisationdes points dans l'image de la fumerolle
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(a) Seuil 2.8 ; 65 points (b) Seuil 3.0 ; 57 points

(
) Seuil 3.2 ; 50 points (d) Seuil 3.4 ; 46 points

(e) Seuil 3.6 ; 42 points (f) Seuil 3.8 ; 40 pointsFig. 2.11 � E�et du paramètre de seuillage du déte
teur de Harris sur la déte
tion et lalo
alisation des points dans l'image de la fumerolle



2.4. Con
lusion 37le moins bien adapté à nos types d'images et que les réglages de ses seuils et paramètres,était déli
at et non générique pour les di�érentes images, y 
ompris au sein d'une mêmeséquen
e. En revan
he, les deux autres déte
teurs sont relativement similaires au niveau deleurs résultats, même si l'on observe une meilleure stabilité dans le déte
teur de Harris surdes images 
omme le liège.2.4 Con
lusionAprès 
ette étude 
omparative, nous avons opté pour l'utilisation du déte
teur de Harris,et 
e pour plusieurs raisons. Tout d'abord 
elui-
i ne s'appuie pas sur une déte
tion de
ontours, 
e qui nous semble fortement important dans notre 
as, 
ar nos images ne sont passtru
turées ; ensuite, le déte
teur de Harris peut s'implémenter de façon optimale et rapidenotamment en se basant les travaux de R. Deri
he (Deri
he, 1987) et il est tout à fait possibled'envisager une implémentation pro
he du � temps-réel � grâ
e aux 
apa
ités de 
al
ul desnouveaux ordinateurs. De plus, le déte
teur Css ne donne pas de très bons résultats surdes images de petite taille (128x128 pixels ou moins), 
ar il né
essite une étape d'extra
tionde 
ontours, peu �able à 
es résolutions. En�n, le réglage des paramètres de Harris, mêmes'il n'est pas toujours aisé, peut se faire de façon assez générique. Signalons aussi que 
edéte
teur a été largement utilisé dans la littérature et est don
 largement éprouvé et étudiédepuis plusieurs années.
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Chapitre 3Appariement d'images naturelles
Lors d'une re
onstru
tion en trois dimen-sions, qu'elle soit proje
tive ou eu
lidienne, ilest important d'avoir d'une part une grande
on�an
e dans les 
ara
téristiques extraiteset d'autre part d'être en mesure de mettre

en 
orrespondan
e 
es données. Dans 
ertains
as, 
ela est aisé, mais dans le notre, 
elaest plus déli
at, entre autres dû à la non-
onnaissan
e du mouvement entre images et àla non-
onnaissan
e de la s
ène.



40 Appariement d'images naturelles Chap. 33.1 De la pratique à la théorie, un état de l'art des mé-thodes existantesLa notion d'appariement est totalement impli
ite lorsque nous regardons une s
ène. Nosdeux yeux et notre 
erveau savent parfaitement interpréter une même s
ène vue sous plusieursangles et savent identi�er quelles sont les parties 
ommunes. Par exemple, si l'on observe unetable re
tangulaire dans un jardin tout en nous déplaçant autour, retrouver les 
oins et lesbords de la table, ne pose au
un problème, de même que faire la di�éren
e entre les 
haises, legazon ou les �eurs. Pourtant, sans vraiment le savoir ou s'en sou
ier, nous venons d'e�e
tuerun travail di�
ile de mise en 
orrespondan
e des 
oins et des bords de la table, et de plus,nous avons segmenté la s
ène et extrait les di�érents objets qui s'y trouvaient : la table, les
haises, le gazon et les �eurs. Tout 
e 
heminement totalement transparent pour notre espritmontre plusieurs 
hoses. Tout d'abord, nous savons extraire di�érents types de primitives(
oins, 
ontours, textures, formes non stru
turées) ; ensuite, et 
'est le propos de 
e 
hapitre,nous savons les mettre en 
orrespondan
e tout au long de notre dépla
ement, et 
e, mêmes'il y a des o

ultations 
omplètes ou partielles, s'il y a des 
hangements d'é
lairage, si l'ons'est rappro
hé ou éloigné, et
. En�n, nous savons interpréter la s
ène, tâ
he 
ognitive très
omplexe. L'analogue, en vision par ordinateur, né
essite de faire appel à des te
hniques dereprésentation et traitement des 
onnaissan
es et rentre dans la 
atégorie des traitements� haut-niveau �, 
e qui n'est pas le propos de 
ette thèse, et don
 que nous n'aborderons pas.Nous allons nous intéresser maintenant à 
et aspe
t de mise en 
orrespondan
e de 
a-ra
téristiques, appelée aussi appariement (� mat
hing � en anglais). Bien que 
ela ait étédepuis longtemps abordé et étudié par la 
ommunauté s
ienti�que, il n'en reste pas moinsque 
'est un exer
i
e très di�
ile et un sujet de re
her
he toujours ouvert. Par exemple, enobservant les images 3.1(a) et 3.1(b), s'il nous paraît évident de mettre en 
orrespondan
eles amphores ou la grande algue, en pratique, les algorithmes existants sont mis en défaut.En e�et, nous sommes toujours 
onfrontés à des di�
ultés lorsque l'on souhaite apparierdes images où il y a de grands dépla
ements ou bien lorsque les 
onditions de prise de vue ont
hangé (fo
ale di�érente, é
lairage di�érent, ...) ou en
ore lorsqu'il y a des o

ultations. Laliste est loin d'être exhaustive et on ren
ontre plus souvent 
e type de situations dans le 
asde s
ènes en environnement naturel que dans le 
as d'images synthétiques ou d'intérieurs.Dans 
e 
hapitre, nous allons don
 passer en revue un 
ertain nombre d'appro
hes 
las-siques relativement robustes dans le 
as d'images de s
ènes naturelles in
onnues. Elles n'ontpas toutes vo
ation à être uniquement des méthodes d'appariement, mais permettent néan-moins de trouver entre deux images des 
orrespondants. En 
e qui nous 
on
erne, 
ette étaped'appariement est primordiale 
ar elle 
onditionne la qualité de la re
onstru
tion 3D que l'onpourra e�e
tuer par la suite.
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(a) Amphores nÆ92 (b) Amphores nÆ165Fig. 3.1 � Exemples d'images en environnement naturel très di�
iles à apparier3.1.1 Appariement par 
orrélationCette méthode est 
ertainement la plus 
onnue : elle est fa
ile à utiliser et donne desrésultats qui peuvent être bons ou su�sants sous 
ertaines 
onditions ou pour 
ertainesappli
ations. L'idée majeure est la suivante : entre deux images à apparier, si le mouvementde la 
améra entre les deux prises de vue n'est pas trop important et si les 
onditionsd'é
lairage n'ont pas trop varié, alors, il existe une grande similitude entre les valeurs despixels 
orrespondants aux mêmes parties physiques de la s
ène observée. En 
lair, l'hypothèseforte est que, dans un voisinage pro
he, l'image n'a sensiblement pas ou peu � bougé �. Ilsu�t don
 de faire un 
al
ul de mesure de ressemblan
e entre les pixels des images. Lesméthodes varient alors sur le 
al
ul de la mesure de similarité, qui pourra être plus ou moinsbien adaptée à l'appli
ation visée. On mesure alors la ressemblan
e d'un point (u1; v1) del'image 1 de signal I1, à 
elle d'un point (u2; v2) de l'image 2 de signal I2, sur un masque
arré (2n+1)� (2n+1). L'équation 3.1 montre par exemple la mesure de similarité appeléeSsd (sum of squared di�eren
es), qui minimise la somme des di�éren
es des intensités surl'ensemble de la fenêtre de 
orrélation :
Ssdu;v (d) = du=+nXdu=�n dv=+nXdv=�n(I2(u2 + du; v2 + dv)� I1(u1 + du; v1 + dv))2 (3.1)où I1 et I2 sont les fon
tions d'intensité dans 
ha
une des images. Notons que 
e 
ritèreSsd est très sensible aux di�éren
es d'illumination entre les deux images.Une version plus élaborée de Ssd est le 
ritère Znssd (zero-mean sum of squared dif-
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es) qui minimise la somme des di�éren
es des intensités �ltrées par la moyenne surl'ensemble de la fenêtre de 
orrélation, normalisée par la varian
e lo
ale des intensités. Ce
ritère permet de s'a�ran
hir des di�éren
es de gains et d'o�sets des 
améras.On peut aussi 
iter le 
ritère de 
ross-
orrelation, qui est le produit s
alaire des deuxve
teurs formés par les intensités des images, et qui s'é
rit :
CCu;v (d) =Xi;j I1(u+ i; v + j)I2(u+ d+ i; v + d) (3.2)En pratique, 
e 
ritère favorise les zones d'intensité élevée, don
 pas né
essairement simi-laires à la fenêtre de 
orrélation de l'image de référen
e, 
e qui fait qu'il n'est guère utilisable.En pratique, on lui préfèrera sa version normalisée.Le le
teur trouvera une étude fournie et 
omplète dans les travaux de thèse de J. Blan
(Blan
, 1998) sur les di�érentes mesures de 
orrélation et sur l'appariement que l'on peute�e
tuer grâ
e à 
ette appro
he. F. Devernay (Devernay, 1997) a également mené une étudedurant sa thèse sur l'utilisabilité de 
es mesures de 
orrélation pour faire de la stéréos
opie.L'intérêt évident de 
es mesures de 
orrélation est le fait qu'il n'est pas né
essaire d'ex-traire des primitives pour 
al
uler la similarité entre deux images. En revan
he, il est 
lair ques'il y a des o

ultations ou des grands dépla
ements ou en
ore des 
hangements d'é
lairage,
es mesures ne sont plus adaptées et donnent des résultats faux.De plus, 
es méthodes sont purement lo
ales et ne prennent pas en 
ompte une quel
onquerigidité qui pourrait être 
ontenue dans la s
ène ou en
ore des distan
es entre des primitives.En�n, 
ette appro
he n'utilise que des pixels, sans au
une autre sorte d'information : réponseà un �ltre, dérivée, et
. Cela rend les algorithmes rapides et fa
iles à utiliser mais peurobustes.Il est néanmoins possible d'a�ner 
es appro
hes en n'utilisant que des points d'intérêtextraits préalablement dans 
haque image. Ainsi, on diminue la re
her
he des appariementsuniquement entre deux ensembles de points 
andidats, abaissant d'une part le temps de
al
ul et d'autre part, le taux d'erreurs.3.1.2 Le suivi de 
ara
téristiquesPlut�t que de tenter d'apparier deux ensembles de points entre deux images souventprises sous des points de vues très di�érents, il peut être intéressant, lorsque le systèmed'a
quisition le permet, d'essayer de suivre 
es points tout au long de la séquen
e d'imagesen utilisant la 
ohéren
e temporelle entre images. On parle alors de � tra
king � ou � suivi �de 
ara
téristiques. Le but de 
ette méthode est de suivre entre plusieurs images su

essivesd'une même s
ène, le plus grand nombre de primitives. Cela peut être des 
oins, des points
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ontours, des droites, des formes, ... C. Tomasi et T. Kanade (Tomasi etKanade, 1991) ont introduit 
ette appro
he ave
 l'idée simple de suivre des points tout aulong d'une séquen
e grâ
e à une mesure de 
orrélation (partant du prin
ipe qu'entre deuximages su

essives, la variation en luminan
e est très faible) et de les marquer. J. Shi et C.Tomasi (Shi et Tomasi, 1994) ont également travaillé par la suite sur la qualité intrinsèque despoints à suivre : ils doivent répondre d'une 
ertaine robustesse lors de transformations a�nespar exemple. L'avantage majeur de 
ette appro
he réside dans le fait qu'une seule 
amérapeut su�re, 
e qui est notre 
as et qu'il n'est pas né
essaire de 
onnaître son mouvement. Làen
ore, de nombreuses appro
hes ont été développées, mais la littérature étant abondantedans 
e domaine, nous laissons le soin au le
teur de s'y reporter.Le suivi de 
ara
téristiques est toutefois un problème déli
at dans un grand nombre desituations d'une part et dépend également des primitives que l'on souhaite suivre d'autrepart. Il est 
lair que suivre des 
ontours déformables lors d'un dépla
ement rapide est plusdi�
ile à réaliser que suivre des 
oins dans un environnement stru
turé à très faible vitesse.En e�et, les 
ontours peuvent se s
inder ou en
ore 
hanger de taille, 
e qui rend en
ore plusdi�
ile l'appariement.L'intérêt du suivi peut être évident lorsque l'on 
onnait le dépla
ement de la 
améra, 
aril est alors possible de prévoir, à une erreur bornée près, la position probable d'un point dansl'image. Egalement, le suivi peut s'e�e
tuer sur de longues séquen
es vidéo sans né
essiterl'extra
tion des points d'intérêt à 
haque image. Par exemple, on peut extraire des pointsdans l'image de départ, puis e�e
tuer une simple 
orrélation sur 
es points sur les imagessuivantes, puis refaire une extra
tion de points lorsque le nombre de points appariés esten-dessous d'un pour
entage du nombre de points initiaux, 
omme l'a fait par exemple S.Christy (Christy, 1998).Néanmoins, pour que 
ela fon
tionne bien, il faut que les séquen
es vidéo soient denseset que les dépla
ements entre images soient assez faibles. Sous 
es 
onditions, on obtient debon résultats, même ave
 des images 
omplexes. De plus et 
'est un avantage, 
ette méthodefon
tionne dans le 
as d'une seule 
améra non 
alibrée.3.1.3 Cara
térisation par des invariants lo
auxLes méthodes de suivi ou d'appariement par 
orrélation exploitent uniquement l'hypo-thèse de similarité lo
ale de la fon
tion intensité entre deux images après dépla
ement dela 
améra. Des appro
hes plus ré
entes visent à 
ara
tériser les points extraits en leur as-so
iant un ve
teur d'attribut 
ara
téristique. Une appro
he ré
emment développée par C.S
hmid dans sa thèse (S
hmid, 1998) (S
hmid et Mohr, 1997), permet de 
ara
tériser despoints d'intérêts extraits dans une image par des invariants lo
aux. Cette idée est utilisée



44 Appariement d'images naturelles Chap. 3pour retrouver des images dans des bases de données d'images. La 
ara
térisation utilisée estinspirée des travaux de J. J. Koenderin
k (Koenderin
k et Doorn, 1987). En fait, à 
haquepoint d'intérêt déte
té, on a asso
ié un ve
teur à neuf 
omposantes, qui sont des valeursinvariantes à un 
ertain nombre de transformations, 
omme par exemple, le 
hangement deluminosité ou les rotations. En revan
he, il n'est pas invariant aux 
hangements d'é
helles etil faudra don
 
al
uler 
e ve
teur à plusieurs é
helles et on soulignera de plus qu'il n'est pasinvariant non plus aux o

ultations. Le ve
teur d'invariants di�érentiels exprimé en notationd'Einstein est alors le suivant :
v =

0BBBBBBBBBBBBBBBB�
LLiLiLiLijLjLiiLijLji"ij(LjklLiLkLl � LjkkLiLlLl)LiijLjLkLk � LijkLiLjLk�"ijLjklLiLkLlLijkLILjLk

1CCCCCCCCCCCCCCCCA (3.3)
où L est la fon
tion de luminan
e 
onvoluée ave
 une gaussienne. Ave
 
ette notation, unindi
e i 
orrespondant à la somme par rapport aux variables telle que :Lx = ��xLet Li =Xi Li = Lx + Ly (3.4)Lij =Xi Xj Lij = Lxx + Lxy + Lyx + Lyy (3.5)Toujour en utilisant 
ette notation, les autres 
omposantes représentent la somme desdérivations par rapport à l'ensemble des variables, 
e qui donne par exemple :LiLijLj = �L�x �2L�x2 �L�x + 2�L�x �2L�x�y + �L�y �2L�y2 �L�y (3.6)En�n, "xy = �"yx = 1 et "xx = "yy = 0.A partir des points d'intérêt et de leur ve
teur, C. S
hmid évalue la pertinen
e de l'imagepar rapport à une base de donnée d'images. Elle 
al
ule la mesure de ressemblan
e entre
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teurs v1 et v2 ave
 la distan
e de Mahalanobis :d(p1; p2) =p(v2 � v1)T��1(v2 � v1) (3.7)où � est la matri
e de 
ovarian
e de taille 9x9 des 
omposantes du ve
teur. Le problèmeest que 
ette matri
e est 
al
ulée expérimentalement sur des images d'une base de données.S'il est relativement fa
ile de modéliser le bruit dans l'image, il est par 
ontre di�
ile demodéliser � a priori � les erreurs de lo
alisation des points, 
e qui pose alors le problèmed'une bonne estimation de 
ette matri
e �.Cette appro
he a montré de bons résultats dans le 
as de re
her
he d'image dans unebase de données, mais montre ses limites dans le 
as où les objets ont des stru
tures 3Dimportantes : l'appro
he ne fon
tionne bien que dans le 
as d'objets relativement plans. Deplus, elle né
essite des temps de 
al
uls assez longs.Se basant sur 
es travaux, Y. Dufournaud (Dufournaud, 2001) a appliqué 
ette appro
heà l'appariement de points dans des images naturelles, mais, là en
ore, les s
ènes sont prati-quement planes. Plut�t que de re
her
her une sorte de moyenne entre tous les points d'uneimage et 
eux d'une base de donnée, il va re
her
her dire
tement à apparier les points en uti-lisant 
es ve
teurs. Il impose également des 
ontraintes de voisinage pour a�ner la re
her
hed'appariement et pour éviter des re
her
hes exhaustives entre tous les points. Les résultatsobtenus sont de bonne qualité et l'appro
he fon
tionne ave
 des images de s
ènes naturellesin
onnues, quoique su�samment planes. Y. Dufournaud a également travaillé sur l'optimi-sation du déte
teur de Harris pour le robusti�er lors de grands 
hangements d'é
helles entredeux images (Dufournaud et al., 2000), 
e qui a pour e�et de limiter le 
al
ul des ve
teursd'invariants à di�érents é
helles.3.1.4 Autres méthodes plus spé
i�quesEn�n, pour 
on
lure 
et état de l'art, nous évoquons i
i des méthodes spé
i�ques dé-veloppées en vue d'un type d'appli
ation bien pré
ise ou dans un but autre que le simpleappariement.� L'appariement dense est une méthode qui est utilisée pour estimer le mouvement entredeux images. Le prin
ipe est de prendre un nuage dense de points et d'apparier au mieuxl'ensemble des points sans en rejeter. Ainsi, on utilise à la fois des notions de lo
alité(points), mais aussi de globalité (nuage de points). M. Lhuiller et L. Quang (Lhuillier etQuan, 2000) ont proposé ré
émment de 
ombiner des appro
hes géométriques globaleset lo
ales ave
 des appariements denses pour la synthèse de nouvelles vues.� On trouve aussi des méthodes 
omplexes pour apparier des s
ènes lors de grands dé-pla
ements. M. Lhuiller (Lhuillier, 1999) propose de joindre tous les points déte
tés



46 Appariement d'images naturelles Chap. 3par une triangulation de type Delaunay et d'apparier en fait selon des 
ontraintes deressemblan
e au niveau de la triangulation. Ainsi il peut apparier des s
ènes naturelles,même lors de grands dépla
ements, mais de type �translation� essentiellement. Notonsque 
es méthodes sont néanmoins 
oûteuses en temps de 
al
ul.� En imagerie médi
ale, on trouve des images parti
ulières, 
ar même si elles sont très
omplexes, elle sont assez ressemblantes. Par exemple, les images de 
oupes trans-versales du 
erveau ont toutes des 
ara
téristiques 
ommunes : matière grise, boîte
rânienne, et
. Selon les appli
ations, il existe plusieurs types de méthodes d'apparie-ment. En e�et, on peut essayer de re
aler l'image d'une 
oupe du 
erveau ave
 uneimage de référen
e. Il faut don
 alors déformer l'image et pour 
ela, il est né
essaire depasser par des phases d'apprentissage pour évaluer la meilleure déformation. On peutaussi utiliser des te
hniques basées sur les 
roissan
es de régions pour 
oller à l'imagede référen
e ou à un modèle. En règle générale, pour 
e type d'images, la présen
e d'unopérateur est né
essaire, ne serait-
e que pour spé
i�er les parties 
ommunes entreimages et 
elles qui doivent se déformer. Les travaux de thèse de J. Montagnat four-nissent au le
teur une étude pré
ise et de qualité sur 
es problèmes de segmentationdans des images médi
ales (Montagnat, 1999).� Dans un autre domaine, en 
artographie et en lo
alisation maritime et sous-marine, leproblème de la mise en 
orrespondan
e se pose souvent en termes de re
alage d'une
arte globale par rapport à une 
arte lo
ale déjà a
quise ave
, éventuellement desmodalités sensorielles di�érentes. Par exemple, sous l'eau, un sous-marin 
al
ule une
arte lo
ale de l'environnement qui l'entoure, et il faut le lo
aliser par rapport à une
arte globale 
onnue. Dans 
e 
as de �gure, 
ertains auteurs ont utilisé des méthodesrobustes de minimisation et de résolution d'équations aux dérivées partielles, 
ommel'ont montré L. Lu
ido al.(Lu
ido et al., 1996).� On trouve également des méthodes basées sur le �ot optique, 
on
ept relativement an-
ien (Gibson, 1950) (Horn et S
hun
k, 1981), où l'on 
her
he à estimer le mouvementà travers un 
hamp de ve
teur dense des vitesses apparentes entre des images d'une sé-quen
e video. L'hypothèse que l'on fait est de 
onsidérer que l'intensité (ou la 
ouleur)est 
onservée au 
ours du dépla
ement. Ensuite, il est possible de � segmenter � les dif-férentes parties de l'image en fon
tion des mouvements respe
tifs des di�érents objetsobtenus par le 
al
ul du �ot optique. Ces méthodes basées sur le 
al
ul du �ot optiquesont très nombreuses et nous renvoyons le le
teur aux travaux de thèses de T. Papa-dopoulo (Papadopoulo, 1995) et de P. Kornprobst (Kornprobst, 1998) par exemple.Dans 
ette 
atégorie, on peut 
iter les appro
hes développées par J.-M. Odobez et P.Bouthémy (Odobez et Bouthemy, 1995) basées sur des appro
hes multi-résolution etbayésiennes dont le but est de 
ompenser les mouvements dans des séquen
es video.



3.1. De la pratique à la théorie, un état de l'art des méthodes existantes 473.1.5 Utilisation de la géométrie épipolaire pour le rejet de mauvaisappariementsUne autre méthode très en vogue utilise les propriétés de la géométrie épipolaire. Ellesert i
i à rejeter les mauvais appariements. En e�et, dans toutes les appro
hes pré
édementdé
rites, nous n'avons pas évoqué 
e problème important en pratique. La géométrie épipolairelie deux images I1 et I2 entre elles et de 
e fait, les points appariés doivent satisfaire la
ontrainte fondamentale représentée par l'équation 3.8. En 
lair, il existe une matri
e F detaille 3x3 et de rang 2 telle que pour deux points appariés q1 et q2, qui sont les proje
tionsd'un même point 3D Q dans les images I1 et I2, on ait la relation suivante :qT2 F12q1 = 0 (3.8)A partir de 
ette équation et après avoir e�e
tué la mise en 
orrespondan
e, on peutalors valider ou non les appariements prédits. Si deux points appariés ne véri�ent pas larelation, alors 
e sont de faux appariements. L'hypothèse de départ est don
 de 
onnaître
ette matri
e F12, or nous le verrons, 
e n'est pas toujours le 
as et son 
al
ul est loin d'êtresimple, en parti
ulier dans le 
as d'une seule 
améra et d'images 
omplexes. A

essoirement,
ela suppose de 
onnaître au minimum 8 points bien appariés pour estimer 
ette matri
eave
 un algorithme linéaire. L'utilisation de la 
ontrainte fondamentale 3.8 permet don
 derejeter les mauvais appariements. Le 
hapitre 4 traitant de la géométrie épipolaire, nous yrenvoyons le le
teur pour davantage de détails.3.1.6 Con
lusion préliminaire / SynthèseQue dire alors de l'appariement et 
omment réaliser 
ette étape ? A la vue de 
e quivient d'être dit, il est 
lair que toutes les solutions ne sont pas adaptées à notre problème.Tout d'abord, nous avons pris le parti d'extraire des points d'intérêt et don
 il 
onvient deles exploiter autant que faire se peut. Ensuite, dans la mesure où nous sommes dans le 
asd'images a
quises ave
 une seule 
améra non 
alibrée, et que nous ne 
onnaissons pas sonmouvement, nous ne pouvons pas utiliser 
ette information pour faire de la prédi
tion ou dela véri�
ation de mise en 
orrespondan
e. De plus, nos objets étant non stru
turés (pas de
oins, de droites où de formes simples), nous ne pouvons pas non plus utiliser des 
ontraintesgéométriques.Nous avons don
 dé
idé d'utiliser une stru
ture multi-é
helles pour résoudre notre pro-blème. Nous allons le voir, 
ela va nous permettre de réduire les temps de 
al
ul tout enassurant une bonne qualité d'extra
tion et d'appariement de points. Nous allons reprendrel'idée de base de C. S
hmid et d'Y. Dufournaud en 
e qui 
on
erne la 
ara
térisation de



48 Appariement d'images naturelles Chap. 3points d'intérêt et développer notre appro
he.3.2 Pyramide d'images et robusti�
ation des apparie-mentsDans le 
hapitre pré
édent, nous avons 
hoisi d'extraire des points d'intérêts, mais dansle 
as de nos images, 
ela s'avère insu�sant pour faire de la re
onstru
tion 3D. En e�et, laqualité des images est telle que nous risquons d'extraire des points qui ne sont ni robustes,ni intéressants. Nous souhaitons don
 trier les points extraits et les 
ara
tériser. Le problèmeest de trouver un ou plusieurs 
ritères satisfaisants en fon
tion du but à atteindre.Dans un premier temps, nous voulons 
ara
tériser les points robustes et stables et dansun se
ond temps, nous voulons trouver les points qui seront appariés ave
 un grand degréde 
on�an
e. Les autres points, dans les deux 
as, seront 
lassés selon un 
ritère que nousallons dé�nir dans la suite.3.2.1 Pyramide d'imagesNotre 
hoix s'est don
 porté vers une appro
he multi-é
helles via la 
onstru
tion et l'uti-lisation d'une pyramide d'images. Cette appro
he n'est 
ertes pas nouvelle (Witkin, 1987),mais est bien adaptée à notre problème. On pourra trouver par exemple dans le livre deJ.-M. Jolion et d'A. Rosenfeld davantage d'informations 
on
ernant le formalisme asso
ié àl'appro
he multi-é
helle (Jolion et Rosenfeld, 1994). De plus, dans notre optique d'implé-mentation temps-réel, les pyramides d'images peuvent être implémentées très fa
ilement etleur temps de 
al
ul est très raisonnable. Notons aussi que 
ertains 
onstru
teurs de 
artesd'a
quisition proposent la 
onstru
tion de 
ette pyramide en � hardware � et don
 en temps-réel.Une des 
ara
téristiques fortes de nos images est le bruit qu'elles 
ontiennent. Celui-
i peut-être très grand au point que sur des images 
omme 
elles du Titani
, le rapportsignal/bruit est très faible. L'idée de la pyramide est alors naturelle, 
ar elle a pour vo
ationd'éliminer 
e bruit en diminuant l'é
helle et la résolution. En e�et, un signal lissé plusieursfois ne 
onserve que ses fortes variations, 
e qui revient à dire que plus on lisse un signal,moins il reste de pi
s d'intensité, mais que 
eux restants sont signi�
atifs. Autrement dit,les points déte
tés à une faible résolution pour un signal ayant subi plusieurs lissages, sontrobustes par rapport au bruit. En 
ontre-partie, 
e lissage risque de dégrader la lo
alisationdes points.Le prin
ipe de l'algorithme de 
onstru
tion de la pyramide est simple :
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ation des appariements 49Répeter N fois1- lissage de l'image 
ourante par une gaussienne2- sous-é
hantillonnage de l'image (du type ``1 pixel sur 2'')On obtient alors la pyramide suivante :Ik;0 : Image k, résolution maximale, niveau 0...Ik;l : Image k, niveau l (
e qui 
orrespond à l bou
les de l'algorithme)Le lissage par la gaussienne s'obtient par une 
onvolution qui s'é
rit de façon formelle
omme suit :� soit Ik;l l'image k au niveau l� soit mik;l = (uik;l; vik;l)T un point de Ik;lOn obtient don
 Ik;l+1 = f(Ik;l) où f est la 
omposée d'une fon
tion de 
onvolution etd'une fon
tion d'é
hantillonnage.La 
onvolution s'é
rit dans le 
as 
ontinu :f(x)
 g(x) = (f 
 g)(x) = Z +1�1 f(x� y):g(y)dy (3.9)Ce qui s'é
rit dans le 
as dis
ret et pour deux variables par :f(x; y)
 g(x; y) = +1Xk=�1 +1Xl=�1 f(k; l):g(x� k; y � l) (3.10)En pratique, il est di�
ilement 
on
evable d'aller en deçà de la résolution 64x64 
arl'image obtenue à 
ette résolution est quasi-inexploitable. Un autre problème qui peut serévéler gênant et être sour
e d'erreurs, est 
elui de la dis
rétisation. En pratique, nous nous
ontentons de sous-é
hantillonner en prenant un pixel sur deux en lignes et en 
olonnes ; mais
ette méthode est arbitraire et dans 
ertains 
as peut engendrer un 
omportement insidieux.Par exemple, supposons que nous ayons une fon
tion de type � step � 
omme sur la �gure 3.2et que nous la lissions ave
 une gaussienne, alors le sous-é
hantillonnage appliqué peut-êtredi�érent.On le 
onstate sur la �gure 3.2, la dis
rétisation obtenue n'est pas la même selon lesdeux 
as. Or, 
omme les déte
teurs de points travaillent sur les données entières (en faitles pixels) et qu'ils se basent sur les valeurs 
al
ulées à partir des 
elles-
i, on 
omprendbien que le résultat dépend de 
e sous-é
hantillonnage. En pratique, 
et e�et est d'autantplus sensible que la résolution est faible et surtout sur des données pixels représentant desstru
tures géométriques 
lairement identi�ables. Pour pallier 
ette 
ontrainte, nous réglons
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Discretisation 1 Discretisation 2

fonction step signal lissé par une gaussienne

Fig. 3.2 � Problème de dis
rétisationsoigneusement nos paramètres de lissage et du déte
teur de Harris : en e�et si un point estdéte
té à un seuil donné �A (déte
teur de Harris) pour une dis
rétisation A, alors il s'avèrequ'il est aussi déte
té pour un seuil �B et une dis
rétisation B.3.2.2 Appariement � pyramidal �3.2.2.1 L'algorithme d'appariementAprès la 
onstru
tion et l'extra
tion des points d'intérêt pour 
haque niveau, nous allonse�e
tuer 
e que nous appelons un appariement � pyramidal �, 
ar 
omme son nom l'indique,il se fait au sein de la pyramide. Le but de 
ette opération est de déterminer quels sont lespoints robustes et signi�
atifs au niveau 0, don
 dans l'image initiale.Cette méthode est la partie innovante de 
e 
hapitre. En e�et, de par la nature même desimages et le fait que nous n'ayons au
une 
onnaissan
e sur 
elles-
i, il nous paraît évidentqu'une séle
tion � intelligente � de points 
ara
téristiques s'avère indispensable. C'est pour-quoi nous partons du prin
ipe que seules les fortes dis
ontinuités du signal (
'est-à-dire del'image) sont représentatives de l'image et don
 de l'objet. La pyramide d'images a pour e�etd'atténuer les perturbations du signal et de ne 
onserver que 
elles qui sont signi�
atives,don
 stables au sens de la déte
tion de Harris.L'appariement � pyramidal �, s'e�e
tue de la façon suivante :� extra
tion des points de Harris à 
haque niveau de la pyramide



3.2. Pyramide d'images et robusti�
ation des appariements 51� proje
tion des points d'un niveau k dans un niveau inférieur (k � 1)� 
onstru
tion d'un arbre au fur et à mesureLa �gure 3.3 dé
rit le pro
édé d'appariement en 2D. La 
onstru
tion d'un arbre va nouspermettre de trouver très rapidement les points du niveau 0 ayant un 
orrespondant au niveaule plus élevé de la pyramide. Ceux-
i seront alors 
onsidérés 
omme stables et robustes etserviront de base à la 
onstru
tion d'un graphe.
Plusieurs choix possibles

Niveau K

Niveau (K-1)

Niveau 0

Appariement unique

Terminaison

Fig. 3.3 � Prin
ipe de l'appariement pyramidalLa proje
tion des points se fait via une simple re
her
he dans une zone donnée (voir �gure3.4). Nous n'utilisons pas de mesure de 
orrélation 
ar les niveaux de gris ont été remaniéset 
ela n'aurait que peu de sens. La fenêtre de re
her
he est variable et ajustable en fon
tiondes paramètres utilisés pour 
onstruire la pyramide et par le déte
teur de Harris.L'algorithme de re
her
he et de 
onstru
tion de l'arbre est le suivant :� Pour 
haque point pk(x; y) du niveau k > 0� 
réer une fenêtre de re
her
he de taille � 
entrée en (2x; 2y)� pour tout point pk�1(x0; y0) 
ontenu dans 
ette fenêtre, mettre à jour l'arbre d'appa-riement
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(x,y)

(2x,2y)

Niveau k

Niveau k-1Fig. 3.4 � Proje
tion d'un point d'un niveau k vers le niveau (k � 1)Notons que l'arbre obtenu 
omporte pour 
haque noeud, ses �ls ou et ses parents s'il ena. Une fois en
ore, le problème du réglage de 
e paramètre � se pose. En pratique, nous avonsestimé qu'une fenêtre de re
her
he de taille 4x4 ou 5x5 su�sait amplement. En e�et, lors dela 
onstru
tion de la pyramide, nous devons 
onvoluer un point p(x; y) ave
 une gaussienneg(x; y; �) avant le sous-é
hantillonnage spatial. Or, nous savons que : R +2��2� g(t)dt = 0:99.En 
lair, le support le gaussienne 
ontribuant au résultat de la 
onvolution ave
 f est de[4�℄2 dans le 
as 2D. Comme nous dis
rétisons le signal avant de le sous-é
hantillonner, nousprenons la partie entière supérieure :d[g 
 f(x� 2�; y � 2�); g 
 f(x+ 2�; y + 2�)℄2e (3.11)où dxe désigne la partie entière supérieure de x. Ce faisant, nous n'o

asionnons pas deperte dans le 
al
ul, 
ar de toute façon les termes au delà de (x; y)� 2� ne sont pas pris en
ompte, étant quasiment nuls.Puis nous sous-é
hantillonnons : le support � a
tif � autour du point pk�1(x; y) au niveau(k � 1) devient alors :12d[g 
 f(x� 2�; y � 2�); g 
 f(x+ 2�; y + 2�)℄2e (3.12)Ainsi lors de l'appariement pyramidal et de la proje
tion d'un point d'un niveau k à k�1,le support de re
her
he est don
 deux fois 
elui du niveau inférieur, 
e qui donne :d[g 
 f(x� 2�; y � 2�); g 
 f(x+ 2�; y + 2�)℄2e (3.13)En pratique, � varie entre 1 et 2:5, 
e qui donne des zones de re
her
he qui vont jusqu'à



3.2. Pyramide d'images et robusti�
ation des appariements 536x6. Une amélioration serait de 
onsidérer la dis
rétisation optimale, à savoir 
hoisir la partieentière la plus pro
he. Dans la réalité, 
ela n'in�uen
e que très peu le résultat.L'arbre 
onstruit, nous obtenons un arbre de hauteur maximale, à savoir, la hauteur dela pyramide, et des sous-arbres de hauteurs diverses. Ces derniers ne sont pas inintéressantspour autant : en e�et, ils nous donnent des indi
ations sur la validité de 
ertains points.Néanmoins 
e
i repose sur une hypothèse forte : qu'il y ait inje
tivité entre les points duniveau k et (k � 1). Autrement dit, qu'à un point du niveau (k � 1) il existe au moins unpoint apparié au niveau k (
haque point déte
té a au moins un �ls au niveau inférieur). Pourque 
ela soit toujours valide, il faut imposer 
ertaines 
onditions sur les paramètres. Il est
lair que si l'on garde le même paramètre � pour la gaussienne de lissage lors du 
al
ul despoints de Harris, 
ela n'a pas beau
oup de sens, 
ar le signal est a�e
té di�éremment.

Fig. 3.5 � Exemple d'appariement pyramidal sur une pyramide d'images



54 Appariement d'images naturelles Chap. 3La �gure 3.5 montre le résultat de 
et appariement pyramidal. Les points de 
ouleur vertereprésentent les points stables et robustes ; 
eux de 
ouleur rouge sont assimilés quant à euxà du bruit ; en�n les points de 
ouleur jaune sont des points de se
onde importan
e, 
ar ilsne sont pas robustes au sens où nous l'entendons, mais ne sont pourtant pas du bruit. Cetteméthode robuste d'appariement a été validée sur l'ensemble des images dont nous disposons.Un autre résultat intéressant 
on
erne le nombre de points déte
tés tout au long d'uneséquen
e. Par exemple, la �gure 3.6, 
orrespondant à un mor
eau de la séquen
e � Am-phores �, montre l'évolution du nombre de points de Harris déte
tés pour 
haque image dela séquen
e, ave
 les mêmes paramètres pour les trois niveaux de la pyramide. On 
onstateque statistiquement le nombre de points déte
tés dans les niveaux supérieurs de la pyramidereste 
onstant 
e qui s'explique par l'homogénéité des images de la séquen
e � Amphores � :la dé
roissan
e 
onstatée au niveau 0 
orrespondant à la dé�nition maximale, s'expliquequant à elle par la variation d'é
lairement tout au long de la séquen
e qui aura tendan
eà illuminer les points ayant une faible réponse au déte
teur et qui peuvent être 
onsidérés
omme peu �ables.3.2.2.2 Choix des points dans un voisinageLa se
onde étape est le 
hoix des points lorsqu'il y a plusieurs possibilités. En e�et, ilest fort probable qu'un point possède plusieurs 
orrespondants dans un niveau supérieur.Nous devons don
 
hoisir le meilleur 
andidat. Il y a plusieurs façons d'a�e
ter aux pointsdes 
ritères de qualité, 
ertains étant 
omplexes et 
oûteux en temps de 
al
ul, 
ommes lesve
teurs d'invariants introduits pré
édemment et d'autre plus simples, 
omme la valeur deHarris (rappel : DET � �Tr2). Nous avons opté pour la se
onde solution pour deux raisonsprin
ipales :� la valeur de Harris a déjà été 
al
ulée lors de l'étape de déte
tion des points d'intérêts,� il est à la fois fa
ile et rapide d'e�e
tuer un 
lassement d'un ensemble de points à partird'un 
ritère.Ce 
hoix 
omme 
ritère de séle
tion de points lors de l'appariement pyramidal a montréde bons résultats et est su�samment dis
rimant pour 
hoisir le meilleur 
orrespondant. Deplus, 
omme dans un voisinage les points sont 
lassés par leur valeur de Harris, nous avonspar ailleurs une information sur la qualité relative des autres points de 
e voisinage.3.2.3 Contraintes de lo
alitésUne fois que nous avons 
onstruit nos arbres d'appariement pyramidal, ave
 le 
lassementpar ordre dé
roissant d'intérêt des points de Harris dans 
es di�érents arbres, nous devonse�e
tuer l'appariement entre deux ou plusieurs images.
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(a) Première image de la séquen
e (b) Dernière image de la séquen
e
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Fig. 3.6 � Nombre de points de Harris déte
tés sur une séquen
e



56 Appariement d'images naturelles Chap. 3L'idée est là en
ore d'exploiter au maximum la pyramide d'images et les points robustes.D'une part, nous avons intérêt à apparier d'abord les points robustes, puis les points déte
tésau niveau inférieur jusqu'au niveau �nal, si l'on désire un maximum de points, ave
 le risqued'apparier des points liés au bruit. D'autre part, nous souhaitons aussi utiliser la pyramidea�n de limiter les zones de re
her
he des points à apparier.Pour satisfaire 
e problème d'appariement, nous utilisons une 
ontrainte de lo
alité etune 
ontrainte liée à la robustesse des points. La �gure 3.7 illustre le prin
ipe de propagationdes appariements à travers la pyramide et la prise en 
ompte de 
ontraintes de lo
alité.
Appariement Primaire

Appariement secondaire s’appuyant sur les contraintes de localiteFig. 3.7 � Contrainte de propagation et de lo
alité pour l'appariement entre deux ou plusieursimagesComme nous venons de le dire, l'idée est de s'appuyer sur les points robustes pour e�e
tuerun premier appariement. Pour 
ela, nous apparions les points déte
tés au plus haut niveau dela pyramide dire
tement dans 
e niveau. D'une part, nous avons beau
oup moins de pointsà manipuler (
e qui peut permettre dans 
ertains 
as une re
her
he exhaustive des meilleursappariements) et d'autre part, nous pouvons apparier des points très éloignés dans l'imageinitiale de résolution maximale. Par exemple, si deux points p1 et p2 sont distants de 40 pixelsdans les images de niveau 0 et de taille 512x512 pixels, alors au niveau 3 de la pyramide(taille 64x64 pixels), ils ne seront éloignés que de 5 pixels.La se
onde étape est d'utiliser l'appariement pyramidal, étape déjà e�e
tuée, pour re-projeter les points robustes et leurs 
orrespondants dans les autres images, vers les niveaux0 des pyramides. Grâ
e aux arbres d'appariements, on a alors les points robustes qui sont
orre
tement appariés dans les images initiales. Il reste alors à apparier les autres points.



3.3. Résultats 57Pour 
ela, il su�t de se fo
aliser sur les points 
ontenus dans un voisinage pro
he des pointsrobustes. Ainsi on réduit l'espa
e de re
her
he dans l'image, le temps de 
al
ul et les erreurspotentielles.3.3 RésultatsNous présentons dans les �gures 3.8 et 3.9 les résultats d'un suivi de points e�e
tués selondeux méthodes :1. extra
tion de points d'intérêt ave
 le déte
teur de Harris, puis 
orrélation entre lesimages2. extra
tion de points robustes via la pyramide d'images, puis appariement via le 
ritèrede lo
alitéDans le premier 
as, on remarque que la méthode 
lassique donne de bons résultatsjusqu'à 
e qu'un 
hangement de luminosité mette en é
he
 l'algorithme de 
orrélation. Notonsque nous avons testé di�érentes mesures de 
orrélation et que les résultats sont de mêmenature. En revan
he, le nombre de points suivis est important.La se
onde méthode, développée dans 
ette thèse, ne suit que les points robustes, don
moins de points que dans l'appro
he 
lassique. En 
ontre-partie, nous les avons suivis toutau long de la séquen
e, malgré le 
hangement de luminosité important.3.4 Vers une intégration des 
ontraintes de rigiditéNous l'avons déjà dit auparavant, l'une des seules informations dont nous disposions surles s
ènes que nous observons est le fait que les objets à re
onstruire sont rigides. Noussouhaitons don
 tout naturellement utiliser 
ette information pour renfor
er la qualité del'appariement par exemple. En e�et, les points d'intérêt, même s'ils sont robustes ne repré-sentent qu'une information très lo
ale du signal image. Nous souhaiterions don
 intégrer des
ontraintes qui prennent en 
ompte la topologie globale ou partielle de l'objet observé.Pour 
ela, nous nous sommes don
 intéressés aux représentations à base de graphe. Dansla mesure où nous avons extrait des points d'intérêt, il su�t de les relier entre eux pourformer un graphe. Plusieurs problèmes surviennent alors. Le plus important est 
elui de lapondération des ar
s : quel(s) type(s) d'information(s) doit-on atta
her à un ar
 ? Ensuitevient le problème du type de graphe : 
omplet, Delaunay, et
 ?Nous avons alors testé une représentation en graphe de Delaunay. Ce 
hoix n'est pasarbitraire 
ar 
ette représentation est en fait une triangulation optimale des points dansl'image, au sens de Delaunay : 
haque triangle ne peut pas 
ontenir de points. Les graphes
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(a) Image 1 (b) Image 2

(
) Image 3 (d) Image 4

(e) Image 5 (f) Image 6Fig. 3.8 � Suivi de points standard
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(a) Image 1 (b) Image 2

(
) Image 3 (d) Image 4

(e) Image 5 (f) Image 6Fig. 3.9 � Suivi de points en utilisant la pyramide d'images



60 Appariement d'images naturelles Chap. 3de Delaunay ont de bonnes propriétés, 
omme par exemple le fait que si l'on ajoute ou quel'on enlève un point, la modi�
ation du graphe reste lo
ale.

(a) Image 1 (b) Image 5Fig. 3.10 � Exemples de triangulations de Delaunay sur des images de la séquen
e � Fume-rolle �La �gure 3.10 montre le résultat d'une triangulation de Delaunay sur deux images de laFumerolle. Il est 
lair que 
ertaines parties de la triangulation 
onservent la topologie et don
la rigidité du ro
her. Malheureusement, 
ette représentation, bien que très attra
tive pour destravaux futurs semble très di�
ile à maîtriser et à exploiter. En e�et, on le 
onstate, il su�tde perdre un point important (par exemple, un point de l'enveloppe 
onvexe du maillage),pour que 
elui-
i 
hange su�samment d'aspe
t. L'idée d'apparier les ar
s des deux maillagespour 
haque image n'est pas nouvelle (par exemple, il su�t de lire les travaux de thèse de N.Aya
he (Aya
he, 1983)), mais reste di�
ile dans une optique temps-réel. De plus, 
ertainspoints étant très pro
hes les uns des autres, il n'est pas évident que le maillage obtenu soitstable au 
ours du temps.Nous pensons qu'il est alors plus sage d'utiliser des 
ontraintes semi-globales. En e�et,utiliser la totalité du graphe n'est pas le plus adapté. En revan
he, il semble judi
ieux,à partir d'un maillage, de s'appuyer sur les plus pro
hes voisins pour l'appariement. Pluspré
isemment, supposons que l'on ait apparié un point robuste p1 de l'image I1 ave
 un autrepoint robuste p2 de l'image I2 par le pro
essus dé
rit auparavant. Pour apparier les autrespoints, on peut alors utiliser les plus pro
hes voisins de p1 et les apparier ave
 
eux de p2.Il y a plusieurs avantages à 
ela. Tout d'abord 
ela ne nous restreint pas à un 
er
le autourde p1 et il n'est plus né
essaire de �xer un diamètre, ensuite on peut e�e
tuer des 
al
ulsentre les ar
s 
omme par exemple, véri�er que des angles sont bien 
onservés dans l'imageou utiliser des birapports invariants, en s'appuyant par exemple sur les travaux de thèse de



3.5. Con
lusion 61G. Csurka (Csurka, 1996) . Notons toutefois que 
es 
ontraintes sont liées au mouvement dela 
améra.En dé�nitive, nous pensons que l'intégration de 
ontraintes semi-globales par une repré-sentation sous forme de graphe, permettrait de � 
apturer � la topologie et la rigidité del'objet observé. Il s'agit là d'une voie de re
her
hes prometteuse qui sera exploitée lors detravaux ultérieurs. Toutefois, nous sommes bien 
ons
ients que les temps de 
al
ul augmen-teront et que la manipulation de graphe n'est pas toujours très simple.3.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté un ensemble de méthodes d'appariement dans le
as d'images naturelles. Si 
ette thématique de re
her
he a été largement étudiée par la
ommunauté s
ienti�que, elle n'est pas en
ore totalement résolue, 
omme l'ont montré lesexemples sur les images naturelles.Nous avons don
 opté pour une utilisation de la pyramide d'images, qui a déjà permis derobusti�er et de 
lassi�er les points d'intérêts lors de l'étape de déte
tion de 
ara
téristiquesrobutes. À nouveau, nous pouvons exploiter 
ette pyramide pour e�e
tuer l'appariement sousforme de � strates �. Les résultats obtenus sont de bonne qualité et fon
tionnent bien là oùd'autres méthodes 
lassiques é
houent. En revan
he, nous n'utilisons que des informationslo
ales, 
e qui peut s'avérer su�sant dans quelques 
as, mais nous ne prenons pas en 
omptel'information de rigidité dont nous diposons. Nous avons étudié les triangulations de Delau-nay, mais nous pensons que 
elles-
i sont mal adaptées au problème de l'appariemment. Nouspré
onisons don
 une représentation de 
ontraintes semi-globales qui prendrait en 
ompte larigidité entre des points voisins et non plus l'objet dans sa totalité.
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Chapitre 4Re
onstru
tion 3D Proje
tive
A la suite de l'étape d'appariement vientl'étape déli
ate de la re
onstru
tion eu
lidienneou proje
tive dans notre 
as. On le sait, 
'est unproblème algorithmique di�
ile et mal 
ondi-tionné. De nombreuses méthodes existent mais

toutes restent dépendantes d'une part de laqualité de l'appariement et d'autre part de larépartition des points dans la s
ène. Nous al-lons montrer 
e que l'on peut espérer faire ave
nos images dégradées.



64 Re
onstru
tion 3D Proje
tive Chap. 44.1 Introdu
tionLa re
onstru
tion d'une s
ène tridimensionnelle, qu'elle soit eu
lidienne ou proje
tive,reste déli
ate à e�e
tuer en pratique. Si la théorie nous permet de poser 
lairement les équa-tions de re
onstru
tion, la stabilité des 
al
uls reste très faible, et il n'est pas rare d'obtenirdes résultats 
ompletement erronés. Avant de nous intéresser aux problèmes d'implémenta-tions, nous présentons i
i le modèle de 
améra que nous utilisons et nous rappelons quelqueséquations 
lassiques de la géométrie épipolaire pour la re
onstru
tion proje
tive. Nous invi-tons le le
teur à se référer à trois ouvrages de référen
es pour la théorie générale (Faugeras,1993) (Faugeras et al., 2001) et (Hartley et Zisserman, 2000).4.2 Rappels4.2.1 Modèle de 
améra et type de proje
tionDe manière assez 
lassique, nous supposerons que notre 
améra peut être approximéepar un modèle de 
améra sténopé. Celui-
i est bien 
onnu et montre des résultats tout à faitsatisfaisants dans un grand nombre de 
as. La �gure 4.1 rappelle le prin
ipe de 
e modèle.De plus, 
omme nous ne 
onnaissons pas la s
ène observée, il nous faut prendre un modèlede 
améra qui soit le plus générique possible. Le le
teur trouvera une 
ara
térisation dedi�érents modèles de 
améras dans la thèse de D. Lingrand (Lingrand, 1999).Soit les repères suivants :� repère absolu ou repère monde ou en
ore repère global ; tous les points 3D sont re
ons-truits dans 
elui-
i� R
 : repère 
améra ; repère 3D lo
al atta
hé à la 
améra� Ri : repère image ; repère 2D du plan image� Rp : repère pixels ; se
ond repère 2D du plan image atta
hé à la grille des pixelsPar 
onvention, le repère 
améra aura le 
entre de proje
tion pour origine, l'axe optiqueétant l'axe des Z et le plan image se trouvant à Z = f , où f est la distan
e fo
ale de la
améra. On dé�nit le repère image normalisé 
omme ayant son origine en Z = 1 et ses axesparallèles aux axes X et Y du repère 
améra. Pour le repère pixels, l'origine est pla
ée en hautà gau
he de l'image. D'une façon générale, on 
onsidèrera que le repère pixel est lié au repèreimage normalisé par une transformation a�ne A prenant en 
ompte les 
ara
téristiques et lesdéfauts de 
onstru
tion de la 
améra, à savoir, non orthogonalité du plan image par rapportà l'axe optique, dimension réelle des pixels de la matri
s CCD, 
entrage de la matri
e CCDsur l'axe optique.De fait, on peut é
rire la proje
tion perspe
tive P (i.e.m = P:M) 
omme une 
ombinaison
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C: centre optique

f

v
u

x

yR: Rep�ere absolu Plan r�etinien ou plan imageRp: Rep�ere pixels
R
: Rep�ere li�e �ala 
am�era Ri: Rep�ere imagem

M
Fig. 4.1 � Modèle de 
améra sténopé

de transformations entre les di�érents repères :P v AP pT
? T est la transformation rigide entre le repère absolu et le repère 
améra et s'é
rit :T4X4 =  R3X3 �Rt30T3 1 ! (4.1)où R est une matri
e (orthogonale) de rotation indiquant l'orientation de la 
améra parrapport au repère absolu et t sa position? P p est la proje
tion perspe
tive. un point M v (X; Y; Z; 1)T de R
 se projette en unpoint m v (x; y; 1)T où : (x = f XZ ; y = f YZ ). La matri
e de proje
tion peut don
 s'é
rire
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tive Chap. 4ave
 les 
oordonnées homogènes :P P3X4 v 0B� f 0 0 00 f 0 00 0 1 0 1CA (4.2)
? A est la transformation a�ne qui relie les repères image Ri et pixels Rp. Son expressiongénérale est la suivante : A v 0B� ku �ku
ot� u00 kvsin� v00 0 1 1CA (4.3)où (ku; kv) est la dimension des pixels (longueur inverse des 
otés), � l'angle entre les axesdes pixels et (u0; v0) la proje
tion du 
entre optique dans le repère pixels.Remarque : Les valeurs R et t sont appelées paramètres extrinsèques de la 
améra ettandis que les valeurs (fku; fkv; �; u0; v0) sont les paramètres intrinsèques de la 
améra.? En�n on a la matri
e suivante pour le produit de A et de P p :AP p v 0B� kuf �kuf
ot� u0 00 kvfsin� v0 00 0 1 0 1CA = 0B� K3X3 03 1CA (4.4)Si on pose �u = kuf et �v = kvf , on a une nouvelle matri
e K que l'on appelle matri
ede paramètres intrinsèques : K = 0B� �u ��u
ot� u00 �vsin� v00 0 1 1CA (4.5)Si � = 90Æ, les pixels sont re
tangulaires et si l'on impose kukv = 1 alors on a la matri
e Kqui s'é
rit simplement 
omme suit :K = 0B� �u 0 u00 �v v00 0 1 1CA (4.6)



4.2. Rappels 67En�n, à partir d'une matri
e de proje
tion perspe
tive P , on peut fa
ilement extraire lesparamètres intrinsèques et extrinsèques ave
 
ette dé
omposition :P = KR(I3j � t)Comme nous avons 
hoisi le type de proje
tion perspe
tive, 
ela sous-entend qu'il enexiste d'autres : para-perspe
tive et ortho-perspe
tive, a�ne (ou faible). Le le
teur pourrase référer à (Lingrand, 1999) et (Sturm, 1997) pour trouver de plus amples informations,notamment sur les di�érentes équations et formulations.4.2.2 Vers la re
onstru
tion 3DComme nous l'avons déjà dit dans les 
hapitres pré
édents, l'un des buts de la visionpar ordinateur est de faire de la re
onstru
tion géométrique tridimensionnelle de s
ènes 3Dstatiques à partir d'un ensemble d'images ou de vues de la dite s
ène. S'il vient tout de suiteà l'esprit une re
onstru
tion eu
lidienne, ave
 des angles, des longueurs, en fait bien souvent,il faudra se 
ontenter d'une re
onstru
tion proje
tive ou a�ne.En e�et, nous venons de le voir, la s
ène 3D réelle se projète dans une image plane endeux dimensions, qui est 
réée d'une part, par les 
onditions d'a
quisitions de la s
ène tellesque les angles de vue ou l'é
lairage et d'autre part par le 
apteur (dans notre 
as, le 
apteurC
d de la 
améra) et qui peut don
 
omporter 
ertaines propriétés, telles que la forme despixels ou la résolution optique, par exemple.La première 
onséquen
e de 
ette proje
tion est la perte d'une dimension d'espa
e (ladistan
e à la 
améra) lors de l'a
quisition d'une image. On le sait depuis quelques années,la géométrie la plus à même de dé
rire les relations géométriques dire
tement à partir desimages brutes, sans autres informations supplémentaires, est la géométrie proje
tive. Pluspré
isemment, on sait re
onstruire la s
ène modulo une transformation proje
tive tridimen-sionnelle quel
onque. La démonstration de 
e résultat fondamental se trouve dans (Faugeras,1992).L'étape de re
onstru
tion proje
tive ou eu
lidienne, né
essite d'avoir au moins deuximages et des primitives issues de 
elles-
i mises en 
orrespondan
e. Les aspe
ts d'extra
tionet d'appariement de primitives ayant été développés dans les 
hapitres 2 et 3 de 
e manus
rit,nous y renvoyons le le
teur.Comme nous allons le détailler dans la se
tion suivante, il existe des relations géomé-triques parti
ulières entre des points appariés pour un 
ouple d'images. En fait, un pointn'est apparié ave
 un autre que si et seulement si, il se trouve sur une droite déterminéepar son 
orrespondant, et ré
iproquement. On appelle 
ette droite, droite épipolaire. En fait,
ette relation entre un point et sa droite épipolaire est une relation proje
tive. Cette relation
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onstru
tion 3D Proje
tive Chap. 4est exprimée par une matri
e 3x3 de rang 2, appelée matri
e fondamentale dont on trouveraune étude sur ses propriétés remarquables, par exemple dans la thèse dans Q.-T, Luong(Luong, 1992). En pratique, l'estimation de 
ette matri
e est déli
ate et elle dépend forte-ment des points et du mouvement de la 
améra entre les deux images. Notons qu'il existeune extension de 
es travaux dans le 
as d'un triplet d'images, ave
 le tenseur trifo
al, surlequel nous reviendrons rapidement par la suite.Cette géométrie épipolaire, représentée entre autres par la matri
e fondamentale et lesdroites épipolaires, dire
tement estimées à partir des images, permet d'avoir une re
onstru
-tion dite proje
tive. De plus, si l'on 
onnaît le plan à l'in�ni, on pourra alors remonter àune re
onstru
tion a�ne. En�n, si les paramètres intrinsèques de la ou des 
améras sont
onnues, nous pourrons estimer une re
onstru
tion eu
lidienne. Ce 
heminement entre lemonde proje
tif et eu
lidien est appelé strati�
ation de la re
onstru
tion.4.2.3 Rappels sur la géométrie proje
tive4.2.3.1 Formulations et équationsEn vision par ordinateur, la géométrie proje
tive a pris une pla
e importante depuis ledébut des années 80 (Longuet-Higgins, 1981) et a amené un nouveau formalisme à 
ettedis
ipline (Faugeras, 1993). Nous rappelons brièvement les équations prin
ipales et les 
a-ra
téristiques de l'espa
e proje
tif.Pour simpli�er, on peut rappeler que l'espa
e proje
tif, par rapport à l'espa
e métrique,ne 
onserve pas les angles et les distan
es ; néanmoins, la 
oplanarité et la topoplogie desobjets le sont. Une des 
ara
téristiques prin
ipales de la géométrie proje
tive est la priseen 
ompte des points situés à l'in�ni. On note en 
oordonnées homogènes un point M ainsilorsqu'il n'est pas à l'in�ni M = (X; Y; Z; 1)T et de 
ette façon s'il l'est : M = (X; Y; Z; 0)T .Pour une introdu
tion générale à la géométrie proje
tive et ses équations le le
teur pourra,entre autres, se reporter au 
hapitre 2 de (Faugeras, 1993).Dans la mesure où nous ne 
onnaissons pas les paramètres intrinsèques de la 
améra,nous 
her
hons à avoir une re
onstru
tion 3D proje
tive de la s
ène observée, laissant de
�té pour le moment les méthodes d'auto
alibration permettant d'obtenir un modèle 3Deu
lidien. Pour obtenir 
e premier modèle 3D (i.e. en proje
tif) il faut plusieurs vues de las
ène. O. Faugeras a montré qu'un modèle 3D proje
tif pouvait être 
onstruit à partir dedeux images en s'appuyant sur la géométrie épipolaire (Faugeras, 1992).Si on 
onsidère deux images I1 et I2 ainsi que les points q1 et q2, proje
tions du point3D Q dans I1 et I2 respe
tivement, alors il existe une matri
e F21 de rang 2 qui satisfait larelation : qT2 :F12:q1 = 0 (4.7)



4.2. Rappels 69où F est appelée la matri
e fondamentale. On a de même la relation qT1 :F21:q2 =qT1 :F T12:q2 = 0. L'interprétation géométrique de 
ette équation est liée à la géométrie épi-polaire dont on rappelle le prin
ipe sur la �gure 4.2.

e1

q1

e2

Q

q2

plan epipolaire

droite epipolaire

droite epipolaire

1c

2cFig. 4.2 � Prin
ipe de la géométrie épipolaireRemarque : Si l'on dispose des paramètres intrinsèques des 
améras, et si K1 et K2 sontles matri
es des paramètres intrinsèques asso
iées aux 
améras 1 et 2 on a alors :E = KT2 :F:K1 (4.8)où E est appelée la matri
e essentielle et représente alors la géométrie épipolaire 
alibrée.Pour rappel, nous donnons i
i quelques formulations générales de F selon le modèle de
améras et leurs mouvements respe
tifs. Ces résultats proviennent de la thèse de P. Sturm(Sturm, 1997).Par exemple, dans le 
as d'une translation pure entre deux image, la forme générique Fest : F = 0B� 0 -
 b
 0 -a-b a 0 1CADans le 
as où l'on utilise des 
améras a�nes, on a :F = 0B� 0 0 a0 0 b
 d e 1CA
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onstru
tion 3D Proje
tive Chap. 4Notons qu'en pratique, l'estimation de F est di�
ile et la résolution numérique est trèsinstable. De nombreux auteurs ont proposé des méthodes d'estimation de F . L'une des plus
onnue est la méthode des huit points de H.C. Longuet-Higgins (Longuet-Higgins, 1981) etaméliorée par R. Hartley (Hartley, 1995), qui a proposé une normalisation des points avantl'estimation de F . L'avantage prin
ipal de 
ette méthode réside dans le fait que le 
al
ul deF se fait de façon linéaire et huit points su�sent. Il a également montré l'importan
e de lanormalisation des données, avant la résolution du système linéaire.Z. Zhang et al (Zhang et al., 1994) (Zhang et al., 1995) a étudié et proposé une solutiongénérale robuste au problème d'estimation de la matri
e fondamentale à partir d'un ensemblede points appariés. De 
es travaux, il est possible de tirer un 
ertain nombre de 
on
lusions.Tout d'abord, en pratique, même si la méthode de Z. Zhang est robuste, il n'est 
ependantpas toujours possible de l'appliquer. En e�et, plusieurs fa
teurs pour le 
al
ul de F rentrenten ligne de 
ompte, 
omme le temps de 
al
ul, le nombre de points, l'erreur souhaitée, et
. Deplus, si on ne 
onnaît que les appariements dans les images, sans au
une autre information,on peut a priori utiliser toutes les méthodes existantes, linéaires ou non, même s'il est vraique les méthodes non linéaires sont plus robustes que 
elles linéaires. Notons tout de mêmeque les temps de 
al
ul di�èrent sensiblement. Il est don
 di�
ile de trouver la méthodeuniverselle qui fon
tionnera dans tous les 
as de �gure.Dans notre implémentation, nous avons opté pour la méthode des huit points 
ouplée ave
une appro
he de type Ransa
. En e�et, la phase d'appariement de points d'intérêt n'est pasparfaite et il est très rare de n'avoir que des bons appariements. Il faut don
 intégrer dansnos algorithmes le fait que 
ertains des appariements que l'on a obtenus à l'étape pré
édente,sont faux. Traditionnellement, on utilise des méthodes robustes 
omme les M-estimateurs,les Moindres Carrés Médians (Meer et al., 1991) (Rousseeuw et Leroy, 1987) ou Ransa
(Fis
hler et Bolles, 1981). Ces méthodes permettent de 
lassi�er les données appariées enbons ou mauvais appariements,(inliers et outliers). L'intérêt majeur de Ransa
 réside dansle fait qu'il est possible de �xer à l'avan
e le taux potentiel d'outliers. Si 
elui-
i s'avère êtreen-dessous de 
elui �xé, 
ela ne perturbe pas l'algorithme pour autant. En 
ontre-partie, ilfaudra déterminer le seuil de rejet.4.2.3.2 Re
onstru
tion eu
lidiennePour passer d'un modèle proje
tif à un modèle eu
lidien, il existe plusieurs te
hniques.F. Devernay (Devernay et Faugeras, 1995) utilise une paire de 
améras pour 
e faire. Cepassage du proje
tif à l'eu
lidien né
essite une 
alibration des ou de la 
améra. Dans le 
asde deux 
améras rigidement liées, le problème est relativement bien posé et de nombreuseste
hniques existent pour évaluer les paramètres intrinsèques de la 
améra. On trouvera dans
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hes 71le 
hapitre 1 de la thèse d'E. Malis (Malis, 1998) une étude intéressante sur le passage de lare
onstru
tion proje
tive à la re
onstru
tion eu
lidienne.De nombreuses te
hniques existent alors pour faire de l'auto-
alibration ave
 une pairestéréo ou bien une seule 
améra. On peut envisager par exemple d'utiliser des plans pour
al
uler les paramètres de la 
améra. Dans sa thèse, D. Lingrand étudie l'auto-
alibrationen fon
tion des mouvements de la 
améra (Lingrand, 1999). Egalement, P. Sturm a étudiéles mouvements 
ritiques pour l'auto-
alibration (Sturm, 1997). Ce domaine de re
her
hesest très étudié en
ore aujourd'hui et nous renvoyons le le
teur aux référen
es pour de plusamples détails.4.3 Autres appro
hes4.3.1 Tenseur trifo
alNous l'avons évoqué un peu en amont, le tenseur trifo
al peut être vu 
omme l'exten-sion de la géométrie épipolaire à trois images par rapport à la matri
e fondamentale. Celasous-entend à nouveau le problème de l'appariement de 
ara
téristiques entre trois images.Néanmoins, il a été montré que les points appariables satisfont des 
ontraintes algébriquesde degré trois (Hartley, 1997). Ces 
ontraintes sont issues d'une appli
ation bilinéaire, quidonne à partir de deux droites dans deux images la droite dans la troisième image, qui est laproje
tion de la même droite tridimensionnelle que 
elle qui a donné lieu aux deux premières.On appelle 
ette appli
ation le tenseur trifo
al. La �gure 4.3 en évoque le prin
ipe.Ce n'est que ré
emment que l'on a établi 
lairement les équations des tenseurs trilinéaires(Faugeras et Papadopoulo, 1998a). Comme dans le 
as de la matri
e fondamentale, estimerle tenseur trifo
al à partir des 
orrespondan
es entre trois images est déli
at à 
ause desfortes 
ontraintes algébriques entre ses 
oe�
ients et son 
al
ul robuste n'a été résolu danssa généralité qu'il y a peu (Faugeras et Papadopoulo, 1998b). Nous invitons le le
teur à sereporter au 
hapitre 3 du livre de R. Hartley et A. Zisserman (Hartley et Zisserman, 2000)pour le formalisme du tenseur trifo
al.4.3.2 Ajustement de fais
eauxPlus ré
emment, après avoir étudié le formalisme lié à deux puis trois images, la 
om-munauté de la vision par ordinateur s'est intéressée au 
as de N images. Le problème quel'on 
onsidère, toujours dans le 
adre de la re
onstru
tion est alors posé de la façon suivante.Considérons N images et m points appariés tout au long de la séquen
e. Alors, on 
her
he àestimer dire
tement les matri
es de proje
tions et les 
oordonnées des points 3D. On 
her
he
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C1 C2 C3
l1 l2 l3

� (l1; l2) = l3Fig. 4.3 � Prin
ipe du tenseur trifo
al
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hes 73à déterminer n points 3D Qp et m matri
es de proje
tions Pi tel que :8i = 1; : : : ; m 8p = 1; : : : ; n Pi:Qp s qip (4.9)Géométriquement, 
ela revient dans le même temps à orienter toutes les 
améras et àdéterminer les points 3D tels que les rayons des points images 
orrespondants se 
oupent auxpoints 3D 
orrespondants. On parle alors d'ajustement de fais
eaux ou de bundle adjustmenten anglais. On trouvera dans la thèse de P. Sturm une bonne introdu
tion à l'ajustement defais
eaux (Sturm, 1997). Si le problème a l'air simple, ainsi posé, on imagine aisément que sarésolution pratique est déli
ate : pour s'en 
onvain
re, il su�t d'imaginer le problème ave
par exemple 
inq images et deux 
ents points. On voit de suite que l'estimation des matri
esde proje
tions Pi et les 
oordonnées des points 3D Qp né
essite l'utilisation de méthodesd'optimisation très robustes.Nous renvoyons le le
teur à l'arti
le très 
omplet de B. Triggs al (Triggs et al., 1999)
on
ernant le bundle adjustment. Il y est dé
rit de façon pré
ise 
ette appro
he, et une étudedétaillée sur les di�érentes implémentations y est présentée.4.3.3 Cas dégénérésEn pratique, nous avons vu que le 
al
ul de la matri
e fondamentale était déli
at dansdes 
onditions normales. Mais à 
ela, il faut ajouter un 
as de �gure un peu parti
ulier, 
eluioù l'estimation de F devient instable, il faut alors estimer la matri
e d'homographie H.En fait, les 
auses de l'é
he
 de l'estimation de F sont variées et on 
itera par exempleles deux suivantes, en supposant que la matri
e fondamentale existe :� une mauvaise répartition des appariements dans la s
ène 3D, 
'est-à-dire que les pointssont très pro
hes les uns des autres et sont mal distribués sur la stru
ture 3D� trop peu de points appariés et mal répartis sur la s
ène 3D, 
'est-à-dire qu'il y asu�samment peu de points pour estimer F ave
 des algorithmes adaptés, mais que la
on�an
e dans 
es points en terme de qualité est faible ou moyenne et 
ela engendreraun 
al
ul approximatif de FMais il existe des 
as dégénérés où la matri
e fondamentale ne peut pas être estimée,
omme par exemple le 
as où les points appariés sont sur un plan ou en
ore dans le 
as d'unerotation pure. Théoriquement, F n'existe pas et pourtant, du fait du bruit sur les 
apteurs,dans les images et de l'in
ertitude numérique, il va être possible d'estimer 
ette matri
efondamentale. Bien entendu, 
elle-
i sera totalement fausse 
ar elle n'est pas 
ensée exister !Dans le 
as du plan, il faut don
 estimer la matri
e d'homographie. Un autre exemple, est
elui d'un très faible dépla
ement entre deux images su

essives. On le sait, l'estimation deF va être, là en
ore très mauvaise.
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onstru
tion 3D Proje
tive Chap. 4C'est don
 un problème 
lé de la vision par ordinateur que 
elui du 
hoix de l'estimation dela matri
e fondamentale ou d'homographie. Une méthode 
ouramment employée développéepar P. Torr (Torr et al., 1998) estime parallèlement des modèles de H et de F . L'idéeest d'utiliser les points appariés pour valider les 
ontraintes des modèles ; si un modèle estmieux validé qu'un autre, alors, il estime la matri
e 
orrespondante. Cette méthode est assez
oûteuse en temps de 
al
ul.4.3.4 Parallaxe virtuelleUne autre méthode intéressante, est 
elle que l'on appelle la méthode de la parallaxevirtuelle. L'idée est d'estimer la matri
e d'homographie en prenant 4 points sur un plan. Leproblème vient du fait que rien ne nous assure que 
es 4 points soient bien sur un même plan.E. Malis et al. améliorent 
ette appro
he en 
onsidérant seulement 3 points qui dé�nissentun plan virtuel (Malis et al., 2000). Ainsi, on est 
ertain que 
es points sont bien sur unmême plan. Cette méthode permet alors d'estimer dire
tement la matri
e d'homographie,sans avoir à estimer la matri
e fondamentale. Le prin
ipe repose sur l'utilisation d'un plan etde la fa
torisation parallaxe. On 
hoisit un plan virtuel � dé�nit par 3 points appariés p1i etp2i (fi = 1; 2; 3; :::; mg) dans deux images I1 et I2. Alors les points sont liés par la relation :
ip1i = H12p2i + �ie12 fi = 1; 2; 3; :::; mg (4.10)où H12 est la matri
e d'homographie liant les points au plan �, e12 est l'épipole dansl'image I2, 
i et �i sont des s
alaires. Notons que �i = 0 si le points 3D 
orrespondantappartient au plan �. La droite épipolaire l2i 
orrespondant au point p1i dans l'image estdonnée par : l2i / p1i ^H12 p2i / p1i ^ e12 fi = 1; 2; 3; :::; mg (4.11)Si l'on 
onsidère alors la matri
e 3xm L2 
ontenant toutes les droites épipolaires, on a :L2(H12) = h l21 l22 ::: l2m i (4.12)= h p11 ^H12p21 ::: p1m ^H12p2m iCette matri
e est telle que : rang(L2) < 2, 
'est-à-dire que det(L2LT2 ) = 0 dans la mesureoù toutes les droites épipolaires se 
oupent à l'épipole. De plus, si la s
ène observée est plane,on a rang(L2) = 0. Notons x un ve
teur 
ontenant les entrées de H12. On peut don
 estimerla matri
e d'homographie en résolvant un problème de minimisation non-linéaire 
omme
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ontrainteminx g(x) = det(L2LT2 ) (4.13)
La fon
tion g est minimisée lorsque �g(x)=�x = 0. Le problème (4.13) est alors équivalentau problème suivant : minx f(x) + �T �g(x)�x (4.14)où � est un ve
teur 
ontenant les multipli
ateurs de Lagrange. E. Malis a utilisé 
etteappro
he pour 
ontr�ler un robot en extrayant les informations 
ontenues dans H12 
ommeil l'explique dans (Malis et al., 1999).4.4 Expérimentations et résultatsDans la mesure où ne nous 
onnaissons pas la vérité terrain des images fournies parl'Ifremer, il nous était impossible d'avoir des résultats quantitatifs sur les re
onstru
tionsréalisées à partir de 
es images. Don
, pour estimer la qualité de nos algorithmes et évaluernotre appro
he, nous avons utilisé une tête stéréo 
alibrée. Ainsi nous avons pu estimer lamatri
e fondamentale en utilisant une mire de 
alibration entre les paires d'images.4.4.1 Validation ave
 une tête stéréo 
alibréeLa �gure 4.4 montre le résultat de l'extra
tion des points selon notre appro
he pyramidalepour un 
ouple d'images a
quises ave
 la tête stéréo 
alibrée. Ces images sont de taille512x512 pixels et les pyramides d'images sont de 4 niveaux.Après appariement de tous les points par une méthode de 
orrélation d'une part et d'autrepart uniquement des points robustes, nous avons pu 
omparer notre estimation de la matri
efondamentale à partir de 
es points ave
 la vraie matri
e fondamentale. Les résultats sontprésentés dans le tableau 4.1.Comme prévu, le nombre de points robustes est plus faible ave
 l'appro
he multi-é
helles.Si l'on observe le nombre de points appariés, on 
onstate qu'il y en a moins au total ave
l'appro
he multi-é
helles (64 
ontre 85). En revan
he, on peut remarquer que le taux de rejetest plus faible ave
 
ette appro
he. Ce résultat est satisfaisant, 
ar 
ela signi�e qu'un faiblenombre de points robustes seraient mieux appariés que l'ensemble total de points.
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(a) Image gau
he (b) Image droiteFig. 4.4 � Exemple d'appariement ave
 un objet non stru
turéNombre de points Nombre de points Taux d'� outliers �appariés extraitsgau
he droite gau
he droiteSans pyramide 85 304 385 72.04% 77.92%Ave
 pyramide 64 192 186 66.66% 65.59%Tab. 4.1 � Résultats sur le liège ave
 une tête stéréo 
alibréePour valider totalement 
e
i, nous véri�ons l'erreur des proje
tions des points appariésaux droites épipolaires réelles 
al
ulées à partir de la véritable matri
e fondamentale. Letableau 4.2 présente 
es résultats.Dans les deux 
as, l'estimation de la matri
e fondamentale a été e�e
tuée soit ave
 unalgorithme linéaire (algorithme des 8 points normalisés + Ransa
) soit ave
 un algorithmenon linéaire (de type Moindre Carrés). Comme prévu, 
e dernier donne des résultats meilleursque dans le 
as linéaire. Mais 
e qui nous intéresse i
i 
'est le fait qu'ave
 la stru
turepyramidale, on obtienne des résultats de meilleure qualité.L'apport de la pyramide est indéniable. L'erreur est plus faible si l'on n'utilise que lespoints robustes appariés pour estimer la matri
e fondamentale. Egalement, les temps de
al
ul sont plus faibles de l'ordre de 30%.En dé�nitive, l'appro
he multi-é
helles permet d'une part de séle
tionner des points ro-bustes et d'autre part de les utiliser pour estimer la matri
e fondamentale ave
 une qualité



4.4. Expérimentations et résultats 77Algorithme linéaire Algorithme non-linéaireSans pyramide 3.13 1.72Ave
 pyramide 2.61 0.97Amélioration 16.61% 43.60 %Tab. 4.2 � Erreurs de reproje
tions des points appariés par rapport aux droites épipolairesréellessupérieure que 
elle obtenue en utilisant tous les points déte
tés.4.4.2 Estimation du mouvement dans des images naturellesNous présentons i
i un autre exemple 
on
ernant 
ette fois-
i l'estimation du mouvementdans l'image dans le 
as d'images naturelles et pour un faible dépla
ement. Pour valider nosrésultats, nous avons 
omparé notre méthode à une méthode robuste de suivi de points. Lebut de 
ette expérien
e est de prendre deux images, d'en extraire les points robustes et de
al
uler la matri
e d'homographie entre 
es deux images. Nous n'estimons pas la matri
efondamentale, 
ar nous savons que la stru
ture de la s
ène est relativement plane, don
 quele 
al
ul de F n'a pas de sens. Les images proviennent de la séquen
e � Amphores � et sontde taille 256x256 pixels ; on a don
 
onstruit des pyramides à 3 niveaux.Les deux images à apparier sont 
elles de la �gure 4.5 d'où l'on a déjà extrait et 
lasséles points robustes, de 
ouleur rouge. Les points de 
ouleur verte 
orrespondent aux pointsdéte
tés au niveau intermédiaire de la pyramide, les points jaunes n'étant déte
tés qu'auniveau 0 de la pyramide.La méthode robuste de suivi de points se base sur une extra
tion de points dans toutel'image, sans 
ara
térisation et sans 
lassi�
ation, puis sur une mesure de 
orrélation entre
haque image et pour 
haque point déte
té. A l'issue du traitement, nous avons don
 uneliste de points suivis sur les 6 images, qui serviront à estimer le dépla
ement dans l'image.Nous estimons alors la matri
e d'homographie entre l'image 1 et l'image 6, ave
 d'unepart les points issus de la méthode robuste de suivi et d'autre part ave
 les points robustesappariés par une simple mesure de 
orrélation. La matri
e d'homographie est 
al
ulée ave
la méthode d'E. Malis pré
édemment dé
rite :H = 0B� 1.0000 -0.0000 1.0002-0.0000 1.0000 2.0010-0.0000 0.0000 1.0000 1CA (4.15)Nous avons 
orre
tement estimé le mouvement qui est une translation pure, dans 
etteséquen
e. Cette translation est également 
elle trouvée par le suivi de points.



78 Re
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(a) Image 1 de la séquen
e Amphores (b) Image 6 de la séquen
e AmphoresFig. 4.5 � Images à apparier pour estimer le mouvementIl y a don
 un double intérêt i
i à utiliser la pyramide d'images et les points robustes.D'une part, on n'utilise que deux images au lieu de six ne
éssaires au � tra
king � pourestimer H et d'autre part, on utilise moins de points, 
ar on sait qu'ils sont robustes.4.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté su

intement des rappels de géométrie proje
tive etle modèle de 
améra que nous utilisons. L'étape de re
onstru
tion proje
tive ou eu
lidienneest toujours déli
ate et même si la théorie est bien posée, le passage à la pratique reste di�
ile.Il n'est pas rare, surtout ave
 le type d'images que nous manipulons, d'avoir des estimationsfausses de la matri
e fondamentale, par exemple dans le 
as des amphores. Néanmoins, nousavons validé notre appro
he multi-é
helles dans le 
as stéréo où nous disposions de la véritablematri
e fondamentale. Nous avons e�e
tivemment montré qu'il est possible d'estimer unematri
e fondamentale 
orre
te à partir d'un faible nombre de points robustes séle
tionnésvia la pyramide d'images, sur des objets totalement in
onnus et non stru
turés.Egalement nous avons appliqué une extension de la méthode de la parallaxe virtuelleà notre problématique. Nous estimons systématiquement la matri
e d'homographie et nouspouvons ainsi remonter au dépla
ement dans l'image. Cette méthode a été testée et a donnéde bons résultats sur des images sous-marines.



Chapitre 5Cas des images très dégradées
La vision par ordinateur : un outil demodélisation universel pour les appli
ationssous-marines ? Hélas, qui
onque a déjà mis unmasque de plongée a pu 
onstater que la visi-bilité sous l'eau était très réduite : d'une part,la lumière très di�use, ne porte pas loin sousl'eau, et d'autre part, les algues ont tendan
eà tout re
ouvrir. Par 
onséquent, les images

prises dans 
e 
ontexte posent de nombreuxproblèmes qui se révèleront dans 
ertains 
asinsolubles. Pourtant parfois, la mise en oeuvrede traitements simples permettra d'améliorerde façon spe
ta
ulaire le résultat de nos al-gorithmes. Dans 
e 
hapitre, nous présentonsquelques idées et des résultats préliminaires al-lant dans 
e sens.



80 Cas des images très dégradées Chap. 55.1 Limitations de notre appro
heDans le 
as de nos images sous-marines, il n'est pas rare, pour des raisons évidentes liéesà l'environnement marin que les images à traiter soient de piètre qualité 
omme l'attestel'image de la �gure 5.1 issue de la séquen
e du Titani
. Sur 
ette image, les gradients sonttrès faibles et il est di�
ile, même pour un oeil exer
é, de dis
erner 
orre
tement les di�érentsobjets 
ontenus dans la s
ène.

Fig. 5.1 � Titani
Ave
 
e type d'images, les algorithmes d'extra
tion de 
ontours ou de points d'intérêtssont 
lairement voués à l'é
he
 
omme le montrent les �gures 5.2(a) et 5.2(b), même enutilisant les stru
tures de pyramide d'images.Le but de 
e 
hapitre est don
 double. D'abord il est de montrer, au travers d'exemples,que la théorie ne se transpose pas toujours dans la pratique, et en parti
ulier dans les envi-ronnements sous-marins. Ensuite, nous voulons montrer qu'il est tout de même envisageablede traiter 
ertains types d'images dégradées. En fait, sur 
e type d'images, on se rend bien
ompte d'une part des limites des appro
hes quelles qu'elles soient, et d'autre part du mau-vais 
onditionnement du problème de la vision en général. Ainsi, même si la géométrie apermis de résoudre nombre de problèmes, il n'en reste pas moins que dans un grand nombrede 
as, en l'o

uren
e dès que l'on se situe dans un environnement extérieur, don
 dégradéau sens de l'image, la robustesse des algorithmes est rapidement mise en défaut. Il nous fautalors utiliser 
ertaines astu
es algorithmiques.De plus, et on le retrouve tout au long de 
e travail de thèse, il est di�
ile de dé�nir 
e quel'on souhaite obtenir à partir de telles images. Bien évidemment, l'idéal serait d'estimer lemouvement de la 
améra ou de re
onstruire un modèle 3D de la s
ène, mais est-
e réellementpossible ? Nous allons montrer dans la suite de 
e 
hapitre, d'une part les limites des méthodes
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(a) Extra
tion de points de Harris vianotre appro
he multi-é
helles (b) Extra
tion de 
ontours (Canny-Deri
he)Fig. 5.2 � Exemple de résultats ave
 des algorithmes 
lassiques sur une image du Titani

lassiques robustes et d'autre part, nous allons essayer de donner un élément de réponse pourpouvoir traiter tout de même 
es images.5.2 Appro
he VariationnelleA�n de 
omparer notre appro
he ave
 une méthode robuste de référen
e, nous avonstesté tout d'abord une méthode variationelle qui utilise une appro
he multi-é
helle. Elle aété développée par G. Hermosillo et O. Faugeras ré
emment (Faugeras et Hermosillo, 2001)(Hermosillo et Faugeras, 2001). Le prin
ipe de 
ette appro
he est d'e�e
tuer un appariementdense entre deux images en s'appuyant sur une appro
he variationnelle. Pour 
ela, les auteursestiment des déformations semi-lo
ales. Les résultats validés essentiellement sur des imagesde 
oupes de 
erveaux sont de bonne qualité, mais les images traitées sont nettement moinsdégradées que 
elles du Titani
. Néanmoins, 
ette méthode est en mesure d'estimer desdéformations très grandes entre deux images. De plus, le fait d'estimer des déformationssemi-lo
ales ave
 des méthodes d'appariement denses permet d'estimer des déformationsnon uniformes, que l'on retrouve lorsque la s
ène a beau
oup de profondeur par exemple (lemouvement apparent des objets éloignés est moins important que 
elui des objets pro
hesde la 
améra).Sur la �gure 5.3(a), on a superposé les deux images à apparier. Ainsi on se rend mieux
ompte du dépla
ement dans l'image. Les 
ouleurs vertes et rouges 
orrespondent à 
ha
unedes images d'origine et montrent la disparité entre elles, 
orrespondant essentiellement à un
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(a) Superposition des images à appa-rier (b) RésultatFig. 5.3 � SuperpositionLa �gure 5.3(b) montre le résultat de 
ette appro
he variationnelle sur les images duTitani
. A partir des deux images, on estime les 
hamps de ve
teurs semi-lo
aux, via unepyramide d'images, et on 
al
ule alors les disparités. Les parties grisées 
orrespondent à unappariement 
orre
t et les parties 
olorées en vert au dépla
ement estimé, la 
ouleur rouge
orrespondant au but à atteindre.On le 
onstate aisément, l'appariement est loin d'être parfait et �nalement, peu de stru
-tures sont re
ouvrées. On peut remarquer que la rigidité de la s
ène n'est pas préservée dansl'estimation du dépla
ement (les parties éloignées ne sont pas mises en 
orrespondan
e).Cela est dû au 
ara
tère lo
al des déformations introduites dans le modèle. Notons aussiqu'une quinzaine de se
ondes sur un PC ré
ent est né
essaire pour obtenir 
e résultat. En
e qui 
on
erne le réglage des paramètres, 
elui-
i se fait par un apprentissage supervisé parl'opérateur. En e�et, il fournit à l'algorithme une estimation du paramètre de déformationdu 
hamps de ve
teur. Néanmoins, le résultat obtenu semble prometteur dans la mesure oùl'appro
he testée n'a pas été exploitée à son maximum 
ar le travail théorique est loin d'êtrea
hevé pour 
es méthodes variationnelles.Le but de 
ette expérien
e sur les images du Titani
 est don
 de montrer que même desméthodes pourtant réputées robustes sont mises en défaut. La séquen
e du Titani
 est 
ertesparti
ulière, 
ar vraiment de mauvaise qualitée , mais est également un bon indi
ateur pourévaluer les limites des di�érentes appro
hes.



5.3. Améliorations proposées 835.3 Améliorations proposéesA la vue de 
es pré
édents résultats, qui se soldent par des é
he
s, nous souhaitonstout de même montrer qu'il est possible de manipuler de telles images et d'en extraire desinformations.En fait, 
e qui est tout de suite visible, 
'est le faible gradient et l'uniformité des niveaux degris dans l'image initiale. L'histogramme permet de s'en 
onvain
re fa
ilement (
.f. �gure 5.4).En e�et, 
elui-
i est extrêmement étroit et 
entré autour d'une valeur. Cette 
onstatationnous amène tout naturellement à utiliser 
ette information et à générer une nouvelle imageen appliquant une égalisation d'histogramme à l'image initiale. Cette te
hnique, 
lassique,fon
tionne bien pour rehausser les images peu 
ontrastées, mais a pour e�et de renfor
er lebruit dans l'image, la rendant moins exploitable. Notons bien que l'égalisation d'histogrammen'améliore pas le rapport signal/bruit.
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Fig. 5.4 � Histogramme de l'image titani
 no15.3.1 Égalisation d'histogrammeNous présentons i
i le formalisme asso
ié à 
e pro
essus d'égalisation, dans le 
adre d'unsignal dis
ret. Soit une image I de tailleNxM et 
ontenant n niveaux de gris. Habituellement,on a N = M et n = 256. Soit E l'ensemble dis
ret des points de l'image. On peut don
 voirl'image 
omme une fon
tion I de E vers f0; : : : ; n�1g, asso
iant à un point p de E le niveaude gris I(p).On dé�nit alors l'histogramme de l'image I 
omme la fon
tion HI dé�nie sur l'intervallede niveaux de gris f0; : : : ; n� 1g et à valeurs entières non-négatives, asso
iant à tout niveaude gris g le nombre de points dans E ayant le niveau de gris g dans l'image I.
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HI(g) = 
ard f p j I(p) = g g = N (5.1)Par 
onséquent, étant donnés deux niveaux de gris a et b (ave
 a < b) de l'intervallef0; : : : ; n� 1g, le nombre de points de p de E dont le niveau de gris est 
ompris entre a et best donné par la somme HI(a) + :::+HI(b).En parti
ulier, on a HI(0) + :::+HI(n� 1) = 
ard(E) = N .Les défauts de 
ontraste dans une image apparaissent don
 
lairement en observant l'his-togramme. Pour les 
orriger, il faut appliquer une fon
tion de rehaussement des niveaux degris, que l'on 
hoisit en fon
tion de l'étalement de l'histogramme initial. Dans notre 
as, 
ettefon
tion est appelée � égalisation d'histogramme �. On 
al
ule à partir de l'histogramme HIune fon
tion de rehaussement des niveaux de gris f telle que l'image rehaussée Ir, dé�niepar Ir(p) = f(I(p)), ait son histogramme HIr se rappro
hant le plus possible d'une fon
tion� plate �. En pratique, du fait que nous manipulons des ensembles dis
rets, il est impossibled'obtenir un histogramme réellement � plat �.Nous dé�nissons alors l'histogramme 
umulatif de l'image I 
omme la fon
tion CI dé�niesur l'intervalle de niveaux de gris f0; : : : ; n�1g et à valeurs entières non-négatives, asso
iantà tout niveau de gris g le nombre de points dans E ayant un niveau de gris inférieur ou égalà g dans l'image I. On a don
 :CI(g) = HI(0) + ::: +HI(g) (5.2)On obtient don
 CI par le s
héma itératif suivant :CI(0) = HI(0) etCI(g) = CI(g � 1) +HI(g) pour g = 1; : : : ; (n� 1) (5.3)On remarque don
 que CI(n � 1) = 
ard(E) = N . On applique ensuite à l'image I lafon
tion de réhaussement des niveaux de gris f dé�nie parf(g) = (n� 1)CI(g)N (5.4)que l'on arrondit à l'entier le plus pro
he.On a ainsi : ( f(0) = (n� 1)HI(0)Nf(n� 1) = n� 1Dès lors, 
et algorithme 
lassique, fa
ile à implémenter et très rapide (quasiment temps -réel), va nous permettre de traiter des images de faible dynamique telles que 
elles issues de
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e du Titani
. Un exemple du résultat de l'égalisation d'histogramme est présentésur les �gures 5.5(a) et 5.5(b).

(a) image originale (b) image égaliséeFig. 5.5 � Exemple d'égalisation sur une image issue de la séquen
e du � Titani
 �En 
on
lusion et on l'observe très nettement sur les �gures pré
édentes, 
ette égalisationfait ressortir les stru
tures des objets 
ontenus dans la s
ène, mais génère en 
ontre-partiebeau
oup de bruit. Plus pré
isémment, la distribution de bruit de l'image initiale sera dilatéede la même façon que le signal utile.5.3.2 Résultats préliminaires et interprétationsNous venons de le voir, 
ette égalisation 
rée du bruit arti�
iellement dans l'image (enfait augmente tout autant le bruit que le signal) tout en faisant ressortir les stru
tures qui ysont présentes. Cela a don
 deux 
onséquen
es antinomiques :1. les algorithmes d'extra
tion de 
ara
téristiques peuvent s'appliquer et fournir des in-formations de type 
ontours ou points,2. mais le bruit engendré va, soit perturber 
es déte
tions en terme de lo
alisation, soitperturber la robustesse des déte
teurs vis-à-vis de leurs paramètres.� La première 
onséquen
e est illustrée sur la �gure 5.6. Bien qu'il y ait des stru
turesgéométriques marquées, 
omme la rambarde sur le pont du navire, la déte
tion de 
ontoursreste di�
ile à exploiter. Là en
ore, nous sommes 
onfrontés aux réglages des paramètres,mais on note 
ependant une amélioration dans le sens où le 
hangement de paramètres dudéte
teur de 
ontours n'in�ue que légèrement sur le résultat et semble 
onverger vers une



86 Cas des images très dégradées Chap. 5solution stable, mais insatisfaisante tout de même. Par 
onséquent, à travers 
et exemple,on voit bien l'apport que peut amener l'égalisation d'histogramme mais sans fournir en
orede résultats exploitables.

(a) Image 1

(b) Contours extraits (seuil(min,max) : (20, 40) (
) Contours extraits (seuil (min,max) : (20, 45)Fig. 5.6 � Titani
 : extra
tion de 
ontours (déte
teur de Css/Canny) ave
 des paramètresdi�érents sur l'image 1 égalisée� La se
onde 
onséquen
e est représentée sur la �gure 5.7. Sur deux images pro
hesissues de la séquen
e, on applique un déte
teur de 
ontours ave
 les mêmes paramètres. Onle 
onstate à l'oeil nu, apparier les 
ontours est déli
at : leur longueur et leur forme sontdi�érentes. Par 
onséquent, malgré la présen
e de stru
ture géométrique forte, il nous est



5.3. Améliorations proposées 87di�
ile d'envisager l'utilisation des 
ontours.

(a) Image 1 (b) Image 5

(
) Contours extraits (seuil(min,max) : (50, 85) (d) Contours extraits (seuil (min,max) : (50, 85)Fig. 5.7 � Titani
 : extra
tion de 
ontours (déte
teur de Css/Canny) ave
 les mêmes para-mètres sur deux images égalisées de la séquen
eNous avons également testé le déte
teur de Harris dire
tement sur les images égaliséessans utiliser la stru
ture pyramidale et nous avons fait varier ses paramètres. Les résultatssont présentés sur la �gure 5.8. Conformément à 
e que l'on attendait, le nombre de pointsdéte
tés est maintenant satisfaisant mais la lo
alisation de 
eux-
i se révèle très sensible aux
hoix des paramètres. En e�et, il est très di�
ile, pour ne pas dire impossible, de trouverun réglage optimal et générique dans 
e type d'images. On 
onstate néanmoins que 
ertains
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ro
hés � aux stru
tures que d'autres, 
e qui n'était pas le 
asavant l'égalisation. Nous allons montrer que l'utilisation de la pyramide d'images va nouspermettre de séle
tionner de façon robuste les points pertinents.

(a) seuil 1000 (b) seuil 1500

(
) seuil 2000 (d) seuil 2500Fig. 5.8 � Titani
 : extra
tion de points d'intérêts ave
 des paramètres di�érents sur l'image1 égalisée5.3.3 Optimisation et robusti�
ation de 
ette appro
heNous proposons don
 d'utiliser à nouveau la pyramide d'images déjà 
onstruite, mais sousune autre forme. En e�et, puisque nous avons appliqué l'égalisation sur l'image initiale, la
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onstru
tion de la pyramide se fera à partir de l'image égalisée. Le but de la pyramide étantd'éliminer le bruit dans le signal-image, 
elle-
i remplit pleinement son r�le i
i. De plus, nousn'alourdissons pas les temps de 
al
ul 
ar l'égalisation ne se fait que sur l'image initiale.La �gure1 5.9 montre le résultat de la pyramide d'images 
onstruite pour une imagede la séquen
e Titani
. Comme pré
édemment, on retrouve le bruit ajouté dans l'image derésolution maximale, mais 
elui-
i s'estompe très nettement lorsque l'on remonte dans lapyramide.

(a) image 1, niveau 0 (b) image 1, niveau 1 (
) image 1,niveau 2Fig. 5.9 � Titani
 : pyramide d'images asso
iée à une image égaliséeSur 
ette pyramide d'images, nous appliquons alors notre pro
essus d'extra
tion et d'ap-pariement pyramidal dé
rit dans les 
hapitres pré
édents. Les �gures 5.10(a) et 5.10(b)montrent l'apport important et indéniable de la pyramide d'images 
ouplée ave
 l'appro
hemulti-é
helles.Dans le 
as où nous n'appliquons pas de pré-traitement, nous avons un résultat de mau-vaise qualité : d'une part, nous n'avons que très peu de points et d'autre part, leur lo
alisationne permet d'envisager un quel
onque traitement par la suite. En revan
he, ave
 l'égalisationd'histogramme e�e
tuée au préalable, on trouve davantage de points et il est même possibled'e�e
tuer l'appariement pyramidal pour trouver les plus robustes (en rouge sur la �gure5.10(b)).Le tableau 5.1 donne le nombre de points déte
tés par niveau de la pyramide. Il estévident que les 6 points robustes ne seront pas su�sants pour estimer le dépla
ement de la1les é
helles ne sont pas respe
tées pour obtenir un a�
hage 
orre
t
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(a) Sans égalisation d'histogramme (b) Ave
 égalisation d'histogrammeFig. 5.10 � Résultats de l'extra
tion des points de Harris ave
 et sans l'égalisation d'histo-gramme sur une image
améra, mais il su�t alors de rajouter les points déte
tés au niveau 1 pour e�e
tuer le 
al
ulde façon plus robuste.Nombre de points de Harris sans égalisation d'histograme ave
 égalisation d'histogrameNiveau 0 3 125Niveau 1 0 19Niveau 2 0 6Tab. 5.1 � Comparaison de résultats pour l'image issue de la séquen
e � Titani
 � 
orres-pondant à la �gure 5.3.3En�n, nous présentons sur la �gure 5.11, le résultat et le suivi des points robustes surdi�érentes images de la séquen
e � Titani
 �. On 
onstate que malgré un fort bruit dansles images, les points de 
ouleur rouge sont bien extraits su

essivement tout au long de laséquen
e. Cette qualité de résultat est obtenue grâ
e à l'égalisation d'histogramme, appuyéepar la stru
ture et l'appariement pyramidal. Nous avons volontairement mis des images pluséloignées ne se suivant pas pour montrer que 
ela fon
tionne lors de dépla
ements importants,
omme 
'est le 
as dans l'exemple présenté.5.3.4 Vers le temps-réelNous l'avons répété tout au long du manus
rit, nous souhaitons avoir des algorithmesperformants et aussi pro
hes que possible de l'éxé
ution temps-réel. Nous présentons i
i
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(a) image 14 (b) image 15

(
) image 16 (d) image 17

(e) image 20 (f) image 21Fig. 5.11 � Extra
tion et suivi de points robustes dans la séquen
e du � Titani
 �
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al
ul. Pré
isons que le langage de programmation utilisén'est pas temps-réel et que l'optimisation de 
elui-
i n'est 
ertainement pas optimal.La 
on�guration de la ma
hine utilisée pour les tests est la suivante :� PC pentium 4 1Ghz, 512 Mo de RAM� système d'exploitation : Linux 2.2.18� taille des images intiales : 256x256 pixels� taille de la zone d'image exploitée : 180x180 pixelsLes temps de 
al
ul sont obtenus en faisant des moyennes sur plusieurs jeux de données(Amphores, Fumerolles, ...). Il faut prendre en 
ompte que l'on manipule aussi des objetsgraphiques et que l'on gère quelques a�
hages à l'é
ran, 
e qui ralentit légèrement les algo-rithmes. Egalisation d'histogramme 0.03 se
Constru
tion de la pyramide (3 niveaux) 0.14 se
Déte
teur de Harris (sur les 3 niveaux) 0.19 se
Appariement pyramidal (pour une image) 0.02 se
Total pour une image 0.38 se
Appariement entre images 0.08 se
Cal
ul robuste de F 0.5se
Tab. 5.2 � Temps de 
al
ulComme on peut le 
onstater sur le tableau 5.2, les temps de 
al
uls sont faibles. Il n'estpas utopique de 
roire qu'une implémentation temps réel peut être réalisée. De plus, il estpossible d'utiliser 
ertaines 
artes vidéo qui ont des 
ir
uits intégrés pour des tâ
hes detraitement d'image, 
omme la 
onstru
tion de pyramides d'images ou le lissage d'une imagepar une gaussienne.5.4 Con
lusionNous avons présenté dans 
e 
hapitre une étude et surtout une solution pour des images
omme 
elles du Titani
 où les histogrammes montrent très 
lairement une très mauvaisedistribution des niveaux de gris. L'égalisation d'histogramme permet de faire ressortir lesstru
tures de la s
ène, mais 
rée du bruit et rend don
 à nouveau très di�
ile l'utilisationdes déte
teurs de points ou de 
ontours.Nous avons don
 proposé d'appliquer à nouveau la pyramide d'images dont la vo
ation estd'éliminer les bruits et il est 
lair qu'i
i, elle joue pleinement son r�le. De plus, 
omme nousla 
al
ulons après l'égalisation d'histogramme, nous ne pénalisons pas les temps de 
al
ul.



5.4. Con
lusion 93Les résultats obtenus sur les images de la séquen
e � Titani
 � sont de bonne qualité parrapport d'une part à la qualité intrinsèque des images et d'autre part à d'autres appro
hesrobustes. Notons aussi que la taille intiale des images est faible, en règle générale 256x256pixels, 
e qui laisse supposer qu'ave
 une meilleure résolution, la qualité des résultats seraita

rue.
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Chapitre 6Développement logi
iel
La mise en oeuvre pratique des di�érentesappro
hes présentées pré
édemment n'est pasun problème fa
ile. En e�et, il est utile de pou-voir 
ontr�ler les multiples étapes de la métho- dologie. Comme nous avons étudié un pro
essusglobal de traitement, nous avons également dé-veloppé un outil logi
iel 
omplet et modulable,que nous présentons dans 
e 
hapitre.
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iel Chap. 66.1 Introdu
tionUn travail important de 
ette thèse a été 
onsa
ré au développement logi
iel des outilsné
essaires pour utiliser et traiter des images, quelles qu'elles soient. Nous avons pris le partide développer un nouvel outil logi
iel, et 
e, pour plusieurs raisons que nous allons évoqueri
i. Le prin
ipal avantage de 
elui-
i est de pouvoir e�e
tuer automatiquement un ensemblede traitements sur des images ou des séquen
es d'images. Il sera don
 très utile lors duprototypage de nouvelles appli
ations.6.1.1 Pourquoi un nouveau logi
iel ?Si l'on fait le tour des di�érents logi
iels qui existent sur le mar
hé ou dans les labo-ratoires de re
her
hes, on peut 
onsidérer qu'il existe deux tendan
es : les logi
iels libreset 
ommer
iaux. Outre les di�éren
es de philosophie et de mode de développement, noussouhaitions avoir un logi
iel qui réponde à un 
ertain nombre de 
ontraintes :� portabilité sur diverses plateformes, essentiellement Linux et Windows� do
umentation pré
ise et 
omplète pour la programmation� pérennité du logi
iel� peu 
oûteux� algorithmes de traitements d'images ré
ents� autant que possible, 
ode sour
e a

essible� 
apa
ité d'évolution du logi
iel, en parti
ulier pour l'ajout de nouveaux algorithmes� manipulation simple de grands ensembles d'images (multi-images spatial ou séquen
etemporelle)Nous avons don
 établi une liste 
on
ernant les 
hoix potentiels, en essayant de répondreau mieux à 
es di�érents 
ritères :� Photoshop : développé par la so
iété Adobe1� The Gimp : développé selon le mode de la 
ommunauté �Open-Sour
e�, don
 par unensemble de personnes dans le monde, dirigées par des 
hefs de projets2� Image Pro
essing Toolbox pour Matlab : développé par la so
iété Mathworks3� TargetJr : intégration des résultats de re
her
he des prin
ipales équipes européennestravaillant dans le domaine de la vision par ordinateurCes logi
iels ont été 
onçus ave
 des buts di�érents et ave
 des 
ontraintes qui di�èrentégalement. Les so
iétés qui 
ommer
ialisent leurs produits ont des avantages majeurs 
omme1URL : http ://www.adobe.
om2URL : http ://www.gimp.org3URL : http ://www.mathworks.
om
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tion 97par exemple, le suivi du logi
iel ou une do
umentation 
omplète, pré
ise et à jour qu'ellesfournissent. En revan
he, leur prin
ipal in
onvénient vient du fait que le 
ode sour
e n'estpas disponible, 
e qui ne permet pas de savoir 
e qui se passe réellement lors de l'utilisationou qui rend di�
ile toute exploitation pré
ise de 
ertaines fon
tions. De plus, les algorithmesimplémentés ne re�ètent pas toujours les dernières avan
ées du domaine de la re
her
he.� Photoshop et The Gimp sont deux logi
iels équivalents, l'un étant 
ommer
ial etdestiné à Windows ou à Ma
OS et l'autre étant sous li
en
e GPL et destiné à Linux. Si les
on
eptions � philosophiques � di�èrent, il n'en reste pas moins que 
e sont tous les deux desoutils pour la manipulation d'images 2D. Ils sont destinés avant tout à des infographistespour faire essentiellement de la retou
he d'images. Même si 
ertaines fon
tions de traitementbas-niveau existent, 
ela reste sommaire et di�
ilement exploitable si l'on envisage de lare
onstru
tion 3D ou si l'on souhaite intégrer des notions temporelles ave
 des séquen
esd'images. Les avantages de 
es deux logi
iels 
on
ernent l'ajout de fon
tionnalités et le faitque toutes les fon
tions d'a

ès à l'image soient disponibles (
liquer sur un pixel, zoomer,ré
upérer une zone de l'image, et
...). Etant donnés que 
es logi
iels sont assez an
iens et queleur développement est a
tif, leur pérennité est assurée et les do
umentations sont ex
ellentes.En revan
he le 
oût �nan
ier est très di�érent : Photoshop est payant alors que The Gimpest gratuit. Notons aussi que The Gimp o�re l'avantage d'un 
ode sour
e disponible, 
e quin'est pas le 
as de Photoshop.� Image Pro
essing Toolbox pour Matlab présente de nombreux avantages. Le pre-mier est lié au fait que 
e module de traitement est intégré dans Matlab, logi
iel de 
al
ulnumérique. Cela signi�e que nous disposons d'un large ensemble de fon
tions mathéma-tiques déjà implémentées, que la manipulation et le tra
age des 
ourbes sont possibles etqu'il existe un outil pour 
réer sa propre interfa
e graphique. De plus, les do
umentationssont nombreuses et 
omplètes. Cette � Toolbox � reprend un 
ertain nombre de traitementsbas-niveau, 
omme la déte
tion de 
ontours, mais est in
omplète par rapport à nos besoins etsurtout n'utilise pas des algorithmes ré
ents. Comme pré
édemment la gestion des séquen
esvidéo n'est pas intégrée. A

essoirement, le 
oût �nan
ier n'est pas négligeable 
ar il fauta
quérir une li
en
e d'utilisation pour Matlab et une autre li
en
e pour la � Toolbox �.� TargetJr propose quant à lui, la solution la plus pro
he 
e que nous re
her
hons. Ene�et, dans la mesure où 
e sont des 
her
heurs qui développent 
e logi
iel, les algorithmeset méthodes implémentées seront 
eux parmi les plus ré
ents. Autre intérêt majeur, le 
odesour
e est disponible. Malheureusement, plusieurs problèmes importants subsistent. Le plusdéli
at est 
elui de l'implémentation. Le 
hoix s'est porté sur le langage C++, mais les
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iel Chap. 6stru
tures de données et l'agen
ement des 
lasses sont tels qu'il est di�
ile d'extraire unsimple algorithme de TargetJr. Ensuite, le mode de gestion de projet n'est pas optimal et iln'est pas rare de trouver di�érentes versions entre les laboratoires, 
e qui pose le problèmede la pérennité. Toujours du point de vue pratique, TargetJr 
omporte en
ore de nombreuxbogues, son installation et son utilisation restent déli
ates.Pour synthétiser 
e qui vient d'être dit, nous avons représenté dans le tableau 6.1 nos
ritères de 
hoix et la façon dont les logi
iels retenus y répondent.Photoshop The Gimp Imaging Toolbox TargetJrLi
en
e Commer
iale GPL Commer
iale CopyrightTargetJr ConsortiumDo
umentation Très bonne Très bonne Bonne BonneCoût �nan
ier Payant Gratuit Payant GratuitCode sour
e Non Oui Non OuiPortabilité Windows Linux / Windows Linux / Windows LinuxPérénnité Très bonne Très bonne Corre
te MoyenneAlgorithmes ré
ents Non Non Non OuiLangage de C C / Perl Matlab C++programmationFa
ilité de Corre
te Corre
te Bonne FaibleprogrammationFa
ilité d'utilisation Très bonne Bonne Bonne FaibleTab. 6.1 � Comparaison des logi
iels existants pour le traitement d'imagesComme on peut le 
onstater, 
haque logi
iel apporte ses qualités propres. Mais au
un ne
orrespond réellement à 
e dont nous avons besoin. Par exemple, si TargetJr répond à nosbesoins en terme d'algorithmes robustes et ré
ents, il n'en reste pas moins que son utilisationest loin d'être simple et nos tests l'ont e�e
tivement montrés. De même, si Image Pro
essingToolbox semble intéressant au prime abord, il n'est pourtant pas orienté vers nos besoins, etde plus, né
essite l'a
quisition d'une li
en
e Matlab. En�n, les logi
iels 
omme Photoshop ouThe Gimp sont destinés à la manipulation d'images et non à la vision par ordinateur don
peu adaptés au type de développement que nous souhaitons mettre en oeuvre.Nous avons don
 pris le parti de développer notre propre outil logi
iel, selon un 
ahierdes 
harges bien dé�ni. Ce logi
iel se veut 
omplet, modulable et évolutif, tout aussi fa
ile àutiliser pour l'utilisateur �nal, spé
ialiste ou non du domaine, que pour le développeur quisouhaite ajouter des algorithmes. Par ailleurs, nous voulons tester et prototyper de nouvellesméthodes à travers 
e logi
iel qui agira alors 
omme un outil de validation.
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harges 996.1.2 Quel logi
iel pour quelles appli
ations ?Le titre pose bien le problème : un logi
iel, oui, mais pour qui et pour quoi faire ? Commedit pré
édemment, nous nous sommes soumis à un 
ahier des 
harges exigeant. Plusieursaspe
ts sont d'ailleurs di�
iles à spé
i�er. Le 
hoix a été fait de disso
ier au maximumla partie utilisateur �nal et la gestion graphique du logi
iel, de la partie algorithmique etmanipulation des stru
tures de données. Il a don
 fallu dans un premier temps 
hoisir lelangage de programmation pour la partie graphique. Nous avons opté pour les librairies QTde la so
iété TrollTe
h4, 
ar elles remplissent les 
onditions suivantes :� le 
ode sour
e étant disponible, il est plus fa
ile de bien 
omprendre 
e qui 
e passelors des appels aux di�érentes fon
tions.� il existe un ensemble de fon
tions permettant de manipuler des images et de travaillerau niveau du pixel� les librairies existent aussi bien sous Linux que sous Windows� la do
umentation est 
omplète� QT est stable� le développement de 
ette librairie étant a
tif et de qualité, la pérénnité est assurée� il existe plusieurs générateurs d'interfa
e pour QT� les librairies sont gratuites sous Linux� QT est déjà largement utilisé dans des grosses appli
ations (par exemple, le gestionnairede bureau KDE pour Linux) et est don
 éprouvé� en�n, QT est 
odé en C++ et se 
ompile très bien ave
 un 
ompilateur 
lassique 
ommeg++Nous avons 
onfronté 
ette librairie graphique ave
 Gtk5, programmée en C Ansi, mais aumoment du 
hoix, nous avons estimé que Gtk n'était pas su�samment avan
ée et stable, etque les fon
tions élémentaires pour la manipulation de pixels n'étaient pas en
ore pleinementfon
tionnelles. En�n, la do
umentation n'était pas non plus su�samment 
laire entraînantun risque important au niveau du temps de développement.Nous avons don
 retenu la librairie QT et le générateur d'interfa
e QT Ar
hite
t6. L'im-plémentation du logi
iel est don
 totalement e�e
tuée en C++ .6.2 Cahier des 
hargesComme tout logi
iel, nous le voulons 
omplet, fa
ile à implémenter et à utiliser et 
e,ave
 un 
ahier des 
harges bien fourni. Ce 
ahier des 
harges doit satisfaire la liste des4http ://www.trollte
h.
om5http ://www.gtk.org6http ://qtar
h.sour
eforge.net
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iel Chap. 6fon
tionnalités suivantes :� possibilité de gérer une, deux ou trois 
améras 
alibrées ou non,� possibilité d'avoir des séquen
es d'images, don
 d'intégrer l'aspe
t temporel entre lesimages,� possibilité d'avoir l'intervention d'un opérateur à tout instant,� possibilité de travailler sur plusieurs zones dans l'image en même temps,� possibilité d'a�e
ter di�érents traitements selon 
es zones,� avoir un système de sauvegarde pour rejouer et/ou modi�er une 
on�guration,� exploiter au mieux les 
apa
ités de C++ pour optimiser les algorithmes,� intégrer des algorithmes ré
ents,� possibilité d'interfa
er 
e logi
iel ave
 d'autres logi
iels ou algorithmes,� rester le plus indépendant possible de la bibliothèque graphique pour la partie algo-rithmique,� gérer des stru
tures de données 
omplètes mais pas trop lourdes,� minimiser la taille du 
ode,� possibilité de manipuler des objets 3D OpenGL.A partir de 
e 
ahier des 
harges, nous présentons alors les spé
i�
ités des trois grandesparties du logi
iel Vpi : Visual Pro
essing Imaging.6.3 Stru
tures de donnéesLe but de Vpi est de pouvoir d'une part, manipuler des images et d'autre part, de leurappliquer 
ertains traitements, en parti
ulier, 
eux développés durant 
ette thèse. Plut�t quede prendre le problème au 
as par 
as, nous le prenons dans son ensemble. Nous sommesdon
 
onfrontés à un 
ertain nombre de questions telles que :� Combien d'images maximum doit-on manipuler à la fois ?� Peut-on intégrer l'aspe
t temporel des séquen
es vidéo dans le traitement ?� Comment optimiser les 
oûts algorithmiques ?� Comment sto
ker et représenter les données telles que des données images, des pointsd'intérêt ou des 
ontours ?� Comment gérer plusieurs 
améras ?� et
 ...L'intérêt du C++ 
omme langage de programmation et la notion d'héritage de 
lassedeviennent alors évidents. Nous dé�nissons trois 
lasses d'objets que nous manipulons dansVpi :1. les données de type � images � : pour gérer les pyramides, les zones d'intérêt, ...



6.3. Stru
tures de données 1012. les données de type � 
ara
téristiques � : les points, les 
ontours, ...3. les di�érentes matri
es : repères 
améras, les matri
es intrinsèques, les matri
es d'ho-mographies et fondamentales, ...6.3.1 Les images6.3.1.1 VuesNous avons 
hoisi de manipuler des séquen
es d'images pouvant provenir de n 
améras,n = 1; 2; 3, (n = 1 dans le 
as de la vision mono
ulaire). Nous 
onsidérons que la 
on�gurationdu système d'a
quisition (mono, stéréo ou tri-
améras) est �xe et 
onnue à priori pour uneappli
ation donnée. Nous dé�nissons alors une Vue qui 
ontient soit une, deux ou troisimages, selon la 
on�guration de l'a
quisition. Pour la première image de la séquen
e, on aalors : V1(Ig; Im; Id).

Im

Id

Ig

Im Id

Ig

Objet 3D

Vue (i)

Vue (i+1)Fig. 6.1 � Notion d'une Vue pour VpiDans le 
as où nous utilisons moins de 
améras, il su�t de 
onsidérer 
elle(s) absente(s)
omme nulle(s). Si l'on a une séquen
e d'images en entrée, nous lui asso
ions don
 une liste
haînée de Vues, que l'on par
ourt grâ
e à un itérateur. Cette liste est indexée pour prendreen 
ompte l'aspe
t temporel de la séquen
e.
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iel Chap. 66.3.1.2 Pyramide d'images et égalisation d'histogrammeLes deux algorithmes liés à 
es traitements sont 
onsidérés 
omme à part dans Vpi. Ene�et, 
e sont des étapes préliminaires à tout traitement postérieur. Nous avons don
 
hoiside les e�e
tuer au 
hargement de la séquen
e, sa
hant qu'il reste tout de même possible deles désa
tiver.Avant la 
onstru
tion de la pyramide d'images pour 
haque image et 
omme nous l'avonsvu dans le 
hapitre pré
édent, nous devons 
hoisir si l'on applique un pré-traitement global,
omme par exemple, l'égalisation d'histogramme. Si tel est le 
as, 
'est au tout début quenous le faisons, de façon à 
onstruire la pyramide sur 
es nouvelles images. A 
haque Vue,on applique alors l'algorithme de 
onstru
tion de la pyramide. Ainsi une Vue 
omportel'ensemble des images et leurs pyramides asso
iées.6.3.1.3 Méta-RégionsPour 
haque vue, nous avons don
 au plus trois images ave
 les pyramides asso
iées. Parsou
i de simpli
ité, dans la suite, on ne 
onsidèrera qu'une seule 
améra. Nous avons vu quenous souhaitions pouvoir asso
ier à une image plusieurs zones d'intérêt ave
 des traitementsasso
iés di�érents. L'avantage en termes de temps de 
al
ul et de robustesse de ne faireles traitements que sur des zones ou régions d'intérêt n'est plus à démontrer dans le 
adred'appli
ations de vision dynamique ou a
tive. Par exemple dans la �gure 6.2, la fenêtre rouge
ontient le résultat d'une déte
tion de 
ontours et la fenêtre bleue 
ontient le résultat d'unlissage par une �ltre gaussien. Cette possibilité a été rendue possible par l'implémentationdu 
on
ept de Méta-Région.Le prin
ipe des Méta-Régions est le suivant : 
onsidérant une pyramide d'images, nousdé�nissons une Méta-Région 
omme étant l'ensemble d'une zone 
réée au niveau le plus basde la pyramide (image initiale) et projetée dans toute les images de la pyramide.A l'initialisation, on ne 
rée uneMéta-Région que dans la première Vue. Elle sera propagéelors des traitements à la fois dans la pyramide et à la fois dans les autres Vues, mais restera,par défaut, toujours positionnée au même endroit. Nous avons également prévu la possibilitéde dépla
er les Méta-Régions au 
ours de la séquen
e en fon
tion du traitement réalisé, 
equi peut être utile par exemple, pour prendre en 
ompte le dépla
ement de la 
améra au
ours du temps.6.3.1.4 RégionsEn�n, pour appliquer les algorithmes de traitement dans les zones d'intérêt et 
e toutau long de la pyramide, nous avons dé�ni la notion de Régions. Ce sont en fait les zones
ontenues dans les Méta-Régions. Par exemple, pour la Méta-Région bleue de la �gure 6.3, il
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Fig. 6.2 � Zones d'intérêt ave
 di�érents algorithmes de vision

(a) Niveau 0 (b) Niveau 1 (
) Niveau 2Fig. 6.3 � Exemples de deux Méta-Régions
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iel Chap. 6y a trois régions, liées 
ha
une à un niveau de la pyramide. Cette stru
ture permet d'exploiterau mieux l'aspe
t programmation en langage objet du C++ ainsi que les héritages de 
lasses.C'est au niveau des Régions que l'on applique le déte
teur de Harris ou un �ltre quel
onquedans la zone d'intérêt. Une Région est don
 � ratta
hée � à un niveau pré
is de la pyramide,
e qui permet d'avoir la possibilité d'a�e
ter un traitement di�érent à 
haque niveau de lapyramide. Cette possibilité n'a pas été utilisée dans notre appli
ation.6.3.2 Les points d'intérêtNous dé
rivons maintenant la stru
ture adoptée pour les points d'intérêt, déte
tés ave
 undes trois déte
teurs suivants : Susan, Css ou Harris. Ces points doivent 
ontenir beau
oupd'informations en plus de leur position en pixels dans l'image. On leur dé�nit alors unensemble d'attributs très 
omplet :� la valeur en niveau de gris du pixel,� les 
oordonnées du pixel dans le repère image 
ourante de la pyramide,� un attribut de 
ouleur pour l'a�
hage,� des pointeurs sur ses parents et ses enfants dans l'arbre d'appariement pyramidal,� le niveau de la pyramide auquel il appartient,� le nombre de niveaux auquels on peut l'apparier.Dans la mesure où nous programmons en C++, il est possible d'avoir plusieurs dé�nitionsd'un point. Cela peut-être utile si l'on ne souhaite pas sur
harger inutilement les stru
turesdes données à manipuler ou bien si l'appli
ation re
her
hée n'a besoin que du stri
t miminum.De même, si l'on souhaite ajouter de nouveaux attributs, 
omme des ve
teurs d'invariantslo
aux, il su�t alors de 
réer une nouvelle stru
ture. Par exemple, nous avons implémenté,entre autres, deux stru
tures de points, 
e qui donne le 
ode présenté sur la �gure 6.4. Dans
e 
as-
i, on peut 
hoisir de spé
i�er la 
ouleur d'a�
hage des points dans les images.On le 
onstate dans 
et exemple, les vpiPoint dérivent des 
lasses QT et plus pré
isementQPoint. L'intérêt apporté par QT est le suivant : de nombreuses fon
tionnalitées sont déjàimplémentées pour lesQPoint, 
omme par exemple des opérateurs de 
omparaison, d'égalité,et
.6.3.3 Stru
ture du logi
ielDans un sou
is de 
larté et de pérénnité du logi
iel, nous avons, autant que possible, sé-paré les parties graphiques des parties algorithmiques. Egalement, nous avons 
hoisi d'utiliserdes �
hiers de 
on�guration permettant de rejouer des algorithmes sur des données.Plus pré
isemment, Vpi est un outil graphique s'appuyant sur QT. Nous avons don
 toutun ensemble de 
lasses destinées à � l'enrobage � du paramétrage des �ltres de lissage par
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vpiPoint : :vpiPoint(int x, int y):QPoint(x,y){ 
olor = QColor("blue") ;defaultAttributes() ;}vpiPoint : :vpiPoint(int x, int y, QColor 
ol):QPoint(x,y) 10{ 
olor = 
ol ;defaultAttributes() ;}void vpiPoint : :defaultAttributes(){ gray = 0 ;uid = POINT ILLEGAL ;image = POINT ILLEGAL ; 20level = POINT ILLEGAL ;mat
h level = �1 ;parent.
lear() ;
hildren.
lear() ;weight = �1.0 ;dx=x() ;dy=y() ;} Fig. 6.4 � Exemple de 
ode C++ pour la stru
ture des vpiPointsexemple. Ces parties de 
ode sont don
 isolées de la partie algorithmique de Vpi. Dans 
ettepartie algorithmique, nous avons là aussi séparé les notions de �ltres des 
lasses permettantla manipulation des matri
es. Ainsi, 
es dernières peuvent même être utilisées en dehors deVpi. De même les stru
tures de données sont isolées des 
lasses gérant le graphisme.6.3.3.1 Di
tionnaires pour les �ltresDans la terminologie que nous avons 
hoisie, lorsque nous appliquons un traitement àune Méta-Région, nous parlons de �ltre. Celui-
i peut être un déte
teur de points ou en
oreun �ltre de lissage. A�n de permettre à l'utilisateur de gagner du temps et d'optimiserson travail, nous avons prévu la possibilité de sto
ker sous forme de di
tionnaires di�érents�ltres ave
 ses propres paramètres. La �gure 6.5 montre par exemple, la boîte de dialogue
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teur Css.

Fig. 6.5 � Déte
teur Css dans Vpi
6.3.3.2 Fi
hiers de 
on�gurationDe même que l'on peut sto
ker et/ou 
réer de nouveaux �ltres, il est possible de sto
kerdes 
on�gurations de simulations. Il est 
lair que si l'on a 200 images de taille 512x512 pixels,que l'on doit 
al
uler la pyramide, 
hoisir plusieurs Méta-Régions, les �ltres à appliquer ettester di�érents jeux de paramètres, la manipulation devient vite lassante et longue. Il estdon
 possible de sauvegarder à tout moment la 
on�guration 
ourante de la simulation. Celaautorise une grande lattitude dans le 
hargement de 
on�gurations : du simple 
hargementde la séquen
e d'images jusqu'à l'estimation de la matri
e fondamentale.6.3.3.3 Autres parti
ularitésParmi les autres spé
i�
ités de Vpi , signalons le fait que 
haque image est réellementsto
kée en fon
tion de son empla
ement dans la séquen
e et don
 
ela permet de prendreen 
ompte l'aspe
t temporel de la séquen
e. Egalement, nous avons fait en sorte que laprogrammation soit assez simple et que la modi�
ation ou l'ajout d'algorithme ne se fasseque dans très peu de fon
tions et de 
lasses. Nous avons pour 
ela utilisé une routine appelléerunit qui 
entralise à 
haque étape du pro
essus toutes les fon
tions mises en jeu. Il est ainsitrès simple de tra
er l'éxé
ution du programme. Rappelons en�n que la gestion de trois vuessimultanées est possible.
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tures de données 1076.3.4 Partie graphiqueCet aspe
t du logi
iel est rarement développé et évoqué. Nombres de personnes le né-gligent, mais dans la mesure où nous manipulons des images, il nous paraît important depouvoir travailler dire
tement dans les ensembles de pixels. Plus pré
isemment, un opérateurpouvant intervenir par exemple pour dé�nir des régions d'intérêt, nous avons implémenté unsystème de gestion à la souris des fenêtres au sein de l'image.Nous avons pris en 
ompte le fait que l'utilisateur �nal n'était pas né
essairement unspé
ialiste de la vision par ordinateur. Ainsi, il peut tout gérer à la souris. Les �gures 6.6 et6.7 montrent deux parties de l'interfa
e de Vpi. La première �gure représente le 
entre de
ommandes générales (
hargement des 
on�gurations, 
onstru
tion des pyramides, ...). Lase
onde �gure montre quant à elle, la fenêtre de traitement pour une image de la séquen
e.On le 
onstate sur le 
�té gau
he, plusieurs boutons permettent de 
hoisir (via des boîtesde dialogue) les traitements à appliquer. Pour l'utilisateur il su�t de 
hoisir les traitementsà appliquer sur l'image de début de la séquen
e et du fait de l'aspe
t temporel, 
eux-
is'appliqueront sur l'ensemble de la séquen
e automatiquement.

Fig. 6.6 � Vpi : 
entre de 
ommandes générales
6.3.5 Algorithmes de traitement d'imagesCette partie est sans 
onteste la plus intéressante de Vpi. Les algorithmes de visionprésentés tout au long de 
e manus
rit sont intégrés dans le logi
iel. Voi
i la liste des plusimportants :� Implémentation ré
ursive des gaussiennes de R. Deri
he� Extra
tion de 
ontours : Méthode optimisée de Canny-Deri
he, Susan et Css� Extra
tions de 
oins et de points d'intérêt : Déte
teurs de Susan, Css et Harris opti-misé� Appariement de points : Mesure de 
orrélations et appariement pyramidal
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Fig. 6.7 � Vpi : algorithme pour une image
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lusion 109� Estimation de la matri
e fondamentale : Algorithme des 8 points normalisés et Ransa
A 
ela, il faut ajouter les librairies de manipulation de matri
es (dé�nition, addition,multipli
ation, dé
omposition SVD, et
) et de graphes (GTL7). Egalement, nous avons aussiajouté des exé
utables 
omme FMatrix de Z. Zhang pour 
omparer nos implémentations etajouter des méthodes de 
al
ul de la matri
e fondamentale non linéaire.6.3.6 Fi
he te
hniqueDans 
ette partie un peu austère, nous présentons brièvement quelques aspe
ts te
hniquesde Vpi. Ce logi
iel a été 
onçu ave
 plusieurs obje
tifs tant sur le plan des algorithmes dutraitement d'image que sur le plan te
hnique. Nous avons voulu 
on
evoir un outil logi
iel,qui soit robuste, fa
ile à utiliser, portable sur di�érentes plateformes et évolutif. Voi
i don
la liste des spé
i�
ités de Vpi :� Bibliothèque graphique : QT. Sa do
umentation est 
omplète et fournie et les librairiesQT existent aussi bien sous Linux que sous Windows.� Langage de développement : C++ standard. Celui-
i se 
ompile ave
 un 
ompilateurtel que g++8. Le 
ode sour
e est disponible.� Temps de 
ompilation ave
 un bi-pentium 4 à 1Ghz sous Linux (noyau 2.2.18), 512 Mode RAM, QT 2.2, g++ 2.95-3 : 1 minute et 50 se
ondes� Taille du 
ode sour
e : 36 Mo� Possibilité d'extension de Vpi : utilisation des 
lasses C++� Possibilité d'interfa
er ave
 d'autres logi
iels pré-
ompilés6.4 Con
lusionEn dé�nitive, le logi
iel que nous avons développé remplit 
orre
tement le 
ahier des
harges que nous nous étions �xé. Sans avoir la prétention de 
on
urren
er ou de rempla
erles logi
iels existants, il nous permet d'appréhender 
omme nous le voulons la re
onstru
tionde s
ènes naturelles ou le prototypage d'appli
ations. L'intérêt majeur vient du fait que nousdiposons du 
ode sour
e et que nous pouvons le modi�er et le faire évoluer à notre guise.Egalement, son utilisation est tout à fait possible pour quelqu'un de non-expert dansle domaine de la vision par ordinateur. La programmation de Vpi étant en C++, il estrelativement fa
ile d'ajouter des fon
tionnalités. Cet outil est don
 très 
omplet et permetde traiter dans sa globalité le problème de la re
onstru
tion de s
ènes naturelles.7http ://www.infosun.fmi.uni-passau.de/GTL/8http ://g

.gnu.org/
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Chapitre 7Con
lusions et perspe
tives
La vision par ordinateur o

upe un espa
ede re
her
he de plus en plus important dans lesS
ien
es de l'Ingénieur 
ar elle devient un 
ar-refour in
ontournable tant ses domaines d'utili-sation sont variés. Les re
her
hes se portent deplus en plus sur des problématiques 
on
rèteset dans des 
adres naturels. Ce travail de thèse

s'ins
rit dans 
ette perspe
tive, néanmoins, ilest 
lair qu'un long 
hemin reste à par
ou-rir pour mettre à la disposition d'utilisateurs�naux des outils performants et robustes 
a-pables de résoudre des problèmes 
omplexessans né
essiter des 
ompéten
es de spé
ialistesdu traitement d'images.
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lusions et perspe
tives Chap. 77.1 ContributionsCette thèse a apporté des 
ontributions sur un problème en
ore ouvert aujourd'hui : l'uti-lisation de te
hniques de traitement d'images dans des appli
ations mettant en jeu des s
ènesnaturelles. En e�et, si on peut a�rmer aujourd'hui que la théorie de la vision géométriqueest maintenant bien posée, entre autres, via la géométrie épipolaire, les équations qui endé
oulent sont, hélas, souvent très di�
iles à résoudre en pratique, l'exemple le plus 
onnuétant 
elui de l'estimation de la matri
e fondamentale. De nombreux auteurs ont proposédi�érents algorithmes pour l'évaluer.Pourtant, la vision par ordinateur est amenée à s'appliquer dans des environnementsnaturels 
omplexes. Rappelons que nous sommes dans le 
as très général et quasiment lepire qui soit, 
ar nous n'avons qu'une seule 
améra non 
alibrée, que nous ne 
onnaissonsni son mouvement, ni s
ènes observées, que nous ne disposons d'au
une information surles situations à l'ex
eption du fait que les objets qui nous intéressent sont rigides. Celasigni�e, que 
eux-
i n'ont pas de propriétés géométriques remarquables (axe de symétrie,
oins, 
ontours bien dé�nis), mais aussi que leur texture est totalement in
onnue. En�n, lebut de 
ette thèse est de fournir d'une part, une étude pré
ise sur 
e que l'on peut attendredes algorithmes de la vision par ordinateur sur 
e type d'images, si possible pour remonter àdes modèles 3D 
omplets et d'autre part de fournir des nouvelles appro
hes là ou les autresfon
tionnent mal. Notons que nous n'avons pas pris en 
ompte les problèmes d'o

ultations.La prin
ipale 
ontribution de 
ette thèse est don
 liée à l'utilisation de la vision dansle monde � naturel � et plus parti
ulièrement sous-marin. Nous avons don
 vu au 
ours desdi�érents 
hapitres que les appro
hes théoriques 
lassiques ne s'appliquent que rarement oumal à 
es milieux-là. En e�et, les stru
tures géométriques fortes ne sont guère présentes, lesbruits externes sont nettement plus nombreux qu'en laboratoire et rarement modélisables, ilest di�
ile d'avoir des modèles des s
ènes, et
.Nous avons don
 apporté un soin parti
ulier à rester pragmatique et à 
oller à la réalité,en tenant 
ompte de ses spé
i�
ités. Par exemple, essayer de travailler au dixième de pixelsn'a qu'un intérêt très limité sous l'eau dans la mesure où il est déjà quasi-impossible d'obtenirdes informations stables et robustes ! Nous avons don
 développé une méthodologie globaleadaptée aux images naturelles et une 
haîne de traitement 
omplète, pour e�e
tuer de lare
onstru
tion 3D.Pour 
ela, nous nous sommes appuyés sur une représentation multi-é
helles et pyramidaledes images. Ce 
hoix n'est pas totalement arbitraire, 
ar il est vrai que nous aurions pu 
hoisird'autres types d'é
helles (par exemple ave
 des appro
hes par ondelettes), mais en pratique,il existe des 
artes d'a
quisition de �ux vidéo qui 
onstruisent en temps réel 
es pyramides.Nous avons don
 pris le parti de s'appuyer sur 
e type d'opportunité.



7.1. Contributions 113Une étude sur les déte
teurs 
lassiques de la littérature et 
ertains très ré
ents nous amontré qu'en pratique, leur 
omportement n'est pas des plus �ables. L'étude 
omparativeentre les déte
teurs de Harris, Css et Susan, dans le 
as d'images naturelles est, à notre
onnaissan
e, unique pour le moment. Nous avons don
 
hoisi le déte
teur de Harris que nousavons implémenté de façon robuste et très rapide. Nous avons 
ombiné le déte
teur ave
 lapyramide d'images en poursuivant deux obje
tifs. Le premier est que les points déte
téssoient robustes aux bruits et le se
ond est que 
es points soient bien lo
alisés. Également,nous nous sommes intéressés à la 
lassi�
ation ou plus pré
isemment à l'étiquetage de pointsd'intérêt 
e qui permet d'avoir des 
lasses de points en fon
tion de leur qualité intrinsèque.L'appariement est une étape préalable à la re
onstru
tion d'un modèle 3D. Nous avons
omparé les performan
es de deux appro
hes maintenant 
lassiques. Les points robustes sontdès lors beau
oup plus fa
ile à mettre en 
orrespondan
e. Cela nous assure deux 
hoses :tout d'abord, on diminue le risque d'avoir des faux appariements et ensuite, les points quenous avons appariés sont de bons points robustes. Nous avons à nouveau utilisé la pyramided'images pour apparier les points robustes aux é
helles les plus élevées, puis nous avonsimposé des 
ontraintes de lo
alité, 
e qui nous permet de limiter les re
her
hes lors de l'algo-rithme d'appariement. Nous nous sommes intéressés au problème du suivi de points. Notreappro
he permet de suivre de bons points même lorsqu'il y a des bruits ou des 
hangementsde mouvement brusques et les résultats obtenus sont en
ourageants.En�n, la dernière étape est la re
onstru
tion 3D proprement dite. Soit nous utilisonsdes méthodes basées sur l'ajustement de fais
eaux ne né
essitant pas l'estimation dire
tede la matri
e fondamentale F , soit nous la 
al
ulons expli
itement. Nous avons testé lesdeux appro
hes en nous 
on
entrant sur l'estimation pratique de la matri
e fondamentale. Anouveau, notre appro
he multi-é
helles et la 
lassi�
ation des points nous permet d'estimerF 
orre
tement ave
 peu, mais de bons points. En s'appuyant sur les travaux d'autres 
her-
heurs de l'équipe, une étude a également été menée 
on
ernant les 
onditions d'existen
ede la matri
e fondamentale.Cette appro
he a été testée ave
 su

ès sur des images a
quises en laboratoire et sur desimages sous-marines. En 
omparant notre appro
he ave
 des algorithmes 
lassiques de lalittérature, nous avons pu mettre en éviden
e leurs défauts et la
unes. Notre appro
he s'estrévélée e�
a
e et plus rapide que 
eux-
i dans les 
as d'images naturelles.Ces algorithmes et la méthode globale de re
onstru
tion à partir de séquen
e d'imagesont été intégrés dans un outil logi
iel que nous avons développé. Celui-
i est très 
ompletet sert à présent de plateforme de développement et de prototypage d'appli
ations au seindu laboratoire. Comme dé
rit dans le 
hapitre 6, 
e logi
iel dénommé Vpi, est développé detelle sorte que l'ajout de nouvelles fon
tionnalités soit aisé pour le développeur. Egalement,l'utilisateur �nal n'a pas besoin d'être spé
ialiste du domaine de la vision par ordinateur
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tives Chap. 7pour e�e
tuer ses di�érents traitements.7.2 Poursuite des travauxA l'issue de 
e travail de thèse, plusieurs problèmes demeurent en suspens et d'autreméthodes restent en
ore à développer. Nous présentons i
i 
e qui nous semble être le 
adred'investigation et où des avan
ées importantes sont tout à fait envisageables.7.2.1 Contrainte de rigiditéTout d'abord, et nous l'avons évoqué dans 
e manus
rit, la seule information que l'on a apriori de la s
ène, est que les objets à re
onstruire sont rigides. Nous n'avons pas pris parti del'exploiter 
ar les temps de 
al
uls peuvent être longs, mais 
ette piste semble prometteuse.En e�et, on imagine très bien que si l'image se dégrade au 
ours de l'a
quisition, l'objet étantrigide, 
ertains points d'intérêts qui disparaissent peuvent fa
ilement être � virtuellement �suivis. On pourrait ainsi gérer une partie des problèmes liés aux o

ultations. Ensuite, larigidité de l'objet permettrait de dé�nir une sorte de graphe de l'objet 
onsidéré. Ce graphea deux fon
tionnalités : tout d'abord, on peut envisager d'apparier grossièrement les graphesentre deux images pour ensuite apparier �nement les points d'intérêt lo
alement. Une telleappro
he permettrait de manipuler au niveau lo
al des informations de niveau � signal � ensuperposant des 
ontraintes géométriques globales à l'objet. La représentation de la rigiditépeut se faire par exemple par des triangulations ou des graphes. Nous avons 
ommen
éà étudier la triangulation de Delaunay, mais nous nous heurtons à de nombreux problèmes(Espiau, 2000). Par exemple, du fait que la lo
alisation des points n'est pas parfaite et 
hangeau 
ours du temps, les triangulations obtenues ne sont pas globalement stables et il est alorstrès di�
ile de mettre en 
orrespondan
e 
ertains ar
s du graphe. De plus, les algorithmesde manipulation de graphes peuvent se réveler assez 
oûteux en temps de 
al
ul. Néanmoins,nous avons observé que 
ertaines stru
tures des graphes sont 
onservées et nous pensons quel'exploitation de 
ette propriété a

roitrait la robustesse de la re
onstru
tion.7.2.2 Modèles de lumière et de bruitsEn imagerie sous-marine, nous l'avons vu, les 
onditions d'a
quisitions sont assez mau-vaises et nombre de paramètres viennent perturber le signal-image : le sable, les poissons,... L'illumination des objets par une sour
e spot rigidement liée à la 
améra pose égalementdeux problèmes majeurs : d'une part, la di�usion de la lumière est importante sous l'eauet la portée reste faible et d'autre part, les textures varient au 
ours du temps à 
ause du



7.2. Poursuite des travaux 115phénomène d'ombres portées. Il serait également intéressant d'étudier plus en profondeur lesmodèles de sour
e de lumière 
ar nous observons un phénomène de halo où la lumière estforte au 
entre et très faible sur les bords, 
e qui empê
he une bonne déte
tion de points uni-forme dans l'image. Une modélisation de 
e phénomène pourrait être utilisée pour e�e
tuerune 
orre
tion de l'image à l'a
quisition rendant le résultat de la déte
tion plus isomorphe.Partant de 
e prin
ipe, on pourrait également essayer de modéliser les di�érents bruits liésaux 
apteurs.7.2.3 Estimation des matri
es fondamentale et d'homographieSur le plan théorique, nous l'avons vu, dans le 
as des amphores, les points extraitssont pratiquement dispersés sur un plan, 
e qui ne fa
ilite pas l'évaluation de la matri
efondamentale, 
ar, en pratique, elle reste toujours estimable (du fait du bruit) mais fausse. Enrevan
he, il est tout à fait possible de 
al
uler la matri
e d'homographie. Nous n'avons pas putrouver de méthode permettant de 
hoisir automatiquement quelle matri
e évaluer. La seuleappro
he que nous ayons essayée est d'ajouter dans l'algorithme de 
al
ul un 
ouple de pointsappariés et de 
omparer l'erreur résiduelle ainsi obtenue. Ce problème est toujours d'a
tualitéet reste di�
ile. L'une des pistes à suivre que nous avons 
ommen
é à étudier est 
elle baséesur les travaux d'E. Malis. L'idée est d'estimer systématiquement la matri
e d'homographieplut�t que la matri
e fondamentale. Nous avons présenté des résultats en
ourageants ave

ette méthode.7.2.4 Vers l'asservissement visuel en milieu naturelEn�n, et 
'est 
ertainement l'appli
ation la plus dire
te, mais pas né
essairement la plusfa
ile, 
es travaux de thèse pourraient être utilisés en vue de faire de la re
onstru
tion d'objetsnaturels in
onnus par vision a
tive en en
apsulant nos algorithmes dans une appro
he de type� asservissement visuel �. Cette problématique est de plus en plus étudiée, mais présupposedeux résultats fondamentaux : des algorithmes � temps-réel � et avoir des points robustesque l'on peut suivre durant l'asservissement. Nous n'avons que partiellement répondu aupremier point 
on
ernant l'implémentation � temps-réel �, mais nous pensons sin
èrementque l'évolution du matériel aidant, la possibilité d'avoir des 
artes d'a
quisitions performanteset une implémentation réellement dédiée au temps réel, permettront de pallier 
e problème.Par 
ontre, nous avons montré qu'il était possible de suivre des points robustes dans desséquen
es naturelles in
onnues. Peut-être faudra-t-il utiliser des s
hémas d'asservissementvisuel spé
i�ques à 
e type d'images 
omme par exemple 
elui développé par E. Malis dans(Malis et al., 1999) ?
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Métrologie 3D par vision a
tive sur des objets naturels sous-marinsCe travail de thèse se pla
e dans le 
adre d'une appli
ation pour le traitement de s
ènes naturellessous-marines. Si le formalisme apporté par la géométrie proje
tive dans le monde de la vision par ordina-teur a permis de mieux appréhender 
ette dis
ipline, l'étude de s
ènes naturelles pose en
ore de nombreuxproblèmes.Nous présentons i
i une méthodologie 
omplète pour l'étude de s
ènes sous-marines a
quises ave
 uneseule 
améra non 
alibrée en vue de faire de la re
onstru
tion proje
tive. Dans un premier temps, nous nousintéressons à l'extra
tion de 
ara
téristiques robustes, phase préliminaire indispensable pour tout traitementd'images. Du fait du 
ara
tère propre des s
ènes observées (pas de formes géométriques simples, bruit impor-tant, non 
onnaissan
e de l'environnement), nous avons 
hoisi une implémentation robuste d'un déte
teurde points d'intérêt en se basant sur une représentation multi-é
helles des images. Celle-
i nous permet, viaun algorithme d'appariement pyramidal, d'e�e
tuer un 
lassement des points reposant sur deux 
ritères :une bonne robustesse aux bruits et une bonne lo
alisation. Il est possible alors d'e�e
tuer l'appariement de
es points entre di�érentes images et de 
onstruire ainsi une modèle proje
tif de la s
ène, par des méthodesrobustes 
lassiques.Cependant, dans notre problématique, il n'est pas rare d'avoir des images de piètre qualité et les algo-rithmes de traitement d'images sont mis en é
he
. Nous proposons alors d'appliquer un pré-traitement qui,
ouplé à notre appro
he multi-é
helles, permet d'obtenir de bons résultats. En�n, 
e travail a donné lieu audéveloppement d'un outil logi
iel permettant aux utilisateurs, spé
ialistes ou non du domaine, de manipulerdes te
hniques avan
ées de traitement d'image.Mots-
lés : vision par ordinateur, re
onstru
tion proje
tive, points d'intérêt, appro
he multi-é
helles, ap-pariement robuste, images sous-marines3D Metrology using a
tive vision with natural underwater obje
tsThis PhD Thesis 
on
erns the appli
ation of 
omputer vision te
hniques to natural underwater images.Re
ently, advan
es in proje
tive geometry have given a strong formalism to 
omputer vision re
onstru
tionalgorithms and has allowed real improvements. Nevertheless, many algorithms may have problems withnatural s
enes.We present here a 
omplete methodology to make a proje
tive re
onstru
tion of natural s
enes fromunderwater images taken with one un
alibrated 
amera. In the �rst step, we are interested in extra
tingrobust features whi
h is a ne
essary step of image pro
essing. Due to the parti
ular s
enes we observe (nogeometri
 simple forms, high noise, no knowledge of the environment), we 
hoose a robust implementationof a point dete
tor based on a multi-s
ale representation of the images. This one allows us to 
lassify pointsdepending on two 
riteria : robustness against noise and good lo
alization. It is then possible to mat
h thesepoints between images and 
ompute the proje
tive model of the s
ene with standard robust methods.In our 
ase, we often have really noisy images and standard algorithms 
annot be e�
ient. We proposeto apply a preliminary data pro
essing, whi
h used with our multi-s
ale approa
h gives good results. Finally,this work has permitted to develop a software for users, experimented or not, to use advan
ed te
hniques for
omputer vision.Keywords : 
omputer vision, proje
tive re
onstru
tion, interest points, multi-s
ale approa
h, robustmat
hing, underwater imagesThèse préparée à l'INRIA Sophia Antipolis dans le projet ICARE


