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Exemples d’indices de bas niveau

 Contours

 Régions

 Texture

 Détection du mouvement apparent

 Détection de points d’intérêt

 Remarque: un indice est choisi en fonction de l’image 
et en fonction de la tâche à effectuer par le système 
de vision 



Exemples de bas niveau

contours régions

coins



Exemples indice/tâche associée

 Détecter des cellules: déterminer des régions 
homogènes

 Surveillance: détecter des zones mobiles

 Reconstruire une scène en stéréovision: détecter des 
contours (ex IGN)

 Faire des requêtes dans une base de données: 
utiliser des points d’intérêt.



Qualités souhaitables des indices

 Ils ont une sémantique (ex: un contour délimite un 
objet)

 Ils caractérisent suffisamment l’objet pour le 
reconnaître

 Ils sont invariants aux conditions d’observation 
(changements d’illumination, changement de point de 
vue)



Invariances souhaitables

Point de vue Illumination



Historique du bas niveau

 Contour

 Idée contour=limite d’un objet

 contour= variation brutale de 
l’intensité

 Région: zone d’intensité 
homogène



Modèles de contours



Quelques profils d’intensité

Conclusion: 
• la notion de régions avec intensité constante est utopique
• La notion de variation brutale existe  avec beaucoup de perturbations



Dérivation et bruit ne font pas bon 
ménage

 La  dérivation est un problème mal conditionné:

 Une petite perturbation de la fonction initiale cause des 
perturbations très importantes sur la dérivée.

 f2(t)=f1(t)+  e cos( w t))

 f’2(t)=f’1(t)- ew sin(w t))

 Les fonction sont aussi proches que l’on veut. Pour w 
grand, les dérivées  peuvent être très éloignées!

 Détection de contour = lisser pour enlever le bruit puis 
dériver

 Dans le cas d’un filtre de convolution

 (I*G(s))’=I*G’(s))  convolution avec le filtre dérivé
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Les contours en dimension 2

 I est connue de manière discrète: pas de solution 
explicite

 Utilisation de méthodes par tâtonnement

 Calcul du gradient  à l’aide de masque implant les dérivées 
en x et en y

 Ex : Sobel [1 0 -1], 

 Recherche des extrema dans la direction du gradient

 Pour pouvoir calculer les dérivées même en présence de 
discontinuité, convolution par une fonction deux fois 
dérivable (souvent la gaussienne)



Une approche analytique de  la détection de 
contours [Canny 86]

 Formaliser la détection en fabriquant des filtres 
répondant à des structures données

 On cherche le filtre H tel que I*H détecte les 
contours

 Détecter des contours de type marche:

 En dimension 1 Edge(x)= A U(x)+n(x)

 Ou U(x)= 0 si x<O et 1 sinon

 n est un bruit blanc gaussien additif de variance n0
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Solution du filtre de canny

Semblable à la dérivée d’une gaussienne



Choisir le seuil sur le  module du gradient

Seuil  

Seuil   Seuil  

Seuillage par hysteresis:
Garder tous les points> seuil_haut
Eliminer tous les points < seuil_bas
Garder les points intermédiaires 
si la connexité l’impose



Influence de l’échelle [Lindeberg 90]

Edges and bright ridges detected at scale levels 
t = 1.0, 16.0 and 256.0, respectively. 
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Les contours actifs (Kass, 
Witkin,Terzopoulos)



Les points d’intérêt

 Extraire des points sans sémantique mais très reproductibles (i.e 
faciles à mettre en correspondance entre deux images)

 Utilité: 

 Information non dense mais sûre

 Calculer des transformations inter-images

 Calculer le  point de vue

 Reconnaître des objets

 Il faut pouvoir extraire des points et les mettre en 
correspondance 





Exemples d’utilisation des points d’intérêt

 Fabriquer des panoramiques



Fabriquer un panoramique

Zone présentant des

Indices communs

•Calcul des points de vue 
Des caméras

•Fabrication de la nouvelle 
image

Centre camera



Extraction  des points d’intérêt



Détection des points en correspondance 
(avec l’hypothèse d’homographie)



Recollement des images



Extraire les points d’intérêt:
Les points de Moravec

 Idée de base: observer les changements d’intensité

en déplaçant localement une fenêtre

aucun changement Aucun changement
Dans la direction du
contour

Coin: changement 
dans toutes les
directions



Points de Moravec

 Calculer le changement induit par une translation (u,v) sur une 
fenêtre décrite par le domaine x,y

 Directions de changement  (u,v) limitées aux axes horizontaux 
et verticaux

 Extension de Harris: étendre ce point de vue à des directions 
quelconques u,v

  
yx

y)I(x,v)+yu,+I(x
,

2



Le détecteur de Harris [Harris 88] 



Harris: classification des points

Classification des points en utiliant les valeurs propres



Le détecteur de Harris



Mise en correspondance

 Il ne suffit pas de détecter des points…

 Il faut aussi les mettre en correspondence

 En se basant sur la ressemblance photométrique au 
voisinage du point -> descripteur associé

 En prenant en compte l’invariance souhaitée aux

 Changements d’illumination

 Changements d’échelle

 Changements d’orientation



Complexité dans la mise en 
correspondance



Angle d’observation 

Différent

Résultat Avec ASIFT



Fortes variations d’échelle et de lumière





Trop de changements!



Mise en correspondance par corrélation

• Basée sur la ressemblance  du voisinage carré 
des  deux points (corrélation)

• Pour un point (x,y) de l’image 1, recherche du 
point de l’image 2 lui ressemblant le plus (i.e 
cor1 maximale ou cor2 minimale)
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SIFT (D. Lowe 2004)

 Un détecteur similitude invariant:

 Scaling

 rotation

 translation

 Capable de mettre en correspondance des points  
distants avec des variations de caméra importantes



Extraire des points d’intérêt

 Considérer L(x, y, s) = G( s) ∗ I(x, y)

 Considérer  comme points intéressants les extrema 
de L(x, y, k s ) - L(x, y, s) 

 Élimination des points à faible contraste ou localisés 
sur des contours

 Affecter une orientation aux points d’intérêt: en 
utilisant le gradient de l’image

 Construire un descripteur invariant 



Définir un descripteur

Descripteur= histogramme des gradients  calculés par rapport à l’orientation
du point d’intérêt -> Invariance rotationnelle

En pratique on utilise 16 histogrammes, soit un descripteur à 128 composantes





Application à la reconnaissance d’objets



Autres détecteurs de points:

 SIFT reste le détecteur le plus efficace…mais est 
relativement gourmand (temps de calcul, stockage,..)

 D’autres détecteurs/descripteur proposés pour

 Pouvoir traiter de gros volumes de données

 Avec des  dispositifs  (mobiles) avec une puissance moindre 
et des capacités de stockage réduite

 -> représentation compacte des descripteurs (BRIEF, ORB, 
BRISK)



Taxonomy o descriptors based on their computational and storage requirements

[Heinly 2012]



Le descripteur BRIEF [Calonder 2010]







Taux de reconnaissance pour les 5 géométries:

La géometrie régulière est la moins adaptée



 Difficulté: manque d’invariance aux rotations

 Extensions pour remédier à ce problème -> ORB 
(Oriented FAST and Rotated BRIEF) [Rublee 2011]

 Etat de l’art et comparison de descripteurs

 Mikolajczyk 2004

 Heinly 2012 dans le cadre des descripteurs binaires

 Implantations disponibles sur opencv
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