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ermples d’indices de bas niveau
_

= Contours

= Régions

= [exture

= Détection du mouvement apparent
= Détection de points d'intérét

= Remarqgue: un indice est choisi en fonction de |'image
et en fonction de la tache a effectuer par le systeme
de vision



JExempIes de bas niveau
_

régions

contours



L ermples indice/tache associee
-
_

Détecter des cellules: déterminer des regions
homogenes

Surveillance: détecter des zones mobiles

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

Faire des requétes dans une base de données:
utiliser des points d'intérét.



L IQualités souhaitables des indices
L

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

= Ils caractérisent suffisamment I'objet pour le
reconnaitre

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



lInvariances souhaitables
|

"

Point de vue Illumination



L J—Iistorique du bas niveau
e |

e
= Contour

= Idée contour=limite d'un objet

= contour= variation brutale de
I'intensité

S

= Région: zone d'intensite
homogéene




L JVIodéIes de contours
h
R

marche d’escalier rampe toit




Quelques profils d’intensite
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Figure 5.4 Using edge pixels to select a threshold: (a) image of dark,
round object on a light background with section X - X shown; (b) profile
of image intensity along section X - X.

Conclusion:
e la notion de régions avec intensité constante est utopique
e La notion de variation brutale existe avec beaucoup de perturbations
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Dérivation et bruit ne font pas bon

énage
i L g'<Ny
T
= La dérivation est un probleme mal conditionné:

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

» f2(0)=f1(t)+ ¢ cos( o t))

s F2(t)=f"1(t)- co sin(o t))

= Les fonction sont aussi proches que I'on veut. Pour o
grand, les dérivées peuvent étre tres éloignées!

= Détection de contour = lisser pour enlever le bruit puis
dériver
= Dans le cas d’un filtre de convolution
= (I*G(0))'=I*G'(c)) convolution avec le filtre dérivé
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L J_es contours en dimension 2
L
|

e
= I est connue de maniere discrete: pas de solution

explicite
= Utilisation de méthodes par tatonnement

= Calcul du gradient a l'aide de masque implant les dérivees
enxeteny

= Ex : Sobel [10-1],
= Recherche des extrema dans la direction du gradient

= Pour pouvoir calculer les dérivées méme 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 a 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 n,
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.Solution du filtre de canny

Derivee de gaussienne
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Semblable a la dérivée d’une gaussienne



IChoisir le seuil sur le module du gradient
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IInﬂuence de I'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,Terzopoqus)




b

J_es points d'intérét
SN

= Extraire des points sans sémantique mais tres reproductibles (i.e
faciles a mettre en correspondance entre deux images)

= Utilité:
= Information non dense mais slre
= Calculer des transformations inter-images
= Calculer le point de vue
= Reconnaitre des objets

= [l faut pouvoir extraire des points et les mettre en
correspondance






JExempIes d'utilisation des points d'intérét
SN

= Fabriquer des panoramiques
P S

=




L fabriquer un panoramique
- -

§

Zone présentant des
Indices communs

eCalcul des points de vue
Des caméras

eFabrication de la nouvelle

Centre camera .
image



'intérét

jon des points d

L JExtract
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JRecoIIement des images
-




Extraire les points d'interét:

L J_es points de Moravec
=

= Idée de base: observer les changements d'intensité
en déplacant localement une fenétre |

aucun changement Aucun changement Coin: changement
Dans la direction du dans toutes les
contour directions



L foints de Moravec
B

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

2
> (I(x+u,y+v)=1(x,y))
X,y
= Directions de changement (u,v) limitées aux axes horizontaux
et verticaux

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



L J_e détecteur de Harris [Harris 88]
S F

Variations locales d'intensité:

V=Y ((x+uy+v)=I(xy)= > (ul+vl)

fenetre fenetre

Via Y (0P + 2uvldy + VYY) = (u v)M ( E )
fenetre
2
avec M =" ( e !Xz!y )
hely I

Soient A1 et > les valeurs propres de M. V = cste est une ellipse




N L J—Iarris: classification des points

=y !Iassification des points en utiliant les valeurs propres

Coin
%1 %2 grands, de meme ordre

Variation rapide dans toutes
les directions

NN



J_e détecteur de Harris




L JVIise en correspondance
i
|

e
= Il ne suffit pas de détecter des points...

= ]| 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
orrespondance

;_.L, lc




Angle d'observation
Différent
Résultat Avec ASIFT




fortes variations d’échelle et de lumiere
|










L JVIise en correspondance par corrélation
-
_

-
 Baseée sur la ressemblance du voisinage carré

des deux points (corrélation)

cor((x,y).(x',y'))= s

L (x+i, y+ j)x 1,(x'+i, y'+)
w+1)? &, ;

I, j=w

cor(x y) (¢, y))= 5 Z(|1(X+i,y+ i)-1,(x+i,y+) )

I j=—w

« Pour un point (x,y) de l'image 1, recherche du
point de l'image 2 lui ressemblant le plus (i.e
corl maximale ou cor2 minimale)



L ISIFT (D. Lowe 2004)
- -

1
= Un détecteur similitude invariant:

= Scaling
= rotation
= translation

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



L Fxtraire des points d'intérét
1
= Considérer L(X, ¥, ) = G( o) * I(X, y)

= Considérer comme points intéressants les extrema
de L(XI Y, K G) B L(XI Y, 0-)

= Elimination des points a faible contraste ou localisés
sur des contours

= Affecter une orientation aux points d’intérét: en
utilisant le gradient de l'image

= Construire un descripteur invariant



L Péfinir un descripteur
;
SN
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Figure 7: A keypoint descriptor is created by first computing the gradient magnitude and orientation
at each image sample point in a region around the keypoint location, as shown on the left. These are
weighted by a Gaussian window, indicated by the overlaid circle. These samples are then accumulated
into orientation histograms summarizing the contents over 4x4 subregions, as shown on the night, with
the length of each arrow corresponding to the sum of the gradient magnitudes near that direction within
the region. This figure shows a 2x2 descriptor array computed from an 8x8 set of samples, whereas
the experiments in this paper use 4x4 descriptors computed from a 16x16 sample array.

Descripteur= histogramme des gradients calculés par rapport a l'orientation
du point d’intérét -> Invariance rotationnelle
En pratique on utilise 16 histogrammes, soit un descripteur a 128 composantes



(a) )

(d)
Figure 5: This figure shows the stages of keypoint selection. (a) The 233x189 pixel original image.
(b) The initial 832 keypoints locations at maxima and minima of the difference-of-Gaussian function.
Kevpoints are displayed as vectors indicating scale. ortentation, and location. (c) After applying
a threshold on minimum contrast. 729 keypoints remain. (d) The final 536 keypoints that remain
following an additional threshold on ratio of principal curvatures.



B L ‘Application a la reconnaissance d’objets

Figure 12: The traming mmages for two objects are shown on the left. These can be recognized in a
cluttered image with extensive occlusion, shown in the middle. The results of recognition are shown
on the right. A parallelogram 1s drawn around each recognized object showing the boundaries of the
original training image under the affine transformation solved for during recognition. Smaller squares
indicate the keypoints that were used for recognition.



L ‘Autres détecteurs de points:
- 1

= SIFT reste le détecteur le plus efficace...mais est

relativement gourmand (temps de calcul, stockage,..

N’

= 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)
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Compute

Taxonomy o descriptors based on their computational and storage requirements
[Heinly 2012]



b

J_e descripteur BRIEF [Calonder 2010]
|

Inspiré de travaux de reconnaissance montrant que des patchs
peuvent étre classifiés sur la base d’un petit nombre de
comparaisons d’intensité

Soit p un patch et (x,y) une paire de pixels. On définit le

1 si <
test t(x,y)={ St zg)(;ci)nonp )

En choisissant n; paires (x,y), on définit un descripteur binaire

fa®@ = ) 27, 3)

ISiSnd

Valeurs courantes de n,: 128, 256, 512

Comparaison avec distance de Hamming
d(a,b) = card{i: a; + b;}



Ellq- S

,..
1]

.
T
] _!-..1'.1!-

Fig. 2. Different approaches to choosing the test locations. All except the r
are selected by random sampling. Showing 128 tests in every image.
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Taux de reconnaissance pour les 5 geometries:
La géometrie réguliere est la moins adaptée



4

= Difficulté: manque d'invariance aux rotations

= Extensions pour remédier a ce probleme -> ORB
(Oriented FAST and Rotated BRIEF) [Rublee 2011]

= Etat de I'art et comparison de descripteurs
=« Mikolajczyk 2004
= Heinly 2012 dans le cadre des descripteurs binaires

= Implantations disponibles sur opencv
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