PLAN DU CHAPITRE

* Recalage : méthodes fréquentielles
¢ Poursuite 1 : Harris et Invariants de Hilbert

e Poursuite 2 : SIFT

Cours ETASM 2006 Antoine MANZANERA — ENSTA/LEI

Lorsque I’amplitude du déplacement est
grande, Destimation directe par les
méthodes d’appariement ou les méthodes
différentielles est vouée a 1’échec, pour 2
raisons majeures :

(1) Le déplacement apparent peut étre
supérieur  aux  périodes  spatiales
présentes dans les images (aliasing
temporel, voir exemple ci-contre)
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(2) La scéne est soumise a des déformations géométriques complexes qui invalident I’hypothése de tr
locale (voir exemple ci-dessous)
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Par conséquent :

» 1l est primordial de disposer de descripteurs qui soit le plus invariants possible aux transformations géométriques :
rotation, homothétie, transformation affine. Cela passe forcément par un calcul multi-échelle.

» Les descripteurs fournis auront un caractére beaucoup moins local, voire global, et on ne disposera plus d’un champ
dense comme dans les méthodes d’estimation, mais au mieux d’un champ épars.

Ce qu’on verra dans ce chapitre :
TRANSFORMATION GLOBALE :

» Un seul paramétre de déplacement pour toute I’image (translation, rotation, homothétie) : Méthodes fréquentielles.

MOUVEMENT QUELCONQUE :
» Quels sont les points utilisés pour le calcul ? Points de Harris, Maxima locaux dans l’espace d’échelle,...

» Quels descripteurs utiliser pour I’appariement ? Invariants différentiels, histogrammes d’orientation,...

Applications : Reconnaissance d’objets, Indexation d’images, localisation de robots,...
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Les techniques fréquentielles d’estimation du mouvement entre deux images sont fondées sur I’équivalence
translation/déphasage de la transformée de Fourier :

Rappel : I'expression d’une image dans le

. . ) A 1 & ; , e i
domaine fréquentiel consiste a décomposer  I(x,y)=— Z Z F(u,v)e /v Transformée de Fourier
. . qe . Wh discréte inverse
la fonction bidimensionnelle en sommes de u=0 v=0
sinusoides complexes : $
. oo . . -1 bl
Les coefficients des différentes sinusoides Flu,v) = ”Zz I(x, y)e 2imtumv Transformée de Foutier
sont calculés par la transformée de Fourier : ’ ot 24 discréte directe
x=0 y=
Notation (module,phase) :  F(u,v) = HF(M,V)‘ o ()
La propriété de translation/déphasage dit TF
que si F est la transformée de Fourier de 7 : 1(x,y) F(u,v)
& -OK, - TF (S vEr) wi
glczlrselca TF de I translatée de (-dx,-dy), est I(x+8, y+6) Gu,v) = F(u,v)ehlr(u()x+v5})/wh
,avec :

Soit : HG(u,v)H:HF(u,v)H et: @u,v) =@ (u,v)+2x(udk+vdy)/ wh

Le déphasage entre F et G vaut donc : A@(u,Vv) =27 (udx +voy)/ wh

11 suffit donc en théorie de considérer ce déphasage pour 2 couples (u,v) pour calculer (d, dy), mais cette technique est
sensible au bruit et aux changement d’illumination qui induisent des variations dans les basses fréquences.

On utilise plutdt la technique de corrélation de phase.
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La technique de corrélation de phase exploite une conséquence directe de la propriété de translation/déphasage. Si F est
la TF de 7 et G la TF de [ translatée de (-dx,-dy), alors le déphasage entre F et G est égal a leur spectre de puissance

isé lisé (SPCN), i.e. :
croisé normalisé (| ), i.e F* (u’ v)G(u, V) e
F (u,v)G(u,v)

La TF inverse du SPCN est donc égale a la fonction de Dirac du vecteur de translation :  §(s.5)(x,))

La technique de corrélation de phase consiste donc a :

1. Calculer les TF de I(x,,2) et I(x,y,t+1), soit F, et F,
2. Calculer y le SPCN de F/ et F,
3. Calculer D la TF inverse de y,
4. Rechercher le maximum de D
(a)
Corrélation de phase dans le X L.
domaine spatial (source INRIA) Avantages et inconvénients

+ Robuste car toutes les fréquences contribuent au calcul
+ Relativement rapide grace au calcul de la FFT

- En pratique limité a un déplacement global sur toute I’image
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L’utilisation de la transformée de Fourier-Mellin permet de calculer les paramétres d’une similitude (rotation et
homothétie) comme un vecteur de translation de maniére analogue au cas précédent, grace a une représentation log-
polaire de I’espace des fréquences (1,v) — (6, log p) :

Soit g Iimage transformée de f par une rotation d’angle ¢, une homothétie de rapport o; et une translation de vecteur (x,,y,) :

gxy)= f(o'(coswc+ sin ay)fx‘,, o'(fsin ax+cos ay)f yo)
Les amplitudes des transformées de Fourier de fet g sont liées par la relation suivante :

HG(u, v}‘ = LZHF(i(u cos @ +vsin @) L(~usin & +vcos a)}‘
o
« ne dépend pas de la translation (x,,y,).
donc "amplitude : « subit une rotation d’angle a.

« subit une modification d’échelle d’un facteur //o.

En passant les fréquences en coordonnées polaires :

on obtient :
F,(0.p)=|F(pcos H,pSIln O)0<O<27,0<p<oo G,(6.0)- Ly (e—a,ﬁj
Gp(H,p):HG(pcos 9, psin 9]‘;03932#,05p<m o o
Enfin, en passant la coordonnée radiale au logarithme : on obtient -

r=log p F,(0,7)=F,(0.p)
s=logo G[p(ﬁ,r)zG,,(H,p)

1
G,0:r)= 5, (0-ar—s)

Donc une similitude dans ’espace image se traduit par une translation dans I’espace des fiéquences log-polaires.

Cours ETASM 2006 Antoine MANZANERA — ENSTA/LEI

corrélation de phase (SPOMF) ¢

log p

log p

Un exemple d’utilisation de la transformée de Fourier-Mellin : calcul de la position de la téte des Robots Aibo dans I'image par corrélation de phase des
invariants de Fourier-Mellin. (FMI-SPOMF : Fourier-Mellin Invariant Symmetric Phase Only Matched Filtering) : J.C. Baillie et M. Nottale 2004.

homothétie) qui mette en correspondance 2 spectres d’amplitude. On ne retrouve donc pas les paramétres de translation entre les

f L’information de phase de I’image originale est perdue dans la FMI. Le FMI-SPOMF revient a chercher la meilleure (rotation,
deux images, et de plus I'information de forme portée par la phase n’existe plus.

Pour compléter cette transformation, on peut appliquer une corrélation de phase classique sur le couple d’image de départ, apres
avoir appliqué sur I'une des images la transformation (rotation, homothétie) fournie par le FMI-SPOMF.

Notons enfin, que comme pour la corrélation de phase, cette méthode est utilisée en pratique pour estimer des transformations
globales, car elle utilise la contribution de tout le spectre (ou au moins une large partie), ce qui implique une étendue spatiale
importante des pixels utilisés pour I’estimation de chaque transformation.
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Les points anguleux (ou points d’intérét, points saillants,...) sont des points « qui contiennent
beaucoup d’information » relativement a I’image. Ce sont des points aux voisinages desquels
I’image varie significativement dans plusieurs directions.

Une mesure des variations locales de I’image / au point (x,y) associée a
un déplacement (Ax, Ay) est fournie par la fonction d’autocorrélation :

x(x,y) = Z(I(xk’yk)_l(xk +Ax, y, +AY))2

[
Ou W est une fenétre centrée au point (x,).

Or, en utilisant une approximation du premier ordre :

o 3 Ax
I(Xk +Ax, y, +AJ’)z1(xksyk)+(:T£(xk’yk) %;(xk’yk))'(AyJ

Et donc :

2 Z(%(xkbyk))z Z%’r(xk’yk)'%(xkbyk)
Yy)= o (r ) (e )M 2] = O (e ’ Ax
2(x,y) Z [(a«( k’yk) éy( k’yk)) (Ay]J (A’C Ay) Z%(xk’yk)‘%(xkbyk) Z(%(x“yk))z (Ay]

(oo ) v W

E(x,»)
Matrice d’autocorrélation de I’image I en (x,y)
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La matrice d’autocorrélation E représente la

( Zk(wg(xk’Yk))z ( Zﬁ(xkayk)%(xk,yk) variation locale de I’image / en (x,»). (x,»)
E(x,y)= ZX:’JEX )2 (50,00 e Z( o ))z sera considéré comme un point anguleux de I
et w V) e T et e si pour tous les déplacements (Ar,4y), la

quantité (Ax, 4y).E(x,y).(4x, Ay) est grande.
Les points anguleux sont les points (x,y) pour lesquels la matrice
d’autocorrélation Z(x,y) a deux valeurs propres grandes.

Cela correspond aux points pour lesquels il existe localement une base
de vecteurs propres de = décrivant des variations locales importantes de
I’image.

Le détecteur de Harris calcule une fonction d’intérét ©(x,y) :

O(x,y)=detE—q trace E

Le premier terme correspond au produit des valeurs propres, le second
terme pénalise les points de contours avec une seule forte valeur propre.

Les points d’intérét correspondent aux maxima locaux de la fonction ® qui sont au dela d’un certain
seuil (typiquement 1% de la valeur max de ©).

[Harris 88]
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Objectif : représenter les points d’intérét par des indices qui soient invariants par rotation et par changement d’échelle.

Le principe utilisé ici est basé sur I'utilisation des dérivées spatiales multi-échelle :

o 2,2
. o __ o _ _ x4y
Le «jet local » de 1 : Lij =/* Gij avec: G = ol G°  et: GO(x,y)= 2;:1177 CXP(_ Py )

On notera : { ij ,0 < l + ] < 3} {L L L L L L L L L Lyyy} (dérivées jusqu’au 3¢ ordre)

Xy Ty Txax? Taxy 2 T xyy

L’idée est de combiner ces dérivées pour obtenir des grandeurs invariantes par rotation :

Par exemple, le laplacien / + [, est invariant par rotation :

x=Xcos ¢+ Ysin g X=xcos ¢+ysing

y=Xsin ¢—Ycos ¢ Y=—xsin ¢+ycos ¢
Iy=1,cos ¢+1,sin ¢ ot IXXZIHCOSZ¢+2ID,COS ¢sin ¢+1”,sin2¢
Iy=1I,sin §—1I,cos ¢ Iyy= I sin® ¢— 21 cos ¢sin ¢+ 1, cos® ¢

etdonc : Iy + 1,y =1 +1
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On peut ainsi construire toute une famille de grandeurs invariantes par rotation : les invariants différentiels de Hilbert.

L Avec : Sxx ZSyy =0
&, =—E,= 1
y »
LI
LL.L. (notations d’Einstein : sommations sur les indices), par ex :
L, ¥, —L,L,/Lj LL.L, +(2LXLHLy +L,L, Ly)
VY, =-¢,L,LLL =L LLL +2LLL
\I} = LL i gk Xy bty Loy Ly

Lm( 2LL, +LLL)L)) Lo LLL +L.LLL,
@WLLL LMLLL)
LyLLL ~L,LLL,

i
-&; L, LLL

ikl

NB : invariance par rotation du noyau gaussien !

L,jkL L L, Les vecteurs ¥ sont donc calculés pour tous les points
d’intérét a différentes échelles, et appariés en utilisant une
distance (e.g. distance euclidienne).

[Schmid et Mohr 97]
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%2, 2’g,

XZ
g, ()= iexp(— 7) & ox ox®

. B

3
< > (arY
9
, oy
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1. On calcule les dérivées premiéres & partir des dérivées de gaussienne (écart-type o)

2. On calcule les termes de la matrice d’autocorrélation = en calculant une moyenne locale des dérivées sous la forme d’une
gaussienne (écart-type o,, typiquement c, =2 c,)

3. On calcule la fonction d’intérét : © = det(Z) — o trace(Z) (typiquement o = 0,06).

4. On calcule les maxima locaux de © supérieurs a un certain seuil (typiquement 1% de ©,,.).
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Points de Harris obtenus
calculant les dérivées premiéres par
convolution avec une dérivée de

gaussienne d’écart-type &
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échelle

H oo
e 1003
G55

ooo
ﬂgﬂ Lx.y)
Dqﬂ

[T
ﬂgﬂ Lii(xy)
Va/m/a]
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La fonction G,(x,y) = G(x,y,ko) est I'image convoluée par une gaussienne d’écart-type ko. Les
fonctions L,(x,y) correspondent a la différence (ici normalisée) entre 2 gaussiennes adjacentes.

La fonction L(x,y) est une représentation laplacienne de I’image, qui correspond a une
décomposition fréquentielle localisée : contribution des structures contrastées d’échelle (de «
taille ») ko au point (x,y).

Les points sélectionnés par SIFT sont les maxima et les minima locaux de la fonction L,(x,y), a la
fois dans I’échelle courante et dans les échelles adjacentes (voir ci-contre).
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Image 1 : 589 points détectés.
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Pour chaque extrema de I’espace d’échelle des différences de
gaussiennes (point d’intérét SIFT), on calcule la direction
associée par :

G/ (x,y)

O(x, y) = arctan| —
GY(x,y)

aee  GY(x,0) =5 G(x,5,0) =1(x, ) * £ g,(x, )

(ou oest I’échelle sélectionnée)

Ci-contre, point d’intérét SIFT : la
direction de la fleche représente la
direction @ et sa longueur 1’échelle o
associcée.
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Les descripteurs associés aux points d’intérét SIFT sont des histogrammes des orientations locales autour du point

d’intérét.

« On divise ’espace autour de chaque point d’intérét (x,y) en N? carrés 4x4.

* On calcule le gradient (G (a,b, 0), G (a,b, 0)) pour les 4x4xN? points (a,b).

« Pour chaque carré 4x4, on calcule un histogramme des orientations quantifiées en 8 directions, en pondérant par :
(1) le module du gradient (2) I’inverse de la distance au point d’intérét (x,y).

« Pour étre invariant en rotation : I’orientation locale du point d’intérét 0(x,y) est utilisée comme origine (orientation

nulle) des histogrammes.

Image gradients ex:N=2

Cours ETASM 2006

| | } distance euclidienne)
| T AwE e £ | %
B Wl 1/5/

Les descripteurs formés sont
donc des vecteurs de taille

8xN?, qui seront appariés en
utilisant une distance (e.g.

Keypoint descriptor
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100 200 300 400 500 600 o0 800 800 1000

Résultat d’appariement par SIFT entre 'image (2) a gauche, 510 points détectés, et 'image (1) a droite, 589 points détectés. 51 points ont
été appariés, ce qui correspond a une distance euclidienne entre les descripteurs en dega d’un certain seuil.
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U RECALAGE : Mouvement global
U Corrélation de phase : translation
U Invariants de Fourier-Mellin : rotation / homothétie
U POURSUITE
U Points d’intérét
U Harris : points anguleux
U SIFT : extrema espace d’échelle
U Descripteurs
U Invariants différentiels

U Histogrammes d’orientation
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