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crarire 1 LeSmodéees
computationnels en
vision par ordinateur

Un systéme de vision peut étre considéré comme un processus de traitement
d’information : un stimulus est présenté a |’ entrée du systéme et |’ information
ains recue est traitée afin d’en extraire une représentation symbolique. Cette
derniére pourra par la suite étre utilisée comme entrée a un processus de traite-
ment de plus haut niveau ou actionner des mécanismes de navigation ou d’ adap-
tation al’ environnement.

Le systéme de vision peut donc étre avantageusement analysé comme un
systéme de traitement d’information (Marr, 1982; Jolion, 2001). Pour étre com-
plete, I’ analyse du systeme de vision doit alors étre entreprise atrois niveaux de
compréhension, comme I’illustre le tableau 1.1. Cette analyse a trois niveaux
assure gue toutes les facettes du probléme posé seront éval uées afin de proposer
une solution qui tienne compte de ces différents niveaux d’ abstraction. La sec-
tion 1.1 présente unetelle analyse et décrit un modél e algorithmique du systéeme
devision. Dans ce modele, le processus de vision est décompose en représenta-
tionsinternesde |’ information et en algorithmes qui permettent de passer d’ une
représentation interne aune autre. Lasection 1.1 précise lesformes de représen-
tationsinternes utilisées aux différents niveaux du systeme de vision. Lasection
1.2 propose une modélisation algorithmique modifiée du systeme de vision.
C’est ce modéle modifié qui sera utilisé tout au long du cours. La section 1.2
décrit le modél e modifié de méme que les différents al gorithmes retenus pour sa
réalisation.
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Repr ésentations et
Théoriedu calcul algorithmes Réalisation matérielle
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théorie du calcul a
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calcul? e
Plus précisement, quelles
o sont les représentations | Comment les
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Tableau 1.1 Niveaux de compréhension.
Lestrois niveaux de compréhension nécessaires pour |’ étude d’ un
mécanisme de traitement d’information.

1.1 MODELISATION ALGORITHMIQUE DU SYSTEME DE
VISION

Un systemedevision extrait del’information apartir d une sequenced ima-
ges d’' éclairement monoculaires ou stéréos. L'information est traitée afin d’en
arriver a une compréhension raisonnable du monde environnant et permettre
ainsi au mécanisme doté du systéme de vision d’ effectuer des taches comme par
exemple de sediriger vers un but identifié, manipuler des objetsde |’ environne-
ment ou éviter des collisions. Une modélisation algorithmique du systéme de
vision consiste a décomposer tout le processus en plusieurs niveaux de repré-
sentations internes qui mettront en relief différents aspects de |’ information
visuelle analysée. Le passage d’ une représentation interne aune autre est réalise
par un ou plusieurs algorithmes (Landy, & Movshon, 1991). Lafigure 1.1 illus-
tre la modélisation algorithmique du systéme de vision telle que proposée par
Marr (Brady, 1982; Cohen, & Feigenbaum, 1982; Marr, 1976; Rosenfeld, 1988;
Rosenfield, 1988; Yuille, & Ullman, 1990). Cette modélisation est caractérisée
par un flux d'information qui procede du bas versle haut. Le croquis, par exem-
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Figure1.1 Modélisation algorithmique du systéme de vision.
L’information présente dans I'image est codée a plusieurs
niveaux de repr ésentation interne. Des algorithmes per mettent
de passer d’ une représentation a une autre.

ple, est généré a partir de I'image d’ éclairement et n’est pas influencé par les
niveaux supérieurs de représentation de données. Ce sens unique de bas versle
haut, utilisé pour construire les différents niveaux de représentation, est mainte-
nant remis en question par de plus en plus de chercheurs (Weisstein, & Wong,
1987) qui proposent d’enrichir le modéle en y ajoutant des interactions haut
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— bas. Les sous-sections suivantes détaillent chacun des niveaux de représen-
tation et les différents algorithmes qui peuvent étre utilisés pour les générer.

1.1.1 Images d’éclairement

Lepremier niveau de représentation interne est constitué desimages d’ éclai-
rement gauche et droite qui sont produites par les capteurs correspondants du
systeme de vision. Chaque image est la sortie directe du capteur et |a représen-
tation exacte dépend donc de la technologie utilisée. La plupart des capteurs
produisent une image dont |’amplitude du signal de sortie a chaque pixel est
proportionnelle a I’ éclairement de I'image de la scene observée projetée sur le
pixel correspondant du capteur.

Latopologie des pixels du capteur est assumée comme étant une mosaique
rectangulaire, comme c’ est |e cas des capteurs commerciaux telles les caméras
CCD. D’autres topologies sont possibles, comme par exemple la mosaique
hexagonale utilisée dans la construction d’ un capteur VLS| spécialisé au labo-
ratoire de Vision et Systemes Numériques de I’Université Laval a Québec
(Tremblay, & Poussart, 1992).

Les variations brusgues d’ éclairement dans I'image correspondent a des
caractéristiques physiques définies de la scene observée. Le niveau suivant de
représentation, le croquis, est une description des variations brusques d’ éclaire-
ment détectées dans I'image d’ entrée.

1.1.2 Croquis

Ceniveau de représentation rend explicitelesinformationsimportantes con-
tenues dans I'image d éclairement du niveau précédent. Ces informations
importantes sont principalement les changements abruptes d’ éclairement dans
I'image, leur distribution géométrique et leur organisation. Les changements
abruptes d’ éclairement, ou arétes, correspondent a des caractéristiques physi-
gues de la scéne observée tels un changement de I’ orientation de la surface, un
changement d'illumination (ombrage), une occlusion de surfaces ou un mar-
guage de la surface (e.g. texture). Le croquis permet une nette diminution de la
densité d’'information atraiter afin de générer les niveaux ultérieurs de représen-
tation.

(Lindeberg, & Eklundh, 1990; Lindeberg, & Eklundh, 1992) proposent
d utiliser des primitives plus simples pour construire le croquis. Ces primitives
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sont |les taches ou contours fermés qui sont obtenus a partir de I’image d’ éclai-
rement. Pour illustrer cette notion de tache, imaginons I'image d’ éclairement
comme un terrain vallonné dont la hauteur a chague emplacement serait propor-
tionnelle au niveau de gris de I'image au pixel correspondant. Supposons de
plus que le terrain est immergé et que nous ayons le moyen d’ écouler |’ eau
jusgu’ a un certain niveau. Lestaches du croquis correspondent tout simplement
aux Tlots du terrain immergé a un niveau donné. L’intérét de cette méthode
réside surtout dans I’analyse du comportement de ces taches a différents
niveaux de résolution spatiale. Cette méthode résulte en une représentation plus
simple mais est plus difficile aréaliser avec des réseaux neuroniques artificiels
qui s'accommodent bien d’ opérations locales et plus difficilement d’ opérations
plus régionaes comme le demande | e processus de formation des taches.

L’ agorithme pour passer de la représentation par niveaux de gris (image
d éclairement) au croquis des changements abruptes d’ éclairement appartient a
la famille des détecteurs d’ arétes. De nombreux choix s offrent a nous pour la
réalisation du détecteur. L’un des algorithmes les plus utilisés est le Laplacien
de Gaussienne, propose par (Marr, 1982). Cet opérateur consiste a détecter les
passages par zéro de I’image d’ éclairement convoluée avec un filtre Laplacien
de Gaussienne. Le paramétre ¢ du filtre gaussien permet de choisir I’ échelle
spatiale alaquelle on désire effectuer I’ analyse tandis que I’ opérateur du lapla-
cien calculeladérivée secondeisotrope del’ imagefiltrée. Lerésultat est un opé-
rateur simple qui détecte les arétes pour toutes les directions dans I’image. Cet
opérateur serait, croit-on, a la base de la détection d’ arétes dans le systéme
visuel des mammiferes. Marr propose de réaliser la détection des arétes a plu-
sieurs résol utions spatiales afin d’ obtenir une description compl éte desinforma-
tions importantes contenues dans les images d’ éclairement. Cette approche
multirésolution aurait également des fondements biol ogiques.

Plusieurs autres algorithmes sont possibles pour |a détection des arétes. Le
choix d’'un agorithme dépend de la méhode de réaisation choisie et des
niveaux de performance que I’ on désire atteindre en fonction de la complexité
que la structure de réalisation peut supporter.

Le croquis fournit une description des caractéristiques importantes présen-
tes dans I'image d’ éclairement d entrée. Cette information n’infére cependant
aucune connaissance sur la troisieme dimension de la scéne observée, soit la
profondeur. Pour reconstituer la troisiéme dimension, le systéme de vision doit
disposer de plusieurs images (au minimum deux) provenant de caméras obser-
vant la scene de points de vue différents et/ou d’ une séquence temporelled’ ima-
ges représentant la scéne d’'un méme point de vue a des intervalles de temps
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fixes dans les cas de scénes dynamiques ou des objets sont en mouvement. La
représentation résultante, |’ esquisse, décrit la profondeur des points caractéris-
tiques de la scéne.

1.1.3 Esquisse

L’ esquisse est une représentation qui consiste en une estimation grossiére de
laprofondeur des points caractéristiques de |a scene situés sur les surfaces visi-
bles des objets. Les points caractéristiques sont souvent situés sur les arétes
détectées du croquis. L’ esquisse est donc une représentation clairsemée qui ne
donne I'information de profondeur qu’ aux points considérés importants, soient
les arétes qui indiquent les variations brusques d’ éclairement.

Plusieurs algorithmes permettent de construire |’ esquisse. Les algorithmes
les plus utilisés sont la stéréoscopie (Ayache, 1989; Mayhew, & Frisby, 1991;
Rosenfeld, 1986), I’ombrage (Horn, 1986; Horn, & Brooks, 1989) ou la couleur
(Drew, 1992), le mouvement (Grossberg, & Rudd, 1989; Hutchinson, 1988;
Lawton, Rieger, & Steenstrup, 1987; Marshall, 1990; Ullman, 1981; Vega-Rive-
ros, & Jabbour, 1989), et |a texture (Choe, & Kashyap, 1991; Conners, & Ng,
1989; Jau, & Chin, 1990).

La stéréoscopie utilise deux images (ou plutdt les croquis découlant de ces
images ... ) qui proviennent de caméras qui “observent” la scéne d’un point de
vue |égerement différent. La profondeur des arétes identifiées est estimée a par-
tir de la disparité des arétes appariées sur les croquis gauche et droite. L’ estimé
de profondeur est obtenu par une simple triangul ation découlant de lagéométrie
et de I’ étalonnage des caméras. L’ appariement peut étre réalise point par point
sur une méme ligne épipolaire sur les deux croguis ou segment par segment, un
segment étant défini comme une aréte connectée.

L’ ombrage sur uneimage d’ éclairement permet d'inférer laforme de |’ objet
observé. Le gradient déclairement de I'image, qui est une mesure de
I’ombrage, nous permet d’ avoir une idée sur la variation du gradient de surface
de I’objet. Un estimé de la profondeur peut étre obtenu a partir du gradient
d’ éclairement calcul é et de lamesure de la profondeur aux discontinuités. Cette
derniére mesure peut étre obtenue par exemple par le module stéréo décrit pré-
cédemment. L’ utilisation de la couleur permet d’ avoir un estimé de la profon-
deur directement a partir d’ une seule image en la décomposant selon les trois
couleurs de base.
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La profondeur peut également étre estimée a partir du mouvement d' un ou
plusieurs objets de la scéne observée. Une séquence d’images doit aors étre
captée et une analyse du gradient spatio-temporel des arétes contribue ala cons-
truction de |’ esquisse. L’ analyse du mouvement se raméne a une analyse sté-
réoscopique lorsque les images de la séquence sont analysees deux alafois:
I’ analyse du gradient spatio-temporel se ramene alors a une mesure de ladispa-
rité des arétes des deux croquis et la profondeur aux arétes est obtenue par trian-
gulation.

Une surface texturée comportant une structure réguliere fournit des indices
sur la profondeur de la surface. L’ effet de perspective déforme les composantes
de la structure et I’ analyse de cette déformation permet d’ en déduire un estimé
de la profondeur. Une analyse fréquencielle de la structure de texture identifie
les variations de fréguence spatiale a partir desquelles la profondeur peut étre
calculée.

Les différents algorithmes estiment la profondeur seulement a certains
points caractéristiques de la scéne. L’ esquisse est donc une représentation par-
tielle delaprofondeur des surfacesvisibles. Le niveau suivant de représentation,
I’ esquisse 2,5D, compléte I’ information manquante.

1.1.4 Esquisse 2,5D

L’esquisse 2,5D est une représentation caméra-centrique de la profondeur
de toutes les surfaces visibles de la scéne. Une profondeur est donc assignée a
chague coordonnée de lascéne et cette information est codée dans un référentiel
centré sur I’ un des capteurs. A partir de cette information, plusieurs caractéris-
tiques de la scene peuvent étre déduites. Par exemple, la concavité ou la conve-
xité d'un morceau de surface peut étre différenciée, apportant ains une
information primordiale sur lasurface considérée (Marr, & Poggio, 1977). C' est
en effet a ce niveau que peut se manifester une ambiguité d'interprétation de
certains objets comme par exemple le fameux cube de Necker (McClelland, &
Rumelhart, 1989). L’ orientation locale de surface de méme que la forme de
I objet peuvent égal ement étre mesurées a partir des données de profondeur. Les
parametres 3D que |’ on peut ainsi définir a partir des données de profondeur de
méme qu’ a partir d’ autres mesures sur lesimages d’ éclairement constituent les
images intrinseques (Aloimonos, & Brown, 1988; Wechsler, 1990), une expres-
sion souvent utilisée pour désigner ce que Marr appelle I’ esquisse 2,5D. Les
images intrinseques les plus largement utilisées et calculées sont la forme,
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I’ orientation locale de surface, la profondeur, |a réflectance, le mouvement 3D
et ladirection de I’ illumination.

L’ existence méme de I’ esquisse 2,5D en tant que forme de représentation
interne de données est contestée par I'école de Grossberg (Grimson, 1983;
Grossberg, & Mingolla, 1987). Cette écol e préconise plutét uneforteinteraction
entre les différents algorithmes et des liens de contre-réaction entre les diffé-
rents niveaux de représentation. Il en résulte que le modéle 3D est directement
généré a partir des images d’ éclairement et des croquis. Les interactions entre
les algorithmes et entre les différentes représentations sont non-linéaires et
complexes de sorte qu’il est trés difficile de construire une modélisation com-
pléte du systeme de vision et surtout d’ en analyser |es différentes composantes.
De nombreuses simplifications doivent étre apportées au modéle pour parvenir
asimuler expérimentalement ces structures non-linéaires. Deux recueils récents
d articles illustrent bien I’ approche préconisée par Grossberg et son équipe
(Carpenter, & Grossberg, 1992; Grossberg, 1988). Nous verrons dans les pro-
chaines parties, telles la détection d’ arétes, la stéréoscopie et I'ombrage, les
simplifications et lesrésultats obtenus par les différents chercheursdel’ école de
Grossberg et ceux de |’ école de Marr.

Un algorithme d'interpolation de surface permet de raffiner I’ esquisse et
ainsi générer I’ esquisse 2,5D. Plusieurs approches permettent de passer d’ une

matrice clairsemée de valeurs de profondeur! & une représentation plus dense,
I” esquisse 2,5D, ou une valeur de profondeur sera cal culée pour chaque pixel de
I’image de profondeur résultante. (Bedl, & Jain, 1985), et plus particulierement
(Bolle, & Vemuri, 1991) nous proposent des études fort compl étes sur les diffé-
rentes méthodes d’ interpolation de surface. |l ressort de ces analyses que les
méthodes les plus utilisées et les plus prometteuses sont, parmi les méthodes
globales, celles de plague mince de Grimson, de membrane ou de plague inva-
riantes de Blake et Zisserman et a multi-grilles de Terzopoulos, et parmi les
méthodes locales, celles de reconstruction paramétrique de surface et de trian-
gulation de Delaunay.

(Grimson, 1981; Grimson, 1983) bétit sa théorie de reconstruction de sur-
face sur lacontrainte de consistance delasurface : I’ algorithmeimplicite defor-
mation de I’ombrage sur I'image d éclairement impose que |’ opérateur de
Laplacien de Gaussienne (que Grimson utilise pour détecter les arétes de
I’image) ne doive pas générer d arétes supplémentaires lorsqu’il est appliqué
sur I'image reconstituée. Cette contrainte revient physiquement a utiliser une

1. Lesvaleurs de profondeur ne sont connues qu’ aux positions des arétes du croquis.
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plaque flexible et mince pour interpoler entre les arétes 3D et & minimiser
I’ énergie de déploiement. Pour ce faire, Grimson utilise une fonctionnelle qui
représente I’ énergie de la plaque mince. Cette fonctionnelle aminimiser mesure
les variations quadratiques de la surface f(x, y). Les variations quadratiques de
surface sont calculées par une technique de différences finies.

Lathéorie de (Blake, & Zisserman, 1986) inclut explicitement les disconti-
nuités de surface au moyen de contraintes faibles de continuité. I1s en arrivent
ainsi a pouvoir utiliser pour I’ interpolation des membranes ou des plaques qui

sont invariantes du point d’ observation®. La surface reconstruite est ainsi indé-
pendante du point de vue de |’ observateur.

Terzopoulos s'inspire plutét de la technique des éléments finis pour propo-
ser uneinterpolation de surface qui part d images d’ éclairement a multiple réso-
lutions spatiales afin d’augmenter de fagon considérable |’ efficacité de calcul
(March, 1988; Terzopoulos, 1984; Terzopoulos, 1986). Les surfaces sont
approximees par de petites pieces de métal mince sous tension, bordées par les
discontinuités de profondeur et liées par des bandel ettes de membrane le long
des discontinuités d’ orientation. Le probléme de reconstruction, qui en est un
mal posé au départ, est régularisé al’ aide de contraintes de continuité controlée
afin de tenir compte des occlusions et des discontinuités de profondeur. Terzo-
poul os a dével oppé une méthode de reconstruction amultiple grilles et multiple
résolutions spatiales afin de pouvoir accélérer grandement I’ efficacité de calcul
(plusieurs ordres de grandeur). Cette méthode permet une intégration de la pro-
fondeur de surface et de la discontinuité d’ orientation dans le probleme de
reconstruction de surface. (Szeliski, 1990) propose une amélioration de latech-
nique de relaxation multi-grilles qui est beaucoup plus facile a réaliser. Cette
méthode s inspire de latechnique de ladescente selon |e gradient conjugué avec
I’aide d'un ensemble hiérarchique et multirésolution de fonctions de base.
(Whitten, 1990) propose une approche multrésolution basée sur les modéles
physiques lisses telles les feuilles déformables, |les membranes élastiques min-
ces et les plaques minces.

La reconstruction paramétrique de surface (Bolle, et a., 1991) permet une
reconstruction qui est invariante au mouvement rigide 3D, ce qui N’ est pas pos-
sible ni avec Grimson, ni avec Terzopoulos. Cette propriété d’ invariance est
importante surtout si I’ objectif ultime du systéme de vision est la reconnais-

1. Il est & noter, cependant, que les membranes ou plagues utilisées ne sont pas
indépendantes de I’ ensemble des données, et donc des images de départ.
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sance d’ objet. De plus, cette invariance facilite grandement la construction du
modéle 3D, qui est I’ objet de la sous-section suivante.

La derniére méthode de reconstruction de surface que nous abordons brie-
vement ici est celle de triangulation de Delaunay (Faugeras, Le Bras-Mehlman,
& Boissonnat, 1990; Le Bras-Mehlman, Schmitt, Faugeras, & Boissonnat,
1988). C’est une technique de reconstruction par surfaces polyédriques basée
sur I’ utilisation d’ une triangulation contrainte de Delaunay. Cette méthode de
premier ordre possede | es avantages de préserver les discontinuités et d’ étretrés
simple d application. De plus, cette méthode a son référentiel centré sur I’ objet
areconstruire, ce qui assure une invariance au mouvement rigide, comme pour
le cas de la reconstruction paramétrique décrit plus haut. La triangulation de
Delaunay fonctionne avec peu ou beaucoup de données de profondeur au
départ, lareprésentation étant tout simplement plus précise si on dispose de plus
de données. L’ algorithme s’ gjuste bien avec I’ apport de nouvelles données.

Nous avons brievement étudié dans cette sous-section |’ esquisse 2,5D et un
échantillonnage d’ algorithmes d’interpolation de surface qui nous permettent
de bétir cette représentation. Nous avons vu |’ agorithme de minimisation des
variations quadratiques de surface de Grimson, un algorithme particulierement
lent et qui ne tient pas tellement compte des discontinuités comme les occlu-
sions. Terzopoulos utilise a I’ entrée une représentation multirésolution et une
fonctionnelle différente, ce qui lui permet d’ obtenir un temps de calcul trés bas
et de tenir compte des discontinuités. Finalement, une méthode de reconstruc-
tion paramétrique et une autre basée sur latriangul ation de Delaunay permettent
toutes les deux une reconstruction qui tient compte des discontinuités mais qui
est surtout invariante au mouvement, ce qui facilite la construction de la repré-
sentation suivante, la description 3D.

1.1.5 Description 3D

La description 3D constitue le dernier niveau du systéme de vision. Ce
niveau décrit symboliquement la forme des objets visibles et leur organisation
spatiale dans un systéme de coordonnées objet-centrique. La représentation des
objets est hiérarchique et modulaire avec des primitives de volume et de surface.
Cette forme de représentation est souvent réalisée en comparant le résultat de la
segmentation del’ esgquisse 2,5D ades modéles emmagasinés en mémoire. Cette
forme de représentation se veut idéalement indépendante du point de vue et per-
met ainsi de reconnaitre les objets composant |a scene observée, ce qui constitue
en somme le but ultime du systeme de vision.
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Ladescription 3D s obtient en segmentant |’ esquisse 2,5D. Les recherches
sont nombreuses et tres actives dans ce domaine. La segmentation consiste a
identifier les différentes composantes des objets, aleur assigner une description
indépendante du point de vue et de coder cette information afin d’ effectuer la
comparaison avec une banque de modeles ou de primitives comme les geons
(Bergevin, & Levine, 1993). La description indépendante du point de vue d une
composante d’ un objet peut commander un déplacement du systéme de vision
afin de compléter la collecte d’information. La comparaison de la composante
codée avec une banque de model es contribue habituellement al’ enrichissement
de la banque en cas d'insuccés - on dit alors que le systéme est en mode

d’ apprentissage.

Ladescription 3D et I’algorithme pour y parvenir, la ssgmentation, consti-
tuent lavision de haut niveau. C’est a ce niveau gu'’ interviennent des fonctions
cognitives telles la reconnai ssance et la mémorisation. La vision de bas niveau
et de niveau intermédiaire comprend toutes les formes de représentation avant
lemodéle 3D, soit desimages d’ éclairement al’ esquisse 2,5D. Lavision de bas
niveau, que I’ on appelle également vision pré-attentive, est généralement con-
sidérée comme ne faisant pas intervenir des fonctions cognitives. C'est donc
dire que la construction des différents niveaux de représentation ne fera pas
intervenir des connaissances emmagasinées dans la mémoire du systeme de
vision. Les contraintes imposées par notre monde tridimensionnel physique
seront programmées directement dans la structure du systéme de vision de bas
niveau. On peut penser a la programmation directe de ces contraintes dans la
structure du systeme de vision comme lerésultat de |’ évolution : la structure du
systéme de vision s est modifiée au cours des millénaires afin de s adapter au
monde réel environnant. Cette adaptation se traduit par des liens pré-program-
meés et des structures de réseaux neuroniques adaptées a ces contraintes.
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1.2 MODELE A BASE DE CONNAISSANCES

Lafigure 1.2 présente un schéma modifié de la modélisation algorithmique
d’ un systeme de vision. Ce schéma différe du schéma classique proposé par
Marr (figure 1.1) atrois niveaux :

1. Une représentation multirésolution spatiale est
utilisée pour lesimages d’ éclairement, le croquis
et |’ esquisse.

2. L’ analysedel’ ombrage et de lacouleur contribue
directement ala génération de |’ esquisse 2,5D.

3. Le contenu sémantique de la description 3D est
analysé par un systeme a base de connaissances
et lesrésultats permettent d’ gjuster, au besoin, les
parametres des algorithmes des niveaux
précédents (contre-réaction).

Les mémes niveaux de représentation que sur le schéma de Marr sont utili-
sés, soient lesimages d’ éclairement, le croquis, I’ esquisse, I’ esquisse 2,5D et la
description 3D. Par contre, tous ces niveaux, sauf les niveaux finaux, |’ esquisse
2,5D et I'interprétation 3D, sont représentés a plusieurs résolutions spatiales.
Une image aune résol ution donnée est obtenue en appliquant un filtre passe-bas
sur I"image a pleine résol ution. Cette opération apour effet de brouiller I'image,
commesi on observait lascéne atraversunelentille hors-foyer. Cette mise hors-
foyer élimine les variations rapides d’ éclairement et permet donc d’ observer la
scene aplusieurs niveaux de détails. Certaines caractéristiques de la scéne appa-
raissent mieux a certaines échelles et donc une représentation a multiple résolu-
tions spatiales constitue une description plus compléte de la scéne (Saund,
1989). L'analyse multirésolution s’ inspire des systémes de vision biologiques
qui analysent les caractéristiques d’ une scene al’ aide de plusieurs canaux pos-
sédant des bandes passantes différentes (jusqu’ a quatre canaux pour le systeme
visuel des mammiferes (Blakemore, & Campbell, 1969; Campbell, & Robson,
1968; Marcelja, 1980; Wilson, & Bergen, 1979)).

Lesalgorithmes pour passer d’ une représentation ala suivante sont sensible-
ment les mémes que dans le schéma de Marr. La détection des arétes permet de
générer le croquis. De nombreux algorithmes tels la stéréoscopie, |’ analyse du
mouvement et la texture, peuvent étre utilisés pour passer du croquis a
I’esquisse. L' analyse de I’ ombrage et/ou de la couleur est ici utilisée pour con-




Section 1.2 Modéle a base de connaissances 13

droite

Croquis

Ombrage
Couleur

Mouvement
Texture
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21/2D
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Description
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si lignes paralléles

Si---
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Figure1.2 Modélisation algorithmique du systeme de vision.
L’information présente dans les images est codifiée a plusieurs
niveaux de représentation interne. Des algorithmes permettent de
passer d'une représentation a la suivante. Des regles
d'interprétation du contenu symbolique de la description 3D
permettent d’ ajuster des algorithmes de plus bas niveau.
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tribuer directement a la formation de I’ esquisse 2,5D par |’'intermédiaire d’ un
algorithme de fusion ou d' interpolation.

1.2.1 Détection des arétes

L algorithme de détection d’ arétes permet de générer le croquis. Le croquis
est une description des variations importantes d’éclairement dans I’image
d entrée. Cesvariations se mesurent en détectant un maximum de ladérivée pre-
miere directionnelle ou en détectant un changement de signe (passage par zéro)
de la dérivée seconde. L’ opération de dérivation est génératrice de bruit parce
gu’ elle amplifie les hautes fréquences et donc accentue les variations rapides
d’ éclairement. Nous proposons une détection a multiple résolutions spatiales
afin d’ éliminer les arétes bruitées mises en évidence par le processus de diffé-
rentiation. Une interaction des niveaux a faible résolution spatiale sur les
niveaux a plus haute résolution permet d’identifier les arétes correspondant a
des caractéristiques physiques de |a scéne observée et contribue al’ élimination
des arétes causées par e bruit.

1.2.2 Analyse de la profondeur

L a stéréoscopie consiste a calculer laprofondeur de points bien identifiés de
la scéne en mesurant le déplacement des points projetés correspondants sur les
deux caméras. En connaissant la géométrie exacte des caméras, la profondeur
d’ un point particulier se calcule facilement par triangulation inverse de la pro-
jection sur lesdeux plansimages. La principal e difficulté de la stéréoscopie con-
siste donc a Sassurer que les deux points que I'on essaie d apparier
correspondent au méme point de la scene 3D. Pour un point d'intérét identifié
sur I'image gauche, il faut donc trouver le point correspondant sur I’image
droite en se déplacant sur la droite épipolaire (définie par la géométrie de la
scene et des caméras), eviter les fausses cibles, mesurer le déplacement relatif
du point d'intérét sur I'image droite et calculer la profondeur de ce point par
triangulation inverse. Nous proposons une approche hiérarchique pour diminuer
I" appariement de fausses cibles. L’ appariement est d abord effectué avec les
images d’ arétes a la plus faible résolution spatiale de sorte que la probabilité
d’ appariement de fausses cibles est faible étant donné que peu d’ arétes sont pré-
sentes sur cesimages. L’ estimation de la profondeur est approximative due aux
échelles grossieres d’ échantillonnage utilisées a ces niveaux de représentation.
Par contre, cette valeur approximative de profondeur limite lazone de recherche
pour |’ appariement des arétes au niveau suivant de résolution spatiale : seulsles
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pixels situés dans la plage de disparité définie par |a valeur approximative trou-
vée précédemment sont |’ objet de la recherche pour I’ appariement du point
caractéristique de I’image gauche. Cet appariement hiérarchique se poursuit de
lasorte en alant versles représentations a pleine résol ution spatiale. Lamesure
de disparité est ainsi de plus en plus raffinée, partant d’ une estimation grossiére
vers une estimation de plus en plus précise tout en évitant au maximum les faux
appariements (qui générent des mesures erronées de disparité).

1.2.3 Analyse de I’éclairement

L’ observation d’ un photographie, méme si elle n’est qu’ une représentation
en deux dimensions d une scéene tridimensionnelle, nous fournit généralement
assez d'indices pour que nous puissions nous faire une idée assez précise de la
forme des objets constituant lascene et deleur localisation spatialerelative. Une
image contient donc suffisamment d’information pour pouvoir en extraire des
données de profondeur (troisieme dimension). Cette information de profondeur
nous est fournie par les ombrages, ou variations d’ éclairement, qui sont présents
sur la photographie. L’ éguation de formation desimages pour les corps lamber-
tiens nous apprend que I’ éclairement d’'un pixel de I'image est proportionnelle
au produit scalaire entre le vecteur pointant vers la source lumineuse et le vec-
teur normal alasurface, et donc est proportionnelle au cosinus de I’ angle entre
ces deux vecteurs. L’ombrage sur I'image, qui est mesuré par le gradient de
I’ éclairement, est donc proportionnel au taux de variation du vecteur normal
(puisque le vecteur indiquant la direction de la source lumineuse est constant).
Une mesure du gradient d éclairement sur I’image indique donc une variation
du vecteur normal ala surface, ce qui nous fournit une perception de la forme
del’ objet observeé sur |’ image, puisqu’ une variation du vecteur normal setraduit
par une variation de la courbure de la surface, et donc par une variation de la
forme tridimensionnelle de I’ objet.

1.2.4 Fusion et interpolation

L’ algorithme de stéréoscopie mesure la profondeur a certains points carac-
téristiques de la scéne tridimensionnelle. Ces points caractéristiques correspon-
dent aux arétes de I'image, soient les variations brusques d’éclairement.
L’ algorithme de stéréo ne mesure la profondeur qu’ aux positions des arétes de
I"image de profondeur résultante (esquisse 2,5D).

L algorithme d’ ombrage, pour sa part, mesure les variations de profondeur
a partir des faibles variations d’ éclairement sur une des images d’ éclairement,
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et donc les variations de profondeur entre les arétes de I'image de profondeur
résultante.

L algorithme de fusion combine ces deux types d’ informations complémen-
taires afin de générer |’ esquisse 2,5D. L’ agorithme peut utiliser un réseau de
relaxation afin de fusionner les deux types d’ information. Les contraintes sont
imposées au réseau par les valeurs de profondeur calculées par |’ algorithme de
stéréroscopie. L' agorithme d’ ombrage fournit, pour chague position de pixel de
I"esquisse 2,5D, une famille de morceaux de surface guidant des solutions de
I’ éguation inverse de formation d’image. Le réseau de relaxation converge ité-
rativement vers une solution qui tient compte des val eurs aux frontiérestrouvées
par lastéréo et des orientations possibles des morceaux de surface imposées par
I” algorithme d’ ombrage.

Cette étude propose la fusion de la stéréoscopie et de I’ombrage afin de
construire I’ esgquisse 2,5D. On démontre que cette fusion permet de construire
I’ esquisse 2,5D beaucoup plus rapidement qu’ une méthode d’ interpolation glo-
bale par minimisation d’ une fonctionnelle du type utilisée par Grimson. Cette
augmentation d’ efficacité provient du fait que le processus d’interpolation de
surface, ou de remplissage, terme préféré par I’ école de Grossberg, est guidé par
I" algorithme d’ ombrage qui restreint de beaucoup |’ espace des solutions possi-
bles, et donc e temps de calcul pour parvenir atrouver une solution qui tienne
compte des contraintes imposeées par les algorithmes de stéréo et d’ ombrage de
méme que les contraintes imposées par |e monde physique. De plus en plus de
chercheurs essaient de fusionner I’ information provenant de différents algorith-
mes qui fournissent une solution partielle pour lagénération de I’ esquisse 2,5D.
C est ainsi que (Waxman, & Duncan, 1986) proposent de combiner lesagorith-
mes de stéréoscopie et de détection du mouvement afin de faciliter la construc-
tion de I’ esquisse 2,5D.
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1.3 MODELE SIMPLIFIE POUR LA RECONNAISSANCE

Les deux objectifs fondamentaux d’un systéme de vision sont I’ identifica-
tion et la position des divers objets percus par les capteurs du systeme tel
gu'illustré alafigure 1.3. Lamodélisation compléte du systéme de vision déve-
loppée ala section précédente est alors appropriée.

adllad

Figure1.3 Systeme devision par ordinateur.
Les deux objectifs généraux poursuivis par un systéme de
vision par ordinateur sont d'identifier les objets présents dans
le champ de vision et de leslocaliser.




18 Les modéles computationnels en vision par ordinateur Chapitre 1

Plusieurs applications, par contre, ne nécessitent que la reconnai ssance des
divers objets présents dans la scéne observée, sans nécessiter leur localisation
3D. L’ analyse de tels systémes tirera avantage du modele simplifié ramené aun
seul canal d’information visuelle illustrée ci-dessous (figure 1.4).

Image
multirésolution

Détection des arétes

Croquis

Extraction des segments
et interpolation

Esquisse

Segmentation
et interprétation

Description

si 2 lignes voisines
si lignes longues
si lignes paralléles
Si---

alors fermer

Systéme a base
de connaissances
Figure1.4 Modédisation algorithmique simplifiée du systeme de vision.

L’ information présente dans I'image est codée a plusieurs
niveaux de représentation interne. Des algorithmes per mettent
de passer d'une représentation a la suivante. Des regles
d’interprétation du contenu symbolique de la description des
objets permettent d' ajuster la segmentation.




Section 1.3 Conclusion 19

CONCLUSION

L e systeme de vision propose est modélisé comme un systéme de traitement
de données. Le systeme est divisé en plusieurs niveaux de représentation interne
des données. Des agorithmes permettent de passer d’ un niveau de représenta-
tion au suivant. Lamodélisation de Marr a été modifiée afin d’ inclure lesrepré-
sentations a multiple résolutions spatiales et de fusionner les algorithmes de
stéréoscopie et d’ ombrage afin de générer plus efficacement et plus rapidement
le niveau final (dans le cadre de notre éude) de représentation, soit |’ esgquisse
2,5D.

Nous avons étudié le modéle selon les trois niveaux d abstraction proposé
par Marr. Nous nous sommes d’ abord intéressés a la théorie du systeme de
vision proposeé et les principaux buts recherchés. Nous avons ensuite identifié
les représentations internes nécessaires pour atteindre nos objectifs de méme
gue les algorithmes que nous comptons mettre au point afin de générer les dif-
férents niveaux de représentation.
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cHAPITRE 2 FOrmation deSImageS
d’ eclairement

Ce chapitre décrit des a gorithmes pour la synthese d’images d’ éclairement
apartir d'images de profondeur. La section 2.1 explicite le processus de forma-
tion del’image d’ éclairement. La section 2.2 montre un algorithme de synthese
del’image d’ éclairement a partir d’ uneimage de profondeur qui suppose que la
surface de |’objet 3D est lambertienne tandis que la section 2.3 explicite les
algorithmes utilisés pour générer des images stéréos d’ éclairement a partir
d’images de profondeur étalonnées.

2.1 FORMATION DES IMAGES

Nous nous intéressons dans cette section au processus de formation de
I’image d éclairement sur e plan image d’ une caméra. Le processus de forma-
tion de I'image d' éclairement est illustré alafigure 2.1. Nous cherchons a cal-
culer I'éclairement E qui frappe un point du plan image et correspond a la
projection géométrique du rayon réfléchi ala surface de I’ objet imagé en direc-
tion de |’ orifice de lalentille sténopé. Laformation desimages est donc I’ é&ude
du lien entre laluminance L d'un point de la scéne (rayon lumineux L réfléchi
par la surface externe de la scene) et |’ éclairement E de son point image sur le
capteur. Nous débuterons par d’ abord définir e concept de rayon lumineux.
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i

Source lumineuse (energie)

1
Lentille stenope Flan image N’
Scéne Optique Capteur Signal

Figure2.1 Processus de formation de I'image.
La surface de I’ objet réfléchit un rayon qui provient de la
source lumineuse. Une fraction est réfléchie en direction
delalentille et touche le plan image.

2.1.1 Equation du rayon lumineux

Quelques définitions pour bien poser le concept du rayon lumineux :

* Angle solide £: L’angle solide est une mesure de
base en 3D pour les phénoménes rayonnant. C’est
une extension du concept d’ angle planaire étendu au
3D. C'est le rapport entre I’aire projetée sur une
sphere et le carré du rayon de la sphére, comme

I"illustre la figure ci-dessous.
° A
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L’angle solide se mesure en stéradians (sr). L'angle
solide est donné par :

Q=2
R

Q = 4gx stéradians

sphere

Source de lumiere @: Flux lumineux exprimé en
lumens ou en candelas/sr (1 candela = 20,3 mW de
lumiere visible).

Surface lambertienne: C'est une surface
parfaitement diffusante et correspond a une surface
recouverte de peinture mate. Un rayon lumineux est
absorbé par la surface et une fraction du rayon est
retransmise dans toutes les directions avec une
amplitude égale.

L L = p|Lg|cosd

L
0

Le facteur d’ atténuation p est appelé I’abédo de la

surface et est égal a 1 pour une surface lambertienne.
T

On peut définir un rayon lumineux a partir d’ une source de flux lumineux
dont on commande I’amplitude et ladirection al’ aide de deux écrans commeil
estillustréalafigure 2.2. L' écran 1 permet de réduire le flux lumineux aun élé-

ment différentiel de flux dd . L’écran 2 permet de réduire la surface orientée
AA aun élément différentiel dA caractérisé par le vecteur normal ala surface

n. L angle solide soutenu par la surface projetée dA est ainsi réduit aun élé-
ment différentiel d’angle solide dw . L’ orientation de la surface par rapport ala

direction du rayon lumineux L est donnée par I’angle 6. L’ unité de base de

I”amplitude du rayon lumineux est laluminance L :

2
_do
dwdAcosO

(2.1)
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Figure2.2 Définition d un rayon lumineux L.
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. , . 2 2 .
Laluminance s'exprime en cd/m” ou en lumens/m®str. Laluminance nous
donne la densité de flux par unité de surface projetée par unité d’ angle solide.

L’ éclairement lumineux E exprime la quantité de lumiére que regoit un élé-
ment de surface dA quelque soit I’ orientation des rayons lumineux qui arrivent
sur la surface. L' éclairement s exprime en fonction de laluminance incidente :

do
E === 2.2
A (2.2)

Les notions de luminance (rayon lumineux) et d’éclairement lumineux sont
illustrés alafigure 2.3.

Fclairement Luminance

dF

dF
E="
A

Figure2.3  Eclairement lumineux et luminance.
L’ unité fondamentale en radiométrie est |e rayon lumineux L
qui possede une direction et une amplitude. L’ éclairement
lumineux E mesure la quantité de lumiere que regoit un
élément de surface.
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2.1.2 Equation de formation des images

La géométrie de laformation de I’image est illustrée ci-dessous. L’ élément

AN

Element de surface dA n diamétre de la lentille = d
aves luminancs L

-z distance focale =

Figure2.4 Géométrie de la formation desimages.

de surface 8, sur I’ objet est projeté sur le plan image et apparait en §, sur ce
plan. Nous cherchons I’ éclairement lumineux E qui sera absorbé et traduit en
signa €lectrique par le pixel 8, du planimage.

do

E = o (2.3)

ot d® represente le flux de lumiere recueilli par lalentille de |’ éément 6, et
concentre sur le planimage en I’ elément 9, .

La géométrie de laformation des images (Fig. 2.4) nous permet de trouver
9, . Si I'angle solide soutenu par 6, est appelé dw et I’ angle solide soutenu

par o, estappelé dw, , dors:

_ 0gcosO _ d,cos6

d(oo
cosa
0,Cc0S d,C0S
do, = - g Rk

2 2
" (o
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ou R; est ladistance source-lentille et R, est ladistance plan-lentille.

Puisque les rayons passant par le centre de lalentille ne sont pas déviés, les
deux angles solides sont égaux.

2
_ _ [z]¢cosa
dog = dor =32 = |1 Goxt @4
Calculons laquantité de lumiere d® provenant de |’ élément de surface o

et concentre sur le plan image en o, par lalentille. La géométrie utilisée pour
le calcul est illustrée ci-dessous.

Figure2.5 Geéométriedelalentille.
Lalentille concentretouslesrayons provenant del’ éément
de surface d .

Soit d le diamétre de lalentille. Lalentille sous-tend un angle solide Q en
0. L'angle solide Q est défini :

Alentille COS O

Ry

Q =

2
avec  Aine = surface Ientillez% e la distance source-lentille
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Z

R, = —— . L'expression de |’ angle solide devient :
cosa
2
I%com a2 3
Q=+ = E(—) cos o (2.5)

< 7z )2 4\7
cosa

Leflux delumiere d® recueilli par lalentille est :

do

LQd,c0s0

2
1”(9) cos’acosOLd,
4\z

selon la définition du rayon lumineux L (équation 2.1).

Leflux dd est concentré par lalentille sur I’ élément de surface 6, . Leflux
de lumiere absorbe par 6, ne provient quede o .

d
6I

2 s
T—“(g> c0s 0.cos 0L -2
4\z 9,

L’équation de formation de I'image s obtient en substituant le résultat
obtenu en (2.4) :

E = %‘(%‘)Zcos“a L (2.6)

Plusieurs observations peuvent étre tirées de cette équation :

e ExL Léclarement d'un pixel est directement
proportionnel a I'amplitude du rayon lumineux
réfléchi par I’ éément de surface imageé.
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E dépend fortement de I’angle a.. Ce n’est donc que
le centre delalentille qui est utilisé afin d’ assurer un
éclairement sans atténuation du plan image.

E ne dépend pas de z L’ éclairement d'un pixel sera
le méme et ne dépend que de I'orientation de la
surface imagée par rapport a la source d éclairage,
gue la surface imagée appartienne a un nuage, un
édifice ou un objet a proximité de la caméra.

Le parametre 3 est appelé I'ouverture du

diaphragme et s exprime par un chiffre qui indiquele
rapport entre la distance focale de I’objectif et
I’ouverture de I'iris de la caméa. Ains, une
ouverture f:8 pour une focale de 50 mm indiquera
50mm

une ouverture effective de , soit un diamétre

de 6,25 mm. Les valeurs d ouverture que I'on
retrouve généralement sur une caméra sont:

f: 228456 8111622 la plus grande

ouverture étant f:2 et la plus petite, f:22. Dans
I’ éguation de formation de I’image, plus le nombre
d’ ouverture est grand (e.g. f:22), plus le diamétre
d ouverture sera petit, et plus I’éclairement sur le
plan image sera diminué pour un temps d’ exposition
donné.

Plus I’ ouverture est grande (f: petit), plus le temps
d’ exposition doit étre court (vitesse plus rapide) et
plus la profondeur de champ est réduite.

2.1.3 Surface lambertienne

Lorsgue la surface de I’ objet aimager est lambertienne, I’ équation (2.6) de
formation desimages revét une formeintéressante. Lorsque lasurface del’ objet
est lambertienne, le rayon lumineux réfléchi en chague point de la surface est
d amplitude constante dans toutes |es directions et sa valeur est proportionnelle
au cosinus de I’ angle entre la direction de la source d’ éclairage et lanormale a
lasurface en ce point de |’ objet. Lagéométrie utilisée pour les surfaces lamber-
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tiennes est illustrée a lafigure 2.6. Le rayon lumineux réfléchi par une surface
@S

Plan image

/
/
/
-
L%

Figure2.6  Formation des images pour des surfaces lambertiennes.
Eclairement sur le plan image en fonction de la normale a la
surface et la direction de la source lumineuse.

lambertienne éclairée par un rayon Lg aune amplitude:
L = 1E,cos6,
T

L’ éclairement maximum se produit lorsque la surface est perpendiculaire a la
direction de la source d’ éclairage. Notons cette valeur maximum E .

L’ éguation de formation des images devient :

_(d\2_ 4 Ey
E = <?> COoS oc—4—c036i (27)

Le niveau de gris d'un pixel, proportionnel a I’ éclairement absorbé, ne
dépend que de I’ angle entre la direction de la source et lanormale ala surface.
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2.2 SYNTHESE DE L'IMAGE D’'ECLAIREMENT A PARTIR
D’UNE IMAGE 3D

Nous alons dans cette section illustrer I’ équation de formation des images
au moyen d’ une application pratique qui va nous permettre de synthétiser une
image d’ éclairement a partir d’ une image de profondeur et delaposition (qu’ on
peut varier) d’ une source d’ éclairage.L e procédé de synthese nécessite au départ
uneimage de profondeur qui décrit ladistance entre le plan delacaméraet cha-
gue point de la scene tridimensionnelle observée. Une image d’ éclairement est
ensuite générée apartir des spécifications de la surface visible de la scéne 3D et
des conditions d’ éclairage.

2.2.1 Images de profondeur

L esimages de profondeur proviennent d’ une banque d’images construite au
Conseil National de Recherche du Canada (Rioux, & Cournoyer, 1988). La
caméra 3D mise au point au CNRC est un systéme laser atriangulation. La pro-
jection du faisceau laser et sa détection sont balayés a la méme fréquence
(détection synchronisée). Ce synchronisme résulte en une caméra plus com-
pacte avec une grande résolution et une grande profondeur de champ. Ce type
de caméra est équivalent a un systéme de triangulation laser avec une grande
séparation entre la source laser et le récepteur. Le schéma de la caméra 3D du
CNRC est illustré a lafigure 2.7. L’image de profondeur résultante est consti-
tuée de valeurs de profondeur codées en format entier court (16 bits) mesurant
la profondeur sur une grille réguliere de 256x256 pixels. On obtient donc une
formulation explicite des surfaces visibles de la scéne observée z = f(Xx,y).
Lesfichiersfournis par le CNRC ne contiennent que les valeurs de profondeur.
Lesfichiers sont d’ abord convertis en fichiers-images de format K Bv1 qui con-
tiennent dans leur en-téte les parametres de numérisation Ax, Ay et Az, paramé-
tres que I’on retrouve dans le rapport du CNRC pour chacune des images de
profondeur.

1. KBV est unlogiciel detraitement et d’ analyse d’images congu et mis au point par
Amerinex Advanced Imaging. || a été remplacé par lelogiciel Aphelion qui tourne sur
PC (comparé aKBV qui tournait sous UNIX uniquement). Aphelion est une
extension de KBV et de nombreux algorithmes de morphol ogie mathématique ont été
notamment gjoutés.
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Miroir de
balayage

Miroir fixe Miroir fixe

Figure2.7 Cameéra3D.

La caméra utilise une triangulation laser synchronisée.
La projection du faisceau laser et sa détection sont
balayés a la méme fréquence.

2.2.2 Images d’éclairement

La premiére étape consiste a générer une image d’ éclairement a partir de
I’image de profondeur que |’ on désire reconstituer et des conditions d’ éclairage
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gue I’ on désire fixer pour I’ expérimentation. Les parameétres de I’ expérimenta-
tion sont ainsi connus et nous avons un contréle sur le bruit du systeme, letype
de surface et I'illumination de la scene.

2.2.2.1 Hypothéses sur la scéne 3D

Plusieurs hypothéses sont apportées sur |a scéne tridimensionnelle observée
et son environnement. Ce sont:

1. L’éclairage de la scéne est fourni par une seule
source ponctuelle située loin des objets 3D
observés.

2. Les surfaces de |'objet tridimensionnel sont
lambertiennes. On assume donc que ces surfaces
sont mates et réfléchissent le flux lumineux de
telle sorte que la luminance diffusée soit
constante  pour toutes les  directions
d observation. L’intensité lumineuse diffusée est
proportionnelle au cosinus de I’angle entre la
normale alasurface et ladirection d’ observation.
La brillance, ou luminance, des points sur une
image d'une surface lambertienne n'est pas
fonction de la position de la caméra.

3. Laprojection sur le plan image est orthogonale
(pas d' effets de perspective).

Ces hypothéses sont largement utilisées dans les travaux publiés portant sur
le recouvrement de laforme a partir de I’ombrage. Ces hypotheses assurent un
environnement simplifié pour lequel I'équation de formation des images est
bien définie.

2.2.2.2 Géométrie
La géométrie utilisée pour décrire I’ équation de formation des images est

définie alafigure 2.8. Laposition de la source lumineuse est décrite par I’ angle
d’ azimut (ou d’ observation) 6 et par |I’angle d' é évation ¢. Les composantes du
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Figure2.8 Géométrie pour la formation des images.

La source lumineuse s est située a un angle d’azimut (ou

d’ observation) 6 et a un angle d' éévation ¢. On suppose que la
projection sur le plan image x-y est orthogonale.

vecteur unitairens qui pointe dansladirection delasource lumineuse sont (lors-
gue le vecteur est ramené al’ origine):

ﬁs = (cosgCosO, cosgsing, sing) (2.8

Dans ce référentiel centré sur le plan image, I’objet y est défini comme une
fonction explicite:

zZ = 1(XY) (2.9

La position de la source lumineuse et |I’éguation de description de la scene
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tridimensionnelle sont établies dans un référentiel centré sur la scéne observée.
Afin d étudier plus facilement les principes de la formation des images et ainsi
relier I’ apparence d' une image avec |’ orientation des surfaces dans la scene, il
faut utiliser un référentiel centré sur I’ observateur plutét que sur I’ objet. Nous
allons maintenant décrire lascéne et ladirection de la source lumineuse dans un
référentiel centré sur I’une des caméras d’ observation (par convention, nous
utilisons la caméra gauche). De cette fagon, nous pouvons décrire lascene et la
direction de la source lumineuse dans le méme référentiel que celui desimages
saisies. Lagéométrie utilisée est illustrée alafigure 2.9. Les surfacesvisiblesde
la scéne observée et la direction de la source lumineuse y sont exprimeées sous
forme paramétrique.

y objet O
A -

plan xt

> Z

Figure2.9 Référentiel centré sur |’ observateur.
Géométrie pour la formation des images dans un référentiel
centrésur |’ observateur. Pour un point ala surface d’ un objet
O sans variations brusques de surface, on peut faire passer
un plan tangent xt dont la normale est proche de celle a la
surface del’ objet O.

Les surfaces visibles de la scéne sont décrites par les gradients de surface p
et g (Horn, 1977; Horn, 1986; Horn, & Sjoberg, 1989):

_ 0z _ 0z

- 0z =9 2.10
ax ay (2.10)

p
Les paramétres p et q décrivent le gradient selon |"horizontale et selon la
verticale de la surface externe de I’ objet au point (X, y). L’ espace des gradients
p-q est illustré alafigure 2.10. Le vecteur normal alasurface, n, caractérise la
surface en tout point du référentiel choisi. Définissons donc le vecteur n en
fonction des gradients p et q gréce alafigure 2.11 ci-dessous. Les vecteurs rx
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Figure 2.10 Espace desgradients.
La coordonnée p est associée a un rectangle pouvant tourner
autour de I’axe vertical (y) tandis que la coordonnée q est
associée a un rectangle en rotation autour de I’ axe horizontal

().
et Fy bordent le plan & qui est tangent ala surface de I’ objet au point (X, y). Les
deux vecteurs ont comme coordonnées:

Fx = (8%, 0, pdx)

; (2.11)
ry = (0, dy, qdy)
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X

Figure2.11 Gradients de la surface. N
Dé&finition du vecteur normal ala surface, n, en fonction des
parametres p et g.

Nous obtenons en normalisant:

rx = (1,0,p)
ry =(0,1,9)

Le produit vectoriel rx x ry résulte en un vecteur perpendiculaire au plan formé

(2.12)

par rx et ry (plan x) et est donc colinéaire avec le vecteur normal n au point (X,

y). Aprés avoir calculé le produit vectoriel et apres avoir normalise, le vecteur
unitaire normal ala surface est:

e (2.13)
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Il est avantageux d’ exprimer le vecteur unitaire ns avec les mémes parametres.
On cherche donc & exprimer la direction de la source lumineuse en terme des
parametresp et g. Il s agit de trouver une surface dont lanormale pointe dansla
direction de la source lumineuse. L' équation 2.8 peut donc S exprimer en
fonction des gradients ps et g5 qui définissent une surface dont la normale est
parallele au vecteur ns (la surface ainsi trouvée est donc perpendiculaire au
vecteur ns):

> _ (_psa _qsal)
N = ———
J1+pé+ad

Nous avons exprimé les surfaces visibles de la scéne et |a direction de la
source lumineuse en fonction de I’ espace des gradients de surface. Il nous reste
aaborder | éguation de formation desimages qui relie I’ éclairement produit en
un point de I’'image al’ orientation de la surface visible en ce point et al’ orien-
tation de la source lumineuse.

(2.14)

2.2.2.3 Equation de formation des images

La géométrie utilisée pour décrire laformation desimages est illustrée ala
figure 2.12. L’ éclairement fourni par une source lumineuse ponctuelle s sur une

@S

Plan image

Figure 2.12 Eclairement sur le plan image.
Eclairement sur e plan image en fonction de la surface et de la
direction de la source lumineuse.
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surface orientée aun angle 0; est simplement E,cos0;, ou E, est I"éclairement
maximal lorsque la source lumineuse éclaire aincidence normale. Comme nous
assumons que la surface de I’ objet est lambertienne, la luminance réfléchie par

lasurfaceseral = l( E,cos0;), et ce, dansn’importe quelle direction d’ obser-
TT

vation, et donc dansladirection qui nousintéresse, -z. L’ équation fondamentale
de formation des images relie laluminance en un point de la scéne al’ éclaire-
ment sur le plan image du méme point projeté (Horn, 1986):

2 2 E
Eimage = Z—:(%) costo L = (%) costa Zocosei (2.15)
oudestlediametredelalentille, f est ladistance entrelalentille et e plan image
et o est I’angle de visualisation de la caméra - tous des parametres constants.
L’ éclairement en un point de |’ image ne dépend donc gque du cosinus de I’ angle
entre le vecteur normal a la surface et la direction de la source lumineuse. Ce
cosinus se calcule par le produit scalaire entre ces deux vecteurs:

cos0; = % (2.16)
Ind[n

En substituant les valeurs trouvées aux équations 2.13 et 2.14, nous pouvons
exprimer le cosinus de 6; en fonction seulement des gradients de surface:

1+ pp, +qq,
J1+p2+q2J1+p?+q?

R(p,q) = coso; = (2.17)

Nous pouvons substituer dans |’ équation 2.15 I’ expression obtenue pour cos6;

et nous obtenons alors, a un facteur constant pres, |’ expression de I’ éclairement
sur le plan image en fonction des gradients de surface et de la direction de la
source lumineuse:

E

1+pp,+qq
. = R(p, =
image (p, q) 2t a2 ien2s ol
J1+p2+02/1+p2+q

Larelation R(p,q), appel ée carte de réflectance, rend explicite larelation entre
I’ orientation de surface de I’ objet, la luminance a la surface, son éclairement

(2.18)
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dans I"'image et |’ orientation de la source lumineuse™.

Nous alons maintenant exprimer les gradients p, et g, en fonction des

angles d’azimut 6 et d' éévation ¢ utilisés pour localiser la source lumineuse
ponctuelle. Pour ce faire, nous N’ avons qu’ a égaler terme a terme les équations

2.8 et 2.14 définissant le vecteur Es :

—C0s0 —sin®
= by = =" 2.19
Ps = Tan @ S tang (2.19)

Les équations 2.18 et 2.19 définissent completement e processus de forma-
tion desimages. Les angles d’ azimut et d’ é évation sont fournis en parametres.
Il reste & déterminer les gradients de surface p et g a partir de |’ image tridimen-
sionnelle qui décrit la scéne. Ces gradients peuvent étre calculés soit en appli-
guant des masqgues de dérivée partielle sur les données 3D ou soit en calculant
les parametres du meilleur plan tangent qui passe par les données 3D au point
considére.

2.2.2.4 Calcul des gradients de surface par dérivée partielle

On cherche a déterminer le gradient de surface (p,q) a chaque coordonnée
(x,y) del’image. Afin de calculer le gradient local (pente de la surface selon x et
selony), il faut considérer les données de profondeur au voisinage du point (X,y)
considéré. Lesgradientsp et g sont calculésal’ aide d’ éguations aux différences
finies qui approximent I’ opération de dérivation:

(X + 6X7 y) _f(Xa y)éz
OX

(X, y +0y) = f(X, ¥) &,
Oy

G, y) = Lf(xy) ="
' ox (2.20)

d f
G = 2f =
(% Y) 3y (x,y)

Les masques qui sont appliqués sur I’image pour obtenir chacun des gradients

1. Dans e cas de n sources, le principe de superposition s applique et
E = cos0, + cos0, + ... + cos0,
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0.~ (B
o=

(2.21)

Cette mesure de dérivée avec seulement deux valeurs est sujette au bruit local
de saisie des données 3D et peut entrainer de fortes variations danslamesure de
la dérivée. Un moyen de réduire le bruit local est d utiliser un voisinage plus
large autour du point d’intérét, ce qui revient a calculer lamoyenne des valeurs
utilisées pour le calcul de ladérivée. Par exemple, pour le calcul du gradient en
X, on peut prendre pour le calcul la valeur moyenne de la colonne supérieure
(d"une longueur de 3 pixels, pondérée ou non) moins la valeur moyenne de la
colonne de gauche. Différents masgues ont été créés, lapondération allouée aux
différentes positions du masgue servant ales différencier. Les masques les plus
utilisés sont ceux de Sobel et de Prewitt (Besangon, 1988; Gonzalez, & Wintz,
1977). Ces masques sont de dimension 3x3, ce qui occasionne cependant un
certain adoucissement des arétes détectées par rapport au masgue decrit plus
haut (équation 2.21). Le masgue de Sobel est défini:

S :léz—lOl
X 86)(—202
-101

(2.22)
o -1y 121
y = 8oy 0 0 O

-1-2-1
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Pour sa part, le masque de Prewitt est défini:

S 212—101
X 66)(—101
-101

(2.23)
T 111
-1-1-1

L e choix du masque approprié de différentiation est gouverné par le compromis
suivant:

- un petit masgue est utilisé pour détecter des
arétes minces, mais est plus sensible au bruit
local de numeérisation.

- un grand masque adoucit les arétes détectées,
mais assure un moyennage du bruit de
numeérisation.

Le masgue est donc surtout choisi en fonction de la qualité de I'image de
profondeur et du type d’ arétes rencontrées.

2.2.2.5 Calcul des gradients de surface par la méthode du plan tangent

Le calcul du gradient local de surface (p,q) a chague position (x,y) de
I’'image peut auss S effectuer par la méthode du plan tangent. Cette derniere
consiste a calculer les parametres du plan qui est tangent a la surface au point
d’intérét. Ce plan est celui qui passe au mieux, selon un critére de moindres car-
rés, aupres des données de profondeur expérimental es dans un voisinage autour
du point d'intérét. Une approche de solution possible utilise la technique des
pieces rectangulaires décrite en détail dans la these de doctorat de Denis Lau-
rendeau. Le contenu de cette sous-section s'inspire largement de ces travaux
(Laurendeau, 1985).

L a technique des piéces rectangulaires consiste a projeter sur la surface de
I’ objet une grille définie autour du point d’intérét sur le planimage, tel qu’illus-
tréalafigure 2.13. Les points projetés sur la surface forment un nuage de points
sur la surface externe. Les points projetés font partie d’ un plan qui est tangent a
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Figure 2.13 Méthode du plan tangent.
Calcul desgradientsde surface par la méthode du meilleur plan
tangent au sens des moindres carrés.

lasurface au point (x,y) si lagrille est suffisamment fine par rapport aux dimen-
sionsde |’ objet tridimensionnel. L’ équation du plan r est:

ax+by+cz+d =0 (2.24)
L e vecteur normal a ce plan acomme composantes:

hN

n = ai+bj+ck (2.25)

L’ on cherche donc les parametres de I’ équation du plan . Ces parameétres sont
obtenus par |améthode des moindres carrés en calculant le plan qui passele plus
prés possible des valeurs de profondeur échantillonnées au voisinage du point
d’intérét. L’ équation du plan peut s écrire:

Z=ax+fpy+y (2.26)

= —_Q— = = —— = —
aec p=a c q= . Y

A chague point (x;,y;) de la grille correspond une valeur de profondeur z;.
L’ équation 2.26 permet donc d' obtenir 9 éguations a 3 inconnues, ce qui
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constitue un systeme surdéterminé. Le systéeme d’' équations s’ écrit, sous forme
matricielle:

Av =z (2.27)
avec
_Xl_ _Zl_
A= X _ | 23
= vV = B X; = |:)(i Yi ]_i| Z =
Xg ! Zg

On résout le systeme d’ équations en utilisant la méthode de Chol esky:

A'Av = Az (2.28)

La solution de cette équation nous fournit les parametres o, 3 et y du plan qui
passe au mieux, selon un critere de moindre carrés, par les vaeurs
expérimentales de profondeur dans le voisinage du point d'intérét. Afin de
déterminer les paramétres a, b, ¢ et d de ce plan, la contrainte suivante est
utilisée:

a2+b2+c2+d?2 =1 (2.29)

L es paramétres du plan sont alors donnés.

a= % b = B

JLradeptey? JLtaeptey? (2.30)
c= 1 d = !

v pieye Jirarpiry

La résolution de I’ éguation 2.28 fournit les parametres a, 5 et y pour chague




Section 2.2 Synthése de I'image d’éclairement a partir d’'une image 3D 49

pixel del’image de profondeur. L’ équation 2.28 s écrit:

Xgy; 1 Z,
X1 Xy ... Xg oy, 1 o X1 Xy ... Xg ,

2 Y2 - 2
Y1 Yo - Yo B Y1 Yo oo Yo (2.31)
11 .01 7 Y 11 ...1|°

Xg Yo 1 | Zg

Pour simplifier la recherche de la solution, nous constatons gue toutes les
pieces rectangulaires sont semblables (méme longueur et méme largeur), sauf
en ce qui concerne leur position dans I’image et les valeurs de profondeur (z;)
des différents ééments. Les calculs sont ssimplifiés si le centre de chague piece
est déplacé al’ origine du systeme de coordonnées. De cette facon, la matrice

des coefficients A'A est commune & toutes les pieces et seulement la matrice

A'z doit étre calculée séparément pour chague piece. Lafigure 2.14 illustre le
déplacement d'une piéce rectangulaire vers I’ origine du systéme de coordon-
nées.

B N
>

- X

~igure 2.14 Déplacement al’ origine.
Déplacement d’ une piece rectangulaire et son plan tangent a
I’origine.
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Lasolution de I’ éguation 2.31 s écrit:

2
_ 050,20, — 0,05y — 0,20y, 0 — 0,20, 0y, + Oy Oy, Oy + 0y, 0y Oy

2 2 2,5
020,20 — 00y, — 0,0y — 0,0y + 20,0y, Oy

=B = 0y;0y2 = Oy Oxy — V(0,00 — Gy, 0y) (2.32)
q 2

zeoyz - Oxy
Oy; =V Oy — f)()'xy

Oy

p:a:

Le paramétre o indigue le nombre de cellules d évaluation de la piéce
rectangulaire (o = 9 pour une grille de 3x3, tel qu'illustré alafigure 2.13). Les
parametres suivants ne sont calculés gu’ une seule fois:

o 9 o 2
O = Y X Op = Y Vi
i=1 i=1
o
Oyy = E XiYi (2.33)
i=1

o (e}
o, = Exi o, = Eyi
i=1 i=1

Pour chaque piéce rectangulaire dont on calcule les gradients p et q, il faut
calculer les paramétres suivants:

o
0, = Ezi

i=1

(e} (o]
Oxz = E XiZ Gyz = E YiZi

i=1 i=1

(2.34)

A partir de ces deux systémes d équations, les gradients p et g sont calculés &
I’ aide du systéme d’ équations 2.32.
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2.2.2.6 Programmation de |’ algorithme

Lafigure 2.15 illustre I'image d éclairement résultante d’ un pion de jeu

Figure 2.15 Image de profondeur et d’ éclairement d’un pion.
La source lumineuse est située a 0° d’azimut et a 60°
d élévation. Les gradients de surface sont calculés avec un
masqgue de Sobel.

d’ échecs éclairé par une source lumineuse localisée adroite et a60° d’ é évation.
Lafigure 2.16 illustre la synthese de quatre images d’ éclairement a partir de la
méme image de profondeur mais sous quatre conditions différentes
d’illumination.
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Figure 2.16 Jeu de boulons éclairé sous différents angles.
Images d’éclairement d’ un jeu de boulons éclairé a
différents angles d’' éévation. La source lumineuse est
située a droite (angle d’azimut nul), a un angle
d élévation passant de 0°, 30° 60° et 90° sur les
images balayées de la gauche versla droite et du haut
versle bas.
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2.3 GENERATION D’'IMAGES STEREOS
D’ECLAIREMENT A PARTIR D'UNE IMAGE 3D

Un systeme de vision stéréographique requiert deux images d’ éclairement a
son entrée: une image provenant de la caméra gauche et une autre provenant de
ladroite. Ces deux images correspondent a deux points de vue légerement dif-
férents de la scéne tridimensionnelle que |’ on ed'interpréter, commeillus-

tréalafigure 2.17.

A

Figure 2.17 Illustration d’ un systeme de vision.
Le systeme de vision utilise a son entrée deux images | égerement
différentes de la scéne tridimensionnelle obser vée.
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Les deux images d entrée peuvent provenir d’ images réelles obtenues de
caméras aux parametres géométriques connus ou peuvent étres synthétisées a
partir d’ uneimage de profondeur étalonnée et qui représente finalement le résul-
tat auquel on espére parvenir. Nous avons opté dans ce document pour la
seconde solution pour les motifs suivants :

1. L’équation de formation des images bénéficie
d'un cadre mathématique bien défini, de telle
sorte que I'éclairement en un point est
déterminée de facon univoque par les propriétés
de la surface projetée, I’ éclairage de la scene et
par la géométrie des caméras.

2. Les résultats que I'on obtient & la sortie des
algorithmes peuvent facilement étre comparés
avec |’image de profondeur de départ.

3. La synthése des images d éclairement nous
permet un controle absolu des parameétres de
I’ expérimentation. L’ expérimentateur peut ains
fixer les paramétres reliés a la géométrie des
camérastel ladistance focale, |a séparation entre
les deux caméras et |'orientation des plans
images. De méme, il peut fixer les paramétres
reliés ala géométrie de la scene, nommément la
distance entre la scéne observée et les caméras.

Les deux images stéréo de gauche et de droite sont synthétisées a partir de
I’image de profondeur et de I'image d’ éclairement qui a été générée selon la
procédure dével oppée ala section précédente.
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CHAPITRE 3 L analyse
multirésolution en
vision informatique

Une image est constituée d’ une multitude de primitives visuelles qui pren-
nent la forme d’ arétes, de coins, de lignes ouvertes ou de contours fermés. La
détection de ces primitives constitue la premiéere étape de calcul dans e modéele
computationnel du systéme de vision. Cette étape produit le croquis, qui est le
premier niveau de représentation interne de données. Les primitives présentes
dans|’image sont de dimensions trés variées et leur détection nécessite des opé-
rateurs de différentes grandeurs.

Unefagon équivalente d' aborder ce probléme de détection des primitives de
I’image consiste a analyser |'image d’ entrée a plusieurs niveaux de résolution
spatiadle (Rosenfeld, 1984a; Uhr, 1987). L’ analyse multirésolution fait partie
d’'une théorie plus générale et plus moderne, I'analyse par ondelettes
(Hlawatsch, & Bouderaux-Bartels, 1992; Madlat, & Zhong, 1992; Meyer, Jaf-
fard, & Rioul, 1987; Rioul, & Vetterli, 1991). L' image d’ entrée, a pleine résolu-
tion, est filtrée par un filtre passe-base afin d’ atténuer les primitives aux hautes
fréquences (i.e. les variations brusgques) présentes dans I’image. Nous obtenons
ainsi uneimage arésolution plus grossiere sur laquelle nous pouvons appliquer
des opérateurs de détection de primitives moins sensibles aux petites variations
d’ éclairement qui sont souvent le résultat du bruit d’ échantillonnage et/ou du
bruit de saisie de données. Par contre, les primitives détectées a plus faible réso-
lution sont moins bien localisées que sur I'image a pleine résolution. L’ analyse
multirésol ution consiste a obtenir plusieurs niveaux de résol ution spatiale en fil-
trant I’image d entrée a pleine résolution a |’ aide de filtres passe-bas de diffé-
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rentes largeur de bande. Les primitives des images aux différentes résolutions
spatiales sont par la suite détectées a chague niveau. Les primitives trouvées a
basse résol ution sont ensuite projetées aux niveaux de plus haute résolution afin
de guider I'identification et la localisation des primitives aux échelles de réso-
[ution de plus en plus fine. Cette recherche hiérarchique permet d’ atténuer les
primitives bruitées qui n’ apparaissent qu’ aux niveaux a haute résolution et ren-
force les primitives qui apparaissent a plusieurs résol utions spatiales.

La section 3.1 détalle I'anadyse multirésolution d’'une scéne. Le
comportement des primitives d’'une image a plusieurs échelles spatiales de
méme que les conditions imposées sur le choix du filtre passe-bas et sur le
nombre de niveaux de résolution spatiale y sont spécifiés. La section 3.2 décrit
une représentation multirésolution compacte de I'image.

3.1 ANALYSE D'UNE SCENE A MULTIPLE RESOLUTION
SPATIALE

Une image contient une multitude de primitives de différentes grosseurs. La
premiere étape du systéme de vision consiste a extraire ces primitives qui com-
prennent les arétes, coins, contours fermeés et ouverts présents dans |’ image. La
description de ces primitives forme le croquis, le premier niveau de représenta-
tion interne du systéme de vision. A pleine résolution, I’image comporte beau-
coup trop de détails. Beaucoup des primitives détectées a haute résolution
correspondent a du bruit de numérisation et de saisie de données et ne corres-
pondent donc pas a des primitives physiques de la scene. Lafigure 3.1 montre
une scéne de route et |es primitives détectées a pleine résol ution. L’ opérateur de
détection d’ arétes est un Laplacien de Gaussienne qui filtre d’abord I’image
avec un filtre passe-bas gaussien de 0=1,75 pixels avant de détecter | es passages
par zéro de la dérivée seconde de I'image d’ éclairement. Le filtrage atténue les
variations spatiales rapides, ce qui permet de diminuer le bruit présent sur
I'image d éclairement. Malgré la filtration inhérente, le croquis généré par le
détecteur d’ arétes résulte en une représentation beaucoup trop détaillée et dense
ou il n’est pas possible de différencier les arétes correspondant a des primitives
physiques de la scéne observée (telsles bordures delaroute, le contour du tronc
del’arbre, etc.) desarétes bruitées. Lafigure 3.2 montre laméme scéne deroute,
cette fois-ci observée a 4 niveaux de résolution différents. Une image a un
niveau de résolution donné est obtenue en appliquant un filtre passe-bas gaus-
sien d'une certaine valeur d' écart type o qui spécifie le niveau de résolution
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Figure3.1 Scénederoute.
L’image d’ éclairement est a pleine résolution. L’ image de droite
représente le croquis obtenu par convolution de I'image
d éclairement avec un Laplacien de Gaussienne de ¢ = 1,75
pixels.

d’ observation. Cette convolution de I’image par un filtre passe-bas correspond
a une défocalisation de la caméra qui observe la scéne. L'image a résolution
grossiere ne contient pas les nombreux petits détails (au sens spatial) que nous
montre|’image a pleine résol ution. Le niveau de résol ution grossi ére ne contient
que les primitives de grande échelle spatiale contenues dans |a scéne observée
comme par exemple le contour des arbres, les bordures de la route, la forme
sinueuse de la fleche du panneau de signalisation, etc. Nous n'y retrouvons pas
les primitives de petite dimension comme par exemple lesfeuilles desarbres, la
forme du panneau de signalisation, etc. Les primitives détectées sur I'image a
faible résolution sont moins nombreuses, sont moins bien localisées a cause de
I effet de diffusion du filtre passe-bas, mais par contre, sont moins enclines a
provenir de bruit de numeérisation et donc correspondent pratiquement en tota-
lité & des primitives physiques de la scéne observée. Une description compléte
de la scene sera donc obtenue en procédant a une analyse multirésolution: les
primitives détectées dans I’image et qui correspondent a des primitives physi-
gues de la scéne sont trouvées aux niveaux de résolution plus grossiers et leur
position spatiale est précisée en projetant les primitives détectées au niveau de
représentation a pleine résolution. Nous ne conserverons donc, au hniveau de
pleine résolution spatiale, que les primitives qui sont présentes au moins au
niveau de représentation juste au dessus (niveau o = V3/2 sur la figure 3.2).
L’intensité, ou amplitude, de la primitive détectée, qui est une mesure de notre
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[

o = 0 (pleine résolution)

|

.
o=V3 c=2V3

Figure3.2 Scénederoute a multiple résolution spatiale.
Les représentations aux différentes résolutions sont obtenues en
appliquant un filtre passe-bas gaussien de largeur de bande o.

confiance que la primitive correspond a un phénomene physique de lascéne, est
renforcée par le nombre de niveaux supérieurs qui contiennent cette méme pri-
mitive.

Une représentation multirésolution d’ une image de scéne observée consiste
afiltrer I'image a pleine résolution a I’ aide de filtres passe-bas de largeur de




Section 3.1 Analyse d'une scéne a multiple résolution spatiale 61

bande de plus en plus étroite de fagcon a éliminer dans|’image résultante | es pri-
mitives bruitées de petite dimension. Nous nous intéressons maintenant au com-
portement des primitives de I'image aux différentes résolutions, au nombre de
niveaux de résolution différents qui sont nécessaires pour diminuer la quantité
de primitives bruitées détectées et le type de filtre passe-bas optimal pour la
génération des différents niveaux de résolution.

3.1.1 Primitives de I'image a multiple résolutions

Witkin fut un des premiers chercheurs a établir les fondements de I’ analyse
multirésolution (Witkin, 1983; Witkin, 1984). Ses travaux reposaient sur des
signaux temporels (donc, a une dimension) et il cherchait a prédire le compor-
tement des passages par zéro de la dérivée seconde du signal filtré par un filtre
passe-bas. Le passage par zéro de la dérivée seconde est une mesure qui sert a
caractériser un signal. Il indigue les maxima et minima locaux du signal de
méme que leur dérivées. L' échelle d espace du signal est une mesure de lalar-
geur de bande du filtre passe-bas utilisé pour atténuer les variations rapides du
signal. Witkin a trouvé qu’ on pouvait caractériser compléetement un signal en
étudiant la signature des passages par zéro de la dérivée seconde en fonction de
I’ échelle d' espace. Le comportement des passages par zéro d’ un signal en fonc-
tion de lalargeur de bande du filtre passe-bas est illustré alafigure . L’ examen
de cette figure nous montre qu’ en choisissant un filtre passe-bas approprié (par
exemple, dans Witkin, un filtre passe-bas gaussien), aucune primitive du signal
n’est générée a mesure que le facteur d’ échelle augmente. C’est donc dire que
les primitives du signal sont de moins en moins hombreuses a mesure que
I’ échelle augmente, ¢’ est-a-dire a mesure que le signal devient de plus en plus
filtré, brouillé. Le principe d analyse suggére par cette figure est que les primi-
tives devraient étre identifiées a une échelle spatiale de faible résolution, puis
chacune des primitives devrait étre poursuivie a mesure que |’ échelle spatiale
augmente de précision, permettant ainsi d’ étre parfaitement localisée lorsque
nous sommes rendus a pleine résolution. Les travaux de Witkin ont permis de
jeter les bases de |’ analyse multirésolution :
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Figure3.3 Analyse a échelle spatiale continue.

Le signal du bas représente un signal temporel dont on veut
étudier le comportement des passages par zé&ro de la dérivée
seconde en fonction de I’ échelle d’ analyse, soit la fréquence de
coupure o du filtre passe-bas. Le graphique du haut illustre le
comportement des passages par zéro de la dérivée seconde
(maximums/minimums locaux de la courbe du bas) en fonction
del’ échelle spatiale. Le signal est de plus en plusfiltré a mesure
qgu'on progresse le long de I'échelle spatiale. Le graphique
montre qu’il y a de moins en moins de passages par zé&o a
mesure que la résolution spatiale est diminuée. Il n'y a pas de
création de nouveaux passages par zérolorsqu’il y adiminution
de larésolution.
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o Causalité: il n'y apas d arétes générées lorsgu’ on
passe d’ une résolution donnée a une résolution plus
grossiere.

e Génération des niveaux: un filtre passe-bas
gaussien assure le principe de causalité.

» Diffusion anisotrope: les différents niveaux a
multiple résolutions obéissent a la loi de diffusion
anisotrope lorsqu’ un filtre gaussien est utilisé. Laloi
de diffusion anisotrope dicte le comportement des
arétes d’'une image a mesure gue la résolution est
diminuée et est similaire a la loi de transfert de la
chaleur en thermodynamique. D’ autres auteurs ont
souligné I'importance du principe de diffusion
anisotrope dans les représentations multirésolution
(Koenderink, 1984; Perona, & Malik, 1990).

e Analysegrossier -> fin : les passages par zéro de la
dérivée seconde sont moins nombreux, donc mieux
identifiables, a échelle grossiere. Par contre, ils sont
moins bien localisés. L'analyse multirésolution
consiste donc a identifier des primitives & échelle
grossiere puis a les poursuivre dans |’ espace
d échelles dans le but de les localiser précisément.

Lesrésultats destravaux de Witkin ont été étendus aux images bidimension-
nelles (Yuille, & Poggio, 1986). La poursuite des primitives e long del’ échelle
d’ espace ad’ abord été exploitée avec succes par (Bergholm, 1987) qui propose
une poursuite continue en partant d’ une représentation grossiere vers les repré-
sentations plusfines. Les arétes qui correspondent ades primitives physiques de
la scene sont localisées avec précision. Le changement d’ échelle est continu et
lavariation du facteur d échelle est tel que la position de I’ aréte poursuivie ne
changepasplusd’ un pixel. (Liu, & Huang, 1991) prolongent lestravaux de Ber-
gholm et proposent un algorithme pour apparier les lignes ainsi détectées sur
desimages stéréo. Plusieurs chercheurs ont par la suite continué les recherches
sur la poursuite continue d arétes (Chen, 1992; Lu, & Jain, 1989; Lu, & Jain,
1992; Narbel, & Pun, 1989; Williams, & Shah, 1990; Ziou, & Tabbone, 1991,
Zuerndorfer, & Wakefield, 1990). (Saint-Marc, Chen, & Medioni, 1991), pour
leur part, utilisent un filtre passe-bas qui permet d’ adoucir I’ image tout en con-
servant les discontinuités (les discontinuités ne sont pas brouillées lors de la
génération des images a moindre résolution). L’ avantage de cette méthode con-
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siste aobtenir, aprés quelquesitérations, les arétes de |’ image qui sont correcte-
ment localisées.

Lafigure3.4illustreles principaux conceptsliésal’ analyse amultiple réso-

)
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Figure3.4 Représentation multirésolution des primitives.
Les primitives (arétes) d’ une image d’ éclairement peuvent étre
visualisées a plusieurs résolutions spatiales. La représentation a
un niveau donné de résolution spatiale s obtient en filtrant
I"'image d’ éclairement avec un filtre passe-bas puis en détectant
les primitives de I'image filtrée.
©Marc Tremblay, 1992. Reproduit avec permission.

\/\//,

lutions. L'image de départ est I'image d éclairement a pleine résolution.
L’ image d’ éclairement est filtrée et les primitives (arétes) desimages résultantes
sont détectées. Les arétes sont moins nombreuses a basse résolution, mais par
contre sont mal localiséesacausedel’ effet de diffusion dufiltre. L’ analyse mul-
tirésolution consiste donc a générer une représentation de I’image de départ a
plusieurs résolutions spatiales, puis a détecter les primitives de cesimages, puis
enfin a poursuivre a travers |’ échelle d’ espace les primitives détectées a basse
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résolution afin deleslocaliser avec précision. Nous nousintéressons maintenant
aux nombres de niveaux nécessaires a une bonne représentation multirésol ution
et aux catégories de filtre qui peuvent étre utilisés pour la génération des diffé-
rents niveaux.

3.1.2 Discrétisation de I’échelle d’espace

Un pixel d'une représentation multirésolution est identifié par 3
parametres : par les coordonnées x et y dans |’ image de méme que par le facteur
d’ échelle d' espace ¢ qui indique la largeur de bande du filtre passe-bas utilisé.
Lefacteur d’ échelle spatiale peut étre continu ou discret. Laplupart des travaux
de recherche en analyse multirésolution s'inspirent, comme nous |’ avons vu,
des travaux de Bergholm, qui utilisait une échelle spatiale continue. (Jeong, &
Kim, 1992) proposent de trouver d’ abord les échelles spatiales optimales, puis
de procéder aladétection des arétes. L’ étude du systeme visuel des mammiferes
suggéere qu'il est suffisant de n’ utiliser que trois ou quatre niveaux, |es uns sépa-
rés des autres d environ une octave (Barrilleaux, 1990; Marr, 1982). Cette dis-
crétisation de I’ échelle spatiale permet une réalisation efficace. De plus, la
séparation d’ une octave entre les niveaux permet de construire lareprésentation
multirésolution sous forme de pyramide, comme nous le verrons a la section
suivante (section 3.2). Une pyramide est une représentation multirésolution trés
compacte, qui ne nécessite que 33% de neurones additionnels par rapport a
I’image a pleine résolution.

3.1.3 Filtre passe-bas pour la génération des niveaux de
résolution

Lageénération desimages amultiples résolutions spatiales requiert qu’ un fil-
tre passe-bas soit utilisé. Toute lathéorie del’ analyse multirésol ution repose sur
la prémisse qu’ aucune primitive n’ est générée lorsqu’ on se dirige vers les plus
basses résolutions le long de I’ échelle d’ espace. 1l faut donc que lefiltre passe-
bas ne génére pas de nouvelles primitives lorsgue larésolution est baissée. Wit-
kin avait trouvé que le filtre gaussien répond a cette exigence sévere pour les
signaux aune dimension. (Babaud, Witkin, Baudin, & Duda, 1986) ont démon-
tré que lefiltre gaussien est le seul filtre parmi une trés large classe a assurer le
principe de causdlité. (Yuille, & Poggio, 1988) ont étendu cette unicité du filtre
gaussien aux images. De plus, lefiltre gaussien est optimal dans lalocalisation
des arétes de I'image filtrée car il minimise le principe d incertitude
x-o = cte.! Le filtre de Gabor (Daugman, 1985a; Daugman, 1985b; Daug-
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man, & Kammen, 1987; Koenderink, & van Doorn, 1992; Rauber, 1989-1990)
est une combinaison d' un filtre gaussien et d’ une fonction d’ éclairement f(x,y)
qui est une sinusoide, orientée par rapport al’ axe horizontal, a une fréquence w.
C’ est un filtre passe-bande qui exploite au maximum le principe d incertitude et
est aussi beaucoup utilisé en analyse multirésol ution, surtout pour lestravaux de
recherche s'inspirant de la vision biologique chez les mammiféres. Dans un
autre ordre d’idées, (Wu, & Xie, 1990) réussissent ainclure les filtres exponen-
tielset lesfiltres moyenneurs en plus du filtre gaussien en représentant les pixels
del’image d’ entrée comme des fonctions polynomiales au lieu des traditionnel -
les fonctions de Dirac pondérées. Récemment, des chercheurs ont proposé
d' utiliser des filtres morphol ogiques pour construire la représentation multiré-
solution (Chen, & Yan, 1989; Toet, 1989b).

Un filtre gaussien discret (Ben-Arie, & Rao, 1991, Lindeberg, 1990; Meer,
1988a; Wilson, & Bhaerao, 1992) permet d’améliorer considérablement le
temps de calcul. La meilleure approximation d une réponse impulsionnelle
gaussienne, lorsgu’ on ne peut utiliser qu’ un nombre limité de termes, nous est
fournie par le théoréme de De Moivre - Laplace, appelé aussi théoreme de la
centrale limite en probabilité :

_(k=np)’
M\ k n-—k 1 2npq
pq =———¢p (3.1
<k> J2mnpq

Le premier membre de I’ équation est I’ expression de la densité binomiale et
exprime la probabilité que k événements de probabilité p se produisent dans n
essais. La premiére expression de |'équation représente les coefficients
binomiaux et indique le nombre de combinaisons de k ééments pris parmi n
éléments. Les coefficients binomiaux sont calculés par |’ expression :

W = mmm = (2

Letableau 3.1 indique la valeur des coefficients binomiaux pour les premiéres
valeurs de n et k. La réponse impulsionnelle du filtre gaussien que I’ on veut

1. Le principe d'incertitude stipule que la fréquence spatiale d’ un signal (ou d’une
image) w ne peut étre cal culée qu’ avec une certaine précision qui dépend de lalargeur
de lafenétre d’' analyse, x et du type de fenétre appliquée. Lefiltre gaussien
correspond a une fenétre d’' analyse qui est aussi gaussienne.
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Inlk—= 0 1 2 3 4 5

1 1 1

2 1 2 1

3 1 3 3 1

4 1 4 6 4 1

5 1 5 10 10 5 1

Tableau 3.1 Premiers coefficients binomiaux.

approcher s écrit :

G(x) =

e 3.1
210

En combinant les équations 3.1 et 3.1 et en posant x=Kk, hous obtenons lalargeur
de bande ¢ en fonction de la grandeur n du vecteur de coefficients binomiaux :

o= @ (3.2

Lorsque la grandeur du vecteur de coefficients est choisie (en fonction de la
largeur de bande désirée), nous obtenons un vecteur horizontal pour approcher
la gaussienne selon x, G(x), et un vecteur vertical pour approcher la gaussienne
selony, G(y). Lefiltre gaussien bidimensionnel recherché, G(x, y), est séparable
et s obtient donc en calculant le produit vectoriel externe de ces deux vecteurs.

Ainsi, pour une vaeur de o = —“éé le noyau générateur du filtre
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bidimensionnel gaussien est :

1331
_ (3993 (33)
3993
1331

GO6Y) = 1% x[1 331

R W W -

3.2 REPRESENTATION PYRAMIDALE

Une représentation multirésol ution est donc une série d’' images représentant
une méme scene observée a différentes résolutions spatiales. Une image a une
résolution donnée s obtient en appliquant un filtre passe-bas sur I’ image pleine-
résolution de base. L’ opération de filtrage permet, grace au théoreme d’ échan-
tillonnage de Nyquist, de sous-échantillonner I’'image résultante sans perte
d information. Le sous-échantillonnage de I'image filtrée a donné naissance a
une catégorie de structures de données tres compacte, les pyramides (Ballard, &
Brown, 1982; Burt, 1984; Burt, & Adelson, 1983; Dyer, 1987; Hummel, 1987,
Klinger, 1984; Peleg, Federbusch, & Hummel, 1987; Rosenfeld, 1984b; Samet,
1984). Lafigure 3.5 est uneillustration d’ une structure pyramidale.

Une structure pyramidale est facilement construite. La base de la pyramide
contient |I'image d'éclairement d'entrée, qui provient par exemple dune
caméra. Les niveaux successifs de la pyramide contiennent les images a des
résolutions de plus en plus basses. L’image a chague niveau est obtenue en cal-
culant, pour chague position de pixel, la somme pondérée des pixels situés juste
en dessous. Les coefficients correspondent aux parameétres du filtre passe-bas
utilisé. Pour plusieurstypes de pyramide, chaque valeur de pixel est calculéeen
prenant la moyenne des quatre pixels juste en dessous: le filtre passe-bas est
alors un filtre moyenneur et les coefficients du filtre sont simplement égaux a
0,25. Nous utilisons, pour notre part, un filtre gaussien, tel que discuté ala sec-
tion 3.1.3. Le filtre moyenneur ou le filtre gaussien permettent de sous-échan-

tillonner I'image résultante par un facteur 2 dans chacune des directions®. La

1. Pour pouvoir sous-échantillonner I'image résultante par un facteur 2, I atténuation
du filtre passe-bas a la fréguence normalisée 0,5 doit étre suffisante pour éviter les
effets de recouvrement. On peut démontrer que le filtre moyenneur et |efiltre gaussien
respectent cette condition.
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Figure3.5 Représentation pyramidale.
Chague pixel d'une couche de la pyramide est généré a
partir des pixels en dessous au moyen d’ un filtre passe-bas.
L’ image ains filtrée est sous-échantillonnée par un facteur
2. La base de la pyramide représente I'image a pleine
résolution.

grandeur des images diminue donc d’ un facteur 4 & mesure que I’on monte le
long de la pyramide.

En résumé, une structure pyramidal e offre les avantages suivants :

1. Représentation compacte. La structure ne
nécessite que 33% plus d’ espace en mémoire que
I'image a pleine résolution. Cette grande
compacité provient du sous-échantillonnage a
chague niveau de la pyramide qui divise par 4 les
dimensions de I’image résultante par rapport aux
dimensions de I'image au niveau précédent. La
dimension totale relative de la structure est donc
(pour une dimension totale unitaire de I'image
pleine-résolution) :
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2. Filtrage smple et rapide. Chague niveau de la
pyramide est généré a partir du niveau précédent
en appliquant toujours le méme filtre passe-bas.
Le méme filtre peut étre utilisé car il est appliqué
sur une image qui est déja sous-échantillonnée,
ce qui déplace la fréquence de coupure effective
du filtre. Le méme filtre, de petite taille, est donc
appliqué de couche en couche, résultant en une
génération tres rapide des images aux diverses
résol utions spatial es puisgue la somme pondérée
utilisée pour calculer lavaleur de chaque pixel est
limitée en nombre de termes. Cette propriété a
d'ailleurs été utiliste avec succes pour la
construction de filtres passe-bas avec de tres
basses fréguences de coupure (Burt, 1981;
Ranganath, 1991).

3. Information globale disponible. L’information
contenue dans chague pixel des niveaux
supérieurs de la pyramide est une combinaison
linéaire des valeurs du groupe de pixels localisés
en dessous, aux niveaux plus bas de la pyramide.
Donc, & mesure que I’on monte le long de la
pyramide, les pixels ont un champ récepteur de
plus en plus grand sur la couche de base. Cette
information, de plus en plusglobale, pourrait étre
utilisée, par exemple, pour fixer des niveaux de
seuil qui tiendraient compte de propriétés
communes a toute I’image.

Lareprésentation multirésolution de la scéne de route (figure 3.1) peut donc
étre avantageusement générée sous forme de pyramide. Cette représentation
pyramidale est illustrée alafigure 3.6. L’ effet multirésolution peut étre mieux
percu si I’ on observe les différents niveaux de lapyramide a des grandeursiden-
tiques d'image, comme il est illustré alafigure 3.7 qui reprend la méme repré-
sentation multirésolution, mais a des grandeurs fixes de I'image. Une
comparaison de cette figure avec lafigure 3.2 nous montre que lareprésentation
pyramidale approxime bien la représentation multirésolution formelle, mais a
un codt et une complexité de calcul beaucoup moindres. De plus, lareprésenta-
tion pyramidale se préte admirablement bien a une réalisation neuronique,
comme nous le verrons ala section suivante.
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o=0
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Figure3.6  Représentation pyramidale de la scene de route.
Les représentations aux différentes résolutions sont obtenues en
appliquant le méme filtre passe-bas gaussien de largeur de bande
o0=V3/2 entre chaque niveau consécutif de la pyramide. La valeur
de o indiguée a chaque niveau de la pyramide est |a fréquence de
coupure effective.
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| o = 0 (pleine résolution) o=V3/2

c=V3 c=2V3
Figure3.7 Niveaux de la pyramide avec grandeurs fixes d’ images.
Les représentations aux différentes résolutions sont obtenues

en appliquant un filtre passe-bas gaussien de largeur de
bande o.

Quelques variations de la structure de la pyramide ont été proposées récem-
ment. Lors de I’ opération de sous-échantillonnage, les pixels éliminés le sont
généralement de facon systématique, sans se préoccuper de leur contenu.
(Jolion, & Montanvert, 1992) proposent de conserver les pixels qui renferment
leplusd’information. Dansle casd images d’ arétes, par exemple, un pixel indi-
quant la présence d’ une aréte sera conserve au detriment d’un autre pixel qui
n’en indiquerait pas. (Meer, 1988b; Meer, 1989) s'intéresse quant a lui a des
structures pyramidales sans sous-échantillonnage : les images aux différents
niveaux de la pyramide sont de mémes dimensions quel’image de base apleine
résolution. L’ efficacité de calcul offerte par les structures pyramidales est rete-
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nue puisgue les images aux différents niveaux de résolution sont générées par
un mémefiltre de petite taille appliqué entre chagque niveau. Un agorithme effi-
cace d interpolation permet par la suite de générer les valeurs de pixel qui man-
guent. Plusieurs chercheurs utilisent des pyramides darétes (Clark, &
Lawrence, 1984; Shneier, 1984; Unser, 1992). Dans ce type de pyramide,
I’image d arétes est directement générée a chague niveau de résolution de la
pyramide a I’aide d'un filtre passe-bande au lieu d'un filtre passe-bas. Enfin,
guelques chercheurs utilisent le rapport ou encore la différence entre deux
niveaux consécutifs de la pyramide pour générer lesimages d’ arétes multiréso-
[ution (Crowley, 1984; Toet, 1989a).

Nous avons montré, dans cette section, une structure de données tres effi-
cace pour représenter une image a plusieurs résolutions spatiales. La structure
pyramidale se préte admirablement bien, en plus, a une implémentation sur
réseaux neuroniques artificiels.

CONCLUSION

Nous avons vu, dans ce document, les éléments de base de I’ analyse multi-
résolution. Nous avons d’ abord présenté les grandes lignes de I” analyse multi-
résolution de méme que les principaux avantages qu’ elle procure. Nous avons
par la suite examiné les différentes méthodes pour générer |es représentations
visuelles a multiples résolutions spatiales. Nous nous sommes attardé au choix
du filtre de génération. Nous avons par la suite étudié une représentation multi-
résolution particulierement compacte et bien adaptée a une réalisation par
réseallx neuroniques : la structure pyramidale.

La génération de la représentation multirésolution est le tout premier algo-
rithme appliqué par le systeme de vision aux images d’ éclairement d’ entrée.
Cette représentation a plusieurs résol utions spatial es est maintenue pour toutes
les représentationsinternes du systeme, excepté pour les représentationsfinales,
I” esquisse 2.5D et ladescription 3D, qui sont générées a haute résol ution seule-
ment.

Disposant d’ une représentation des images d’ éclairement a plusieurs réso-
lutions spatiales, il s'agit maintenant de générer la premiére représentation
interne du systéme devision, le croquis. Il s agit donc de détecter les primitives
des images d’entrée a chacun des niveaux de résolution puis de se servir de
I"'information présente a multiple résolutions pour pouvoir générer un croquis
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qui refléte le mieux les primitives physiques de la scene tridimensionnelle
observée.
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chapitre 4 Détection des ar étes
d’ une iImage

Une image comporte beaucoup trop d'informations pour que I’on puisse
tenter une analyse de cette derniére au niveau de ses valeurs d’ éclairement en
chague pixel. Ainsi, une (petite) image de dimensions 256x256 comporte
65,536 pixels contenant chacun une valeur d’ éclairement. Par contre, nous pou-
vons faire porter |’ analyse sur les arétes contenues dans I’image, ce qui limite
de beaucoup la complexité de I’analyse. Les arétes sont définies comme les
variations brusques de I’ éclairement et correspondent a des attributs physiques
de la scene tridimensionnelle observée. La détection des arétes nous permet de
construire le croquis, le premier niveau de représentation interne du modele
computationnel du systéme de vision. Un algorithme de stéréoscopie pourrait
étre appliqué par la suite et consiste aidentifier une méme primitive sur les deux
images d’ éclairement gauche et droite et a mesurer la différence de position des
deux primitives, ce qui sera inversement proportionnel a la profondeur de ce
point caractéristique.

Lasection 4.1 établit larelation entre les différents attributs physiques de la
scene et les primitives détectées sur les images d éclairement. La détection des
primitives sur I'image est détaillée ala section 4.2 tandis que la section 4.3 pré-
cise une méthode de détection multirésolution réalisée al’ aide de réseaux neu-
roniques. L’ algorithme de stéréoscopie nécessite une localisation précise des
primitives appariées. Une méthode pour amincir les arétes détectées est présen-
tée ala section 4.4. Finalement, une analyse multirésolution permet d’ atténuer
la présence des arétes bruitées et fait I’ objet de la section 4.5.
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4.1 ATTRIBUTS DE LA SCENE OBSERVEE

La scene tridimensionnelle sous observation comporte plusieurs attributs
gue nous désirons détecter afin de construire le croquis, le premier niveau de
représentation interne du modéle computationnel d’un systéme de vision. Ces
primitives qui apparaissent sur les images d’ éclairement d entrée sont engen-
drées par des phénomenes physiques qui se produisent dans la scéne observée
comme le montrelafigure 4.1. Ces attributs physiques sont projetés sur les deux

[/

1. Occultations: masquage d un objet 3. Marques:
par un autre texture, albédo, etc.

2. Arétes3D: discontinuitéduvecteur 4. Ombre: discontinuité de
I” éclairage incident

AN
normal n

Figure4.1 Principaux attributs d’ une scene tridimensionnelle.
Phénomenes physiques pouvant intervenir dans une scene
tridimensionnelle. Ces différents phénomenes sont projetés sur
I’image d éclairement sous forme de variations brusgues
d éclairement.

plans-images et apparaissent comme des arétes, ou variations brusgues de
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I’ éclairement. Les attributs physiques de la scéene qui sont traduits par des arétes
sur lesimages d’ éclairement sont:

1. Le contour d un objet qui masque partiellement
un autre objet de la scéne observée. Ce contour
d’ occultation empéche de détecter |es attributs de
I’ objet masqué qui est derriere.

2. Les arétes 3D, qui correspondent a une
discontinuité du vecteur norma a la surface
externe de |’ objet.

3. Lesdifférentes marques qui apparaissent sur des
surfaces visibles de la scéne. Ces marques
peuvent provenir de la texture de la surface ou
d’un changement d’'albédo causé, par exemple,
par un trait de crayon.

4. Le contour de |’ombre projetée sur des objets de
la scene et provoguée par une discontinuité de
I’ éclairage incident.

Les arétes de I'image sont donc associées a des attributs identifiables de la
scene tridimensionnelle sous observation. La détection et lalocalisation précise
de ces attributs est une étape cruciale puisgu’ elle permet d’ alimenter I’algo-
rithme de stéréo, entre autre. Cet algorithme, rappelons le, consiste a identifier
les mémes primitives sur les deux images d éclairement et & mesurer leur posi-
tion relative. Cette différence de position, appel ée disparité, restitue la profon-
deur de cet attribut dans la scéne.

Une description plus compléte des attributs d’ une scene implique une ana-
lysede cesattributsaplus d’ unerésolution spatiale. L' analyse aplus d’ une réso-
lution spatiale permet de mieux identifier les primitives composant la scene et
d’ éiminer les fausses arétes qui ne correspondent pas a des attributs physiques
de la scéne mais sont plutdt causées par des artefacts tels les bruits de numéri-
sation et de quantification. Une stratégie d extraction des primitives d une
image pourrait donc consister a identifier les arétes a chacun des niveaux de
résolution spatiale de la représentation multirésolution des images d’ éclaire-
ment, d’amincir les arétes détectées a chague niveau afin de mieux leslocaliser,
puis d utiliser I"information détectée aux autres niveaux de résolution afin de
renforcer les arétes correspondant a des attributs physiques de la scéne et élimi-
ner le plus possible les arétes bruitées.
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4.2 DETECTION DES VARIATIONS BRUSQUES
D'ECLAIREMENT

Un attribut physique de la scene tridimensionnell e sous observation est pro-
jetée sur le plan image par le processus de formation des images comme une
variation brusgue d éclairement, ou aréte. Lafigure 4.2 illustre une primitive de

a7

Figure4.2 Imagerie d’'une variation de normale a la surface.
Attribut de scéne (variation de la normale a la surface) et sa
traduction sur I'image déclairement |. La variation
d éclairement peut étre détectée soit comme un maximum de
la dérivée premiére de I’image ou soit comme un passage par
Zéro de la dérivée seconde.

scene et sa traduction sur le plan image. La variation résultante d éclairement
peut essentiellement étre détectée de deux fagons:

1. Lavariation peut étre détectée par un maximum
de la dérivée premiére directionnelle de I'image
d éclairement. Cette méthode possede I’ avantage
d étrerelativement peu bruitée (il est reconnu que
I’ opération de dérivation est bruitée parce qu’ elle
amplifie les variations brusques) et se préte bien
a une réalisation neuronique puisque I’ activité
d'un neurone représentant une aréte sera
justement maximale lorsqu'une aréte sera
détectée a cette position. On n’adonc pas besoin
d’ une couche supplémentaire dont les neurones
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sont activés en présence d aréte. Par contre, une
aréte détectée comme un maximum de la dérivée
premiere aura tendance a étre large, surtout si les
variations d éclairement sont relativement
douces. Il faudra donc prévoir un mécanisme
d’amincissement afin de pouvoir localiser
préciseément les arétes.

2. Lavariation peut étre détectée par un passage par
z&o de la dérivée seconde de I'image
d éclairement. Cette méthode possede I’ avantage
de permettre une localisation précise de I’ aréte
puisgue c’ est exactement le passage par zéro qui
détermine la localisation de I'aréte. Par
interpolation, il est méme possible de localiser
I'aréte entre les pixels. De plus, il existe un
opérateur simple, le Laplacien, qui permet de
rendre la détection isotrope, C'est-a-dire qu’une
connaissance a priori de |’ orientation de I’ aréte
nN'est pas requise. Par contre, |’opération de
dérivée seconde génere beaucoup plus de bruit
gue I’ opération de dérivée premiére. Il s ensuit
gu’un plus grand nombre d’ arétes bruitées sont
détectées; ces arétes ne correspondent pas a des
attributs physiques de la scéne observée et il
faudradonc trouver un moyen de les éliminer, ou
tout au moins d’ en atténuer la quantite.

Le choix d’ une méthode axée sur la détection d’un maximum de la dérivée
premiére ou sur un passage par zéro de la dérivée seconde dépend principale-
ment de la précision recherchée, du type d’ information recherchée et du support
choisi pour laréalisation matérielle. Larecherche scientifique dans le domaine
deladétection d’ arétes a été et est encore passablement active tant du coté dela
détection par la dérivée premiére que dans celle par la dérivée seconde. La plu-
part de ces méthodes décrites dans la littérature filtrent d’ abord I’image a ana-
lyser afin d atténuer le bruit inhérent au processus de différentiation. Cette
filtration correspond a analyser I'image a un niveau de résolution spatiale
donné.

La littérature sur la détection d’arétes est vaste. Nous nous limitons aux
méthodes différentielles et mettons volontairement de coté d autres paradigmes
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de détection d’ arétes telles les méthodes morphol ogiques (Chen, & Yan, 1989;
Jang, & Chin, 1990; Moran, 1990), les méthodes utilisant |a transformée de
Hough (Ballard, 1981; Princen, lllingworth, & Kittler, 1990), les méthodes
basées sur la minimisation d'un facteur colt (Tan, Gelfand, & Delp, 1992) ou
les méthodes utilisant une approximation par splines (Zucker, David, Dobbins,
& lverson, 1988).

Plusieurs bons articles ont été rédigés pour synthétiser les travaux sur la
détection des arétes. Le lecteur intéressé peut consulter (Basseville, 1979),
I’ articlerécent de (Boyer, & Sarkar, 1992) et |’ article synthese de (Torre, & Pog-
gio, 1986). La plupart des livres qui traitent de vision informatique abordent la
détection d’ arétes comme étant une étape cruciale du processus de vision. Les
livres suivants nous ont inspiré dans nos travaux sur la détection d arétes: les
deux manuels de référence classiques en intelligence artificielle (Barr, Cohen,
& Feigenbaum, 1989; Cohen, & Feigenbaum, 1982), le livre en francais de
(Besancon, 1988), celui, classique, de (Gonzalez, & Wintz, 1977), un autre clas-
sique sur la vision informatique et biologique, le texte de (Levine, 1985) et
enfin, un texte récent de (Jain, 1989).

Comme nous I’ avons mentionné plus haut, la détection d’ arétes peut étre
réalisée soit en détectant un maximum de la dérivée premiére ou un passage par
zéro de la dérivée seconde. De plus, la détection peut étre directionnelle ou iso-
trope. Une détection directionnelle indique la présence d’ une aréte dans une
direction spécifiée tandis qu’ une détection isotrope indique la présence d une
aréte indépendamment de sa direction. Les sous-sections suivantes précisent
I’ état de I’ art dans chacun de ces domaines de détection d’ arétes.

4.2.1 Maximum de la dérivée premiere directionnelle

La détection d' arétes par une mesure du maximum de la dérivée premiére
de I'image calculée dans une direction spécifiée est une méthode de détection
qui a fait I’objet de nombreuses recherches. Cette méthode offre |’ avantage
d’ étre peu bruyante a cause de |’ utilisation de ladérivée premiére et offrela pos-
sibilité d’ obtenir des arétes minces en choisissant soigneusement la direction
selonlaguelle ladérivée est calculée. 11 existe deux écoles dominantes : ceux qui
calculent la dérivée en chague point dans une direction précise et ceux qui cal-
culent la dérivée en chague point selon plusieurs directions déterminées a
I”avance et qui choisissent la direction dominante comme étant la direction de
I aréte.
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Les méthodes basées sur le calcul de la dérivée en chaque point selon une
direction spécifiée sont issues principalement des travaux de (Canny, 1986). Ce
dernier a trouvé que I’ opérateur optimal pour trouver une aréte bruitée est la
dérivée premiere directionnelle (selon la direction du gradient) d’ une fonction
gaussienne G de résolution o. Une aréte est alors définie comme le maximum
local (dans ladirection du gradient) de |’ opérateur G,, convolué avec I'image |.

L’ opérateur G,, est défini :

_ 0
G, = %GO (4.2
ou n est ladirection du gradient. L'image est donc convoluée avec |’ opérateur
G, ou de fagon éguivalente, puisque les opérations de dérivation et de
convolution sont linéaires :

d dJ
I1*G, = I*—G_, = —(I*G 4.2
n on ° an( o) (42)
L’ image peut d’ abord étre filtrée par le filtre passe-bas gaussien, puisladérivée
directionnelle est calculée en chague pixel de I'image. C'est cette derniere
approche qui est habituellement préconisée lors de laréalisation d’ un détecteur
de Canny, tel par exemple dans le systeme de traitement et d’ analyse d’images

Aphelion™. Les étapes pour laréalisation d’ un détecteur de Canny sont alors:

1. 1*G, Convolution de I'image avec un filtre
passe-bas gaussien.

2. V(I*G,) = D,, D, Calcul du gradient selon
|’ axe horizontal et vertical.

3. |[V(I*G,)| = /D§+D§ Calcul de I’amplitude
du gradient.

4. Un pixel est activé (indique la présence d’'une
aréte) si son amplitude de gradient est maximum
dans la direction du gradient. La valeur de
I”amplitude du pixel doit donc étre la plus grande
par rapport aux deux valeurs d amplitude
(obtenues par interpolation linéaire) de part et
d’autre du pixel dans la direction du gradient.
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Cette opération de sélection a pour effet
d amincir considérablement la largeur détectée
des arétes.

Sélection des arétes significatives. Une opération
de seuillage avec hystérésis est appliquée sur
I'image d'arétes obtenue a |’ étape précédente.
Les pixelsde I'image d’ arétes qui ont été activés
al’ étape précédente :

- sont conservés si leur valeur d’ amplitude de
gradient est supérieure ala valeur supérieure
de seuil

- ne sont pas conservés (mis a zéo) S
I"amplitude est inférieure a la valeur
inférieure de seuil

- sont conservés s la valeur d amplitude est
comprise entre les deux valeurs de seuil et
guun des pixels darétes voisins a été
conservé parce que sa valeur d amplitude
dépassait la valeur supérieure du seuil. C'est
un processus itératif qui évolue de telle sorte
guelespixelsdont I’amplitude de gradient est
située entre les deux valeurs de seuil sont
convertis en pixels daréte s'il existe un
parcours pouvant les relier aun pixel d aréte
dont I’amplitude est supérieure au seuil
supérieur.

(Shu, 1989) utilise une technique semblable a celle de Canny, mais rétrécit

les arétes tant selon |’ axe horizontal que selon I’ axe vertical, au lieu de rétrécir
I’ aréte selon I’ axe dans la direction du gradient. Cette modification permet une
simplification de laréalisation de I’ algorithme par réseaux neuroniques puisque
I” amincissement peut alors étre réalisé par deux circuits de compétition pré-con-
nectés, un selon I’ axe horizontal et I’ autre selon I’ axe vertical.

L e détecteur de Canny est potentiellement fort intéressant parce qu’il effec-

tue automatiquement, avant méme d’ appliquer le seuil avec hystérésis, un amin-
cissement tres efficace des arétes. Par contre, le choix du seuil supérieur pour
enlever les arétes de bruit est non-trivial et dépend beaucoup de I'image a ana-
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lyser. Dans la méthode proposée par Canny, une aréte de bruit sera définie en
relation avec le choix d’une valeur maximum et minimum pour le seuil. Nous
proposons au contraire, dans notre démarche, qu’ une aréte de bruit soit plutot
définie par rapport a une représentation multirésolution de I'image a analyser.
De cette facon, une aréte de bruit est identifiée par rapport au contenu de
I’image, et non en fonction de la valeur arbitraire d’un seuil.

L a seconde école dominante, inspirée par I’ équipe de Grossberg (Carpenter,
Grossberg, & Mehanian, 1989; Gaussier, & Cocquerez, 1992; Grossberg, &
Mingolla, 1985; Grossberg, & Todorovic, 1988; Grossberg, & Wyse, 1991),
prone de débuter I’analyse par une détection des arétes selon plusieurs direc-
tions pré-définies puis de choisir I'aréte en chague pixel selon I’ orientation
dominante détectée et selon I’ orientation des arétes dans le voisinage. Ces tra-
vaux s'inspirent largement de ce qui est connu du fonctionnement du cortex
visuel chez lesmammiferes (Hubel, & Wiesel, 1959) et se prétent donc particu-
lierement bien a une réalisation par réseaux neuroniques.

Lafigure 4.3 illustre le fonctionnement de ce systéme de détection d’ arétes.
Les principales étapes de la détection, qui correspondent aux différentes cou-
ches de cellules, sont :

1. Cellules smples: Cette couche constitue le
premier étage du systeme de détection de
contour. Les cellules simples détectent une aréte
dans une direction et un sens donnés et a une
résolution spatiale spécifique qui dépend de
I”étendue du champ récepteur. Les arétes sont
détectées selon 4 orientations : horizontale, 45°,

verticale (tel qu'illustré sur la figure), et 135°.
(Carpenter, et a., 1989) utilisent deux grosseur
de champ récepteur, et donc deux échelles
spatiales d’analyse. La spécification du champ
récepteur détermine I’ opération effectuée par la
cellule. Une opération simple de différentiation
entre le coté droit et gauche de la cellule est
calculée dans le type de détecteur proposé par
Carpenter et al, mais d autres champs récepteurs
sont possibles, telle I’ utilisation d’une cellule de
Gabor (Daugman, 1987) qui modélise assez bien
les cellules simples biologiques ou I’ utilisation




90 Détection des arétes d’'une image Chapitre 4
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Figure4.3 Systéme BCSde Grossberg.

Version simplifiee du systéme BCS (“Boundary Contoul
System” ) dével oppé par Grossberg et son équipe. La premiére
rangée est constituée de cellules simples qui détectent le:
arétes dans une direction et une orientation données. L
seconde couche est constituée de cellules complexes qui ne
sont sensibles qu’'a I’ orientation de I’aréte. Les troisiéme e
guatriéme couches constituent les deux couches de cellule
hypercomplexes. Les deux couches sont des étages de
compétition/coopération qui diminuent le bruit prés des aréte:
et indiquent la présence d une aréte indépendamment de s
direction ou de son orientation.

d'une cellule de  Grossberg-Todorovic
(Grossberg, et al., 1988) qui est construite apartir
d’une combinaison pondérée de filtres orientés
simulant des Différences de Gaussiennes (plusde
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détails a la sous-section 4.2.3). La fonction
d activation de la cellule simple en est une de
rectification qui ne peut produire qu’une valeur
de sortie positive ou nulle.

Cellules complexes: Le second étage du
détecteur est composé de cellules complexes qui
produisent une détection insensible ala direction
du contraste. Pour ce faire, chague cellule
complexe est connectée aux deux cellules
simples de méme orientation et de méme
résolution spatiale mais de direction de contraste
opposeée. Les sorties de chacune des deux cellules
smples sont alors additionnées et la cellule
complexe est activée lorsqu’une des deux
cellulessimples|’est. A chaque pixel del’image,
on a une cellule complexe pour chacune des 4
orientations et pour chacune des 2 échelles
spatiales, soit la moitié du nombre de cellules
simples.

Cellules hyper-complexes: Les cellules hyper-
complexes forment les deux derniers étages du
détecteur. Ce sont deux étages de compétition qui
servent a supprimer le bruit prés des arétes alors
gue le bruit loin des arétes est atténué gréace a
I’effet  moyenneur des cellules simples et
complexes.

Le premier étage de compétition contribue
spécifiquement a la diminution du bruit pres des
arétes. Cet étage est un réseau de type “centre
excitateur - voisinage inhibiteur”. Les cellules
hyper-complexes au voisinage dune cellule
complexe sont connectées par des liens de poids
positif (liens d'excitation) s les cellules sont
dans |’ axe d’ orientation de la cellule complexe et
en plus, sont elles-méme orientées dans la méme
direction que la cellule complexe. Toutes les
autres cellules hyper-complexes dans le
voisinage de la cellule complexe sont connectées
a cette derniere par des liens de poids négatifs
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(liensd'inhibition). Les dimensions du voisinage
sont choisies en fonction des échelles spatiales
utilisées. Cet étage de compétition renforce les
arétes connectées, et donc les contours, et inhibe
les arétes isolées qui sont habituellement des
arétes bruitées.

Le second étage de compétition est simplement
un réseau de type “le gagnant emporte tout” qui
sélectionne |’ activité maximal e a chaque position
depixel. Lescellules hyper-complexesdu dernier
étage du détecteur indiquent donc pour chagque
position de pixel laprésence d’ une aréte, quelque
Soit son orientation ou sa direction.

4. Interactions entre les deux échelles spatiales:
Les celules hyper-complexes possedent des
champs récepteurs dont les dimensions
dépendent de I'échelle spatiale. Les cellules
hyper-complexes a échelles fines suppriment le
bruit pres des arétes et indiquent précisément la
localisation des arétes. Les cellules hyper-
complexes a échelle grossiére suppriment bien le
bruit loin des arétes mais n'indiquent pas
précisement la localisation des arétes. Une
combinaison de ces deux cellules permet
d éiminer encore plus le bruit pres et loin des
arétes.

5. Complétion du contour : Une derniére couche
de cellules, appelées cellules bipolaires et non
illustrée a la figure 4.3, permet de compléter le
contour. Ces cellules sont activées s'il y a assez
d’ activation orientée de chague cété (ou pble) du
centre du champ récepteur.

Le modele de Grossherg est intéressant parce qu’ assez pres du modeéle bio-
logique tel que nous le connaissons. Par contre, |’ opération du réseau compl et
dépend énormément de facteurs qu’il faut fixer assez intuitivement et le réseau
[ui-méme nécessite une quantité tres considérabl e de neurones et de connexions,
ce qui provoque de nombreux problémes lors des simulations sur ordinateurs
classiques.
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De nombreuses applications ne nécessitent pas une détection d’ arétes orien-
tées aussi précise et compliquée que celle préconisée par |’ équipe de Grossberg.
Dans ces cas, un simple masgue orienté (par exemple, Sobel ou une dérivée de
gaussienne (Wilson, & Bhalerao, 1992)) est convolué avec I'image afin de
découvrir les arétes sur I'image a une orientation donnée. La description des
arétes orientées contenues dans |I'image a analyser peut alors étre utilisée, par
exemple, pour caractériser et classifier une image texturée (Lepage, Lauren-
deau, & Gagnon, 1992) ou pour servir d entrée a un processus d’analyse de
I’image de plus grande complexité tel un analyseur de Fourier (Freeman, &
Adelson, 1990). Une autre application (Brzakovic, Patton, & Wang, 1991) uti-
lise des masques orientés pour trouver des arétes candidatestandis que les arétes
résultantes sont choisies selon des regles heuristiques.

4.2.2 Maximum de la dérivée premiere isotrope

La détection d' arétes par une mesure du maximum de la dérivée premiére
isotrope consiste a détecter la présence d’ une aréte par une seule mesure indé-
pendante de la direction de I’ aréte. L’ amplitude du gradient local est générale-
ment utilisée comme parameétre mesuré. Cette méthode permet une réalisation
simple du circuit de détection mais n’ offre pas la robustesse de la méthode du
maximum de la dérivée premiere directionnelle lorsqu’ utilisée seule.

Laméthode de mesure du gradient utilisée seule n’ offre pas une localisation
précise de |’ aréte et est plus susceptible de détecter de fausses arétes parce que
c’' est une méthode de détection ponctuelle qui ne tient pas compte des arétes
détectées dans le voisinage. Le détecteur d’ arétes proposé dans ce document
(Lepage, & Poussart, 1991; Lepage, & Poussart, 1992) utilise cette méthode de
détection surtout a cause de la simplicité du réseau neuronique résultant.
L’ amincissement des arétes de méme que la diminution du nombre de fausses
arétes sont obtenus gréce a une représentation multirésolution des images
d’ éclairement gauche et droite et a une interaction entre les arétes détectées aux
différentes échelles spatiales, comme il sera précise a la section suivante.
D’ autres auteurs proposent des méthodes qui vont dans le méme sens : (Chen,
1992) propose un opérateur morphologique qui préserve les arétes lors d’un
changement de |’ échelle spatiale d’ analyse; (Fleck, 1992) mesure la dérivée par
une différence finie et améliore la détection en combinant des mesures de diffé-
rence finie de différentes largeurs; et (McMichael, 1992) pour sapart, mesurele
gradient de plusieursimages d’' une scéne éclairée de différentes fagcons et com-
bine ces mesures, ce qui atténuel’ effet del’ ombrage et renforce |a détection des
arétes de I’image causées par des primitives de la scéne.
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4.2.3 Passage par zéro de ladérivée seconde directionnelle

La détection d arétes par une mesure du passage par zéro de la dérivée
seconde de I'image calculée dans une direction spécifiée est une méthode de
détection qui afait |’ objet de relativement peu de recherche. Ce manque d’ inté-
rét provient en grande partie de la popularité et de I’ efficacité des méthodes de
détection du passage par zéro de ladérivée seconde non-directionnelle que nous
étudions a la sous-section suivante. Les méthodes non-directionnelles résultent
en un réseau neuronique de détection plus simple et linéaire, ce qui N’ est pasle
cas pour une mesure de la dérivée seconde directionnelle. De plus, I’ utilisation
deladérivée seconde généreintrinsequement plus de bruit que pour I’ utilisation
de la dérivée premiere. Quelques auteurs ont néanmoins exploré cette avenue,
parmi lesgquels nous pouvons mentionner (Clark, & Lawrence, 1984)

4.2.4 Passage par zéro de la dérivée seconde isotrope

La détection d arétes par une mesure du passage par zéro de la dérivée
seconde de I'image cal cul ée indépendamment de la direction est une méthode
de détection qui fait I’objet d'une recherche diversifiée et qui suscite encore
aujourd hui énormément d’intérét (Narbel, 1990; Ulupinar, & Medioni, 1990).
Cet engouement pour cette méthode provient du fait qu'il existe un opérateur
linéaire simple du second ordre qui détecte une variation brusque de |’ éclaire-
ment indépendamment de la direction de la variation d’ éclairement. Cet opéra-
teur se nomme le Laplacien et opére sur un voisinagerestreint du pixel d’intérét.
L’intérét pour cette méthode provient aussi du fait que I’ opérateur de Laplacien
peut facilement étre combiné avec un filtre passe-bas gaussien et ainsi rendre la
détection d’ arétes sensible al’ échelle spatiale. Un dernier avantage apprécié de
cette méthode est qu’ elle permet, en principe, une localisation intra-pixel pré-
cise del’ aréte puisgue C’ est un passage par zéro de I’'image convoluée qui indi-
gue la présence d une aréte et que ce passage peut étre interpolé a partir des
valeurs positive et négative mesurees.

Laméthode de détection du passage par zéro de la dérivée seconde isotrope
est issue principalement des travaux de Marr et Hildreth (Hildreth, 1983; Marr,
& Hildreth, 1980). Le détecteur de Marr-Hildreth, comme il est habituellement
appelé, sinspire des connaissances physiologiques du systeme visuel des
mammiféres : on croit que les contrastes de I’ image rétinienne a certaines échel -
les spatiales sont d abord accentués par un opérateur neuronique semblable a
celui propose par Marr et Hildreth et que les passages par zéro del’image résul -
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tante de méme que leur orientation sont ensuite détectés pour former le croquis.
Voyons plus en détail I’ opérateur de Marr-Hildreth.

L es changements d’ éclairement dans uneimage d’ éclairement interviennent
adifférentes échelles spatiales. L eur détection optimal e nécessite donc I’ utilisa-
tion d’ opérateurs de différentes largeurs. L efiltre passe-bas gaussien est un opé-
rateur qui permet d’ analyser, de «voir» |'image a différentes résolutions
spatiadles. C'est ainsi qu’'un filtre gaussien a bande passante étroite brouille
I"image detelle sorte que seulsles changements grossiers (agrande échelle) res-
sortent de |’ imagefiltrée. Lefiltre gaussien s écrit :

_ix2+2!22
G(x,y) = 2_311028 202 (4.3)

Le paramétre o indique le niveau de résolution auquel I'image est observée.
L'image alarésolution o est donc :

I5(%Y) = Go(X y)*1(X, y) (4.4)

Les arétes sont ensuite trouvées sur I'imagefiltrée al’ aide du Laplacien, qui est
un opérateur différentiel isotrope de second ordre, le plus petit ordre qui assure
que I’ opérateur soit linéaire. Le Laplacien s écrit :

92 92 010
Vz = m+W"=* 1-41 (45)
010

L’ isotropie assure qu’ une aréte, ¢’ est-a-dire une variation brusque d’ éclaire-
ment, soit détectée quelle que soit son orientation dans I’image. L’ image résul-
tante est alors la convolution du Laplacien et de I’imagefiltrée :

lsortie(X, Y) = VZ(GO(X, y)*I(x,y)) (4.6)

Puisque les deux filtres, le Laplacien V2 et lefiltre gaussien G, sont linéaires
et invariants, ils peuvent étre combinés en un seul opérateur, le Laplacien de
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gaussienne appelé aussi chapeau mexicain a cause de laforme de |’ opérateur :
2 —_—

V26 (r) = —=—(2-L)e2o 4.7

o = 5=5(2-5) (4.7)

avec r = J/x2+y?2 |adistanceradiale. Lafigure4.4illustrelaforme (inversée)
de I’ opérateur de Laplacien de gaussienne. La largeur w de la portion négative
de I’ opérateur est donnée par :

w = 2./20 (4.8)

La largeur du lobe central de I’ opérateur est donc proportionnelle a I’ échelle
spatiale d' observation ¢. (Grimson, 1981)propose 4 canaux différents séparés
chacun du précédent d’une octave pour |’ analyse des arétes de deux images
stéréo d’ entrée. Les canaux utilisés ont des largeurs du lobe central w de 4, 9,
17 et 35 pixels, ce qui correspondrait aux canaux d analyse du systeme visuel
humain (Wilson, & Bergen, 1979).

Figure4.4 Laplacien de gaussienne.
Opérateur « chapeau mexicain» qui détecte les variations
d’ éclairement en toute direction. L’ opérateur de Marr-Hildreth

estillustréici pour un facteur d’ échelle spatiale o = /2 .
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Selon Marr et Hildreth, le Laplacien de gaussienne est lalimite d’ une diffé-
rence de gaussiennes DG :

—r2 —r2

-1 2 1 207
V2G,(r) = DdG(0,, 0;) = —=——e“% — ———e“" (4.9)
7 o J2mo, N27mo;

ou o, = o représente la variance d’ excitation (filtre gaussien positif) tandis
que o; représente la variance d'inhibition (filtre gaussien négatif). L’ équation

4.9 approxime un Laplacien de gaussienne par une différence de deux
distributions gaussiennes lorsgue :

% _ 156 (4.10)
Oe

Les cellules ganglionnaires, qui constituent le premier étage de traitement du
systeme visuel chez les mammiféres, ont un champ récepteur qui ressemble
beaucoup a une différence de gaussiennes : le champ récepteur excitateur est
une gaussienne de variance o, alors que le champ récepteur inhibiteur est une

gaussienne plus large dans une proportion qui laisse croire que la fonction de
ces cellules est effectivement d appliquer I'équivalent d'un Laplacien de
gaussienne sur I’image rétinienne afin d’ accentuer les contrastes contenus dans
I"image.

Ladétection desarétesd’ uneimageest illustrée alafigure 4.5 ou unecellule
detype on-center (cellule P) est utilisée en conjonction avec une cellule de type
off-center (cellule Q). Ce principe de détection peut facilement étre étendu ala
détection d’ arétes orientées de longueurs variables, comme il est illustré a la
figure 4.6.

4.2.5 Détection des arétes par apprentissage supervisé

Les arétes correspondent a des variations brusques d’ éclairement. De telles
variations sont détectées avec un opérateur de différentiation du premier ou du
second ordre, opérateur qui sera le plus souvent combiné avec un filtre passe-
bas afin de diminuer les artefacts générés par |’ opération de différentiation. La
traduction neuronique de ces opérateurs résulte en des connexions qui relient la
coucheimage alacouche du croquis avec des poidsfixes. Desrecherchesrécen-
tes explorent différentes formes d’ apprenti ssage afin de trouver d’ autres valeurs
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Q

Figure4.5 Différence de gaussiennes.

Détection d'arétes par deux opérateurs de différence de
gaussiennes. Chaque cellule de détection comprend un champ
récepteur d’ excitation (cercle central) et un champ récepteur
d’inhibition (cercle extérieur). P et Q sont deux cellules
complémentaires qui produisent une sortie inversée I’ une par
rapport al’autre. La sortiedela cellule ET est activée lorsque
les deux cellules P et Q sont activées et donc gu’ une aréte est
située entre les deux cellules.

de poids des connexions qui parviennent a la couche du croquis. Moura et
Martins (Moura, & Martins, 1991) utilisent un réseau a 3 étages. Les deux pre-
miers étages sont interreliés par des liens a poids fixes qui réalisent un filtre
passe-bas gaussien pour e premier étage et un masgue de Sobel pour le second
afin de détecter I’amplitude et la direction du gradient. Le dernier étage en est
un de satisfaction de contrai ntes pour éliminer le bruit et construit desliens exci-
tateurs entre des neurones voisins orientés perpendiculairement au gradient et
des liens inhibiteurs entre des neurones voisins orientés parallél ement au gra-
dient. Bhathia et oA (Bhatia, Srinivasan, & Ong, 1991) proposent, ala méme
époque, un réseau a un seul étage, I’ étage du croquis, relié a la couche de
I"image d’ éclairement. Chaque emplacement du croquis est occupé par quatre
neurones, qui indiquent I’ éclairement moyenne de méme quelaforceet ladirec-
tion del’ éventuelle aréte détectée. Chaque groupe de 4 neurones du croquis sont
interreliés par des liens inhibiteurs pour augmenter la compétition et chaque
groupe est relié a un champ récepteur de 16x16 pixels en dessous, sur I’image
d éclairement. Deux séries de connexions composent le champ récepteur, une
premiére apoidsfixesréalise unfiltre gaussien et |’ autre série doit étre entrainée
de facon non-supervisée al’ aide d’ une régle hebbienne modifiée. L’ image uti-




Section 4.2 Détection des variations brusques d’éclairement 99

Figure4.6 Différence de gaussiennes orientee.
Détection d'arétes orientées par des opérateurs alignés et
complémentaires de différence de gaussienne. La sortie de la
cellule ET est activée lorsque toutes les cellules connectées a la
porte sont activées. La configuration des opérateurs détermine la
plage d'orientations qui est détectée (lignes pointillées sur la
figure).

lisée pour la phase d’ entrainement est constituée de cercles concentriques pour
avoir un bon échantillonnage d’ arétes de force et d’ orientations variées.

Par la suite, Etemad et Chellappa (Etemad, & Chellappa, 1993) proposent
un réseau neuronique approximateur de fonctions et entrainé par rétro-propaga-
tion du gradient d’ erreur pour résoudre le probléme de détection d’ arétes. Le
réseau proposé comporte une couche d’ entrée de 3x3 qui balaiel’image d’ éclai-
rement, d’une couche cachée et d’une couche de sortie également de 3x3 qui
représente |’ aréte détectée débarrassée du bruit. Un ingénieux systéme de vote
entre les couches de sortie voisines permet de diminuer le bruit et les artefacts.
Mkaouar et Lepage (Mkaouar, & Lepage, 1996) proposent le méme type de
réseal a rétro-propagation du gradient d erreur, mais cette fois en utilisant une
couche d entrée de 5x5, 2 couches cachées, et un seul neurone ala sortie pour
indiquer la présence ou I’ absence d’ une aréte au centre de la couche d’ entrée.
L es résultats sont encourageants et des travaux se poursuivent pour interpréter
les configurations de poids obtenues et améliorer |es performances en diminuant
le temps nécessaire pour |’ apprentissage.
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4.2.6 Détection multirésolution des arétes par réseau
neuronique

L es réalisations neuroniques de détecteurs d’ arétes multirésolution ne font
pas I’ objet de recherche répandue probablement a cause de la complexité des
modes de représentation de I’ information visuelle multirésolution. (Lepage, &
Crevier, 1994) proposent une extraction multirésol ution des arétes basée sur une
représentation pyramidale et utilisant une neurone de vigilance a chaque niveau
de la pyramide pour controler le renforcement des arétes dans une direction
basse — haute résolution. (Mkaouar, & Lepage, 1995) proposent une extraction
multirésolution des arétes en utilisant une pyramide pour accélérer les simula-
tions et un filtre gaussien récursif pour la génération des niveaux de représenta-
tion multirésolution. Ce modele leur sert de base pour générer la base
d’ apprentissage dans (Mkaouar, et al., 1996).

4.3 DETECTION NEURONIQUE DE L’AMPLITUDE DU
GRADIENT

Nousillustrons en détail dans ce document une détection d’ arétes basée sur
la mesure du maximum de la dérivée premiere de I’image d’ éclairement. Afin
de diminuer le nombre d’ arétes bruitées détectées et afin d’ amincir les arétes
détectées, la détection d’ arétes est effectuée a plusieurs résolutions spatiales et
une interaction entre les arétes détectées aux différentes échelles aide a obtenir
un croquis précis et peu bruité.

Lesimages d’ éclairement gauche et droite sont décomposées en représenta-
tions multirésolutions selon une structure pyramidale. Chague niveau de la
pyramide représente |I’'image d’éclairement correspondante a une résolution
spatiale o. Les arétes de I'image sont d abord détectées a chacun des niveaux
des deux pyramides. Afin de détecter le gradient de I’ aréte en chaque position
de pixel de chacune desimages, ladérivée partielle selon |’ horizontale et ladéri-
vée partielle selon la verticale sont calculées a |’ aide de connexions latérales
danslevoisinage 3x3 du pixel d intérét. Des masques de Sobel sont utilisés pour
la mesure des dérivées partielles. Le champ récepteur pour la mesure des déri-
vées partiellesestillustré alafigure 4.7. Lasortie du neurone au pixel d'intérét
est égal a la somme de la valeur absolue des deux dérivées partielles, ce qui
constitue une approximation de |I’amplitude du gradient a cette position. Cette
approximation s avére suffisante pour |es besoins de notre détecteur puisqu’elle
seratoujours positive, comme I’ amplitude, et qu’ elle sera toujours plus grande
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Figure4.7 Champ récepteur de gradient.
Champ récepteur pour la mesure d une approximation du
gradient. Les masques sont des masques de Sobel. Un cercle
noir indique une connexion avec un poids négatif dont
I”’amplitude est proportionnelle a la grandeur du cercle.

que lavaleur de|’amplitude, et donc qu’ elle accentuerala présence d’ une aréte.
L es masques de Sobel utilisés ont comme valeurs de poids :

-101 -1-2-1
dx =1202 dy =10 0 0 (4.11)
-101 121

L es arétes détectées par une méthode de gradient sont la plupart du temps
trop larges pour permettre une localisation précise de celle-ci. Le module sui-
vant de traitement, le module stéréo, nécessite une localisation précise des aré-
tes appariées afin d’ obtenir une mesure fiable et précise de la disparité. Nous
devons donc amincir les arétes détectées de telle sorte qu’un neurone activé
représente une aréte, et donc un maximum de la dérivée premiére.

4.4 AMINCISSEMENT DES ARETES

L’ amincissement des arétes peut étre réalisé de différentes facons (Jang, et
al., 1990; Lam, Lee, & Suen, 1992). Nous proposons un simple réseau de com-
pétition qui favorise les neuronesles plus activés dans |e groupe de compétition.
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Un réseau de compétition est construit pour tous les groupes de 2x2 neuro-
nes de toutes les couches des deux pyramides gauche et droite. Le réseau de
compétition est illustré a la figure 4.8 pour un groupe de 4 neurones. Le poids

niveau . O O

Figure4.8 Réseau de compétition.
Chague regroupement de 2x2 neurones est interconnecté en
réseau de compétition. La figure ne montre les connexions que
pour un des neurones. Le méme schéma se répete pour les
autres neurones. Le lien d’ excitation a un poids de 0,3 tandis
guelesliensd inhibition provenant des autres neuronesont un
poids de -0,1. La fonction d’ activation des neurones est la
fonction iac de Rumelhart-McClelland. Le circuit fonctionne
de telle sorte que les un ou deux neurones les plus actives
tendent vers une sortie pleinement activée tandis que la sortie
des autres neurones décroit vers zéro.
des connexions d' auto-excitation est de 0,3 tandis que le poids des connexions

d'inhibition est de -0,11. Lafonction d’ activation des neurones a cette étape de
lasimulation est lafonction d’ activation interactive et compétitive de Rumel hart
& McClédland.L’équation d activation iac est décrite par |'éguation
différentielle:

dx
dx

avec: dx: x(n+l) - x(n). Différentielle de lavaleur d’ activation

(B—=x)net —Ax net>0

4.12
(x—=C)net —Ax net<0 (412

1. Plusieurs valeurs de poids pour les liens d’inhibition et d’ excitation ont été
expérimentées. La combinaison mentionnée dans le texte est celle qui a donné les
meilleurs résultats tant du point de vue vitesse de convergence vers un état stable que
du point de vue capacité a conserver les arétes les plus activées. Cette combinaison a
été trouvé de facon plutét empirique, quoiqu’ un bon fonctionnement du réseau
demande que le poids du lien d’ excitation soit égal ou supérieur alasomme dela
valeur absolue des poids d’inhibition.
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entre I’ instant présent n+1 et |’ instant précédent n.

X : lavaleur d’ activation au temps n.

A : facteur de décroissance. Parametre de contre-réaction qui
fait que le neurone se comporte comme un systéme discret
du ler ordre. Lefacteur (1-A) détermine le degré de contre-
réaction. Une valeur de A unitaire indigue I’ absence de
contre-réaction.

B : valeur maximale atteinte par la valeur d activation.

C : valeur minimale atteinte par lavaleur d’ activation.

net : EW”OJ- . valeur nette al’ entrée du neurone.
]

L e comportement du réseau qui résulte de cette configuration est tel quelasortie
des un ou deux neurones les plus activés tend vers une valeur de pleine
activation tandis que la sortie des autres neurones décroit vers la valeur
minimum d’ activation du neurone, soit zéro.

L’ amincissement des arétes assure une localisation précise des arétes mais
ne garantit pas que |’ aréte détectée soit générée par une primitive physique de
la scene observée, et non une aréte de bruit générée par lacaméraou le systeme
d échantillonnage. L'information détectée aux autres niveaux de la pyramide
aide dans la décision de garder ou de rejeter une aréte détectée.

4.5 RENFORCEMENT DES ARETES

Selon (Marr, 1982), un attribut physique de |a scéne observée apparait a au
moins deux échelles spatial es consécutives sur I'image. Une aréte qui n’ apparait
gue sur la couche a haute résolution est probablement une aréte de bruit et doit
donc étre éliminée du croquis qui sera soumis a |’ appariement stéréoscopique.
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La représentation des arétes aux différents niveaux de résolution spatiale de la
pyramide est illustrée alafigure 4.9.
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Figure4.9 Comportement des arétes a multiple résolutions.
Comportement des ar étes dans une repr ésentation pyramidale
multirésolution. Les arétes qui correspondent a des
caractéristiqgues physiques de la scéne observeée sont
présentes a au moins deux niveaux consécutifs. Les arétes de
bruit produites par le systéme de caméra ou par la nature
discréte de I’ échantillonnage n’ apparaissent qu’ aux niveaux
a haute résolution.

La recherche sur le comportement des arétes le long de I’ espace d échelle
est abondante et diversifiée. L'ensemble de ces travaux a comme objectif
d’identifier une aréte sur une image afaible résolution et de projeter cette aréte
sur I’image a haute résolution afin de la localiser avec précision. (Bergholm,
1987), dans un papier majeur pour la poursuite d’arétes a travers |’ espace
d échelles, propose une poursuite continue d’ une aréte a partir d’ une échelle a
résolution grossiere. Le changement d’ échelle est continu et la variation du fac-
teur d’ échelle est telle que la position de I aréte poursuivie ne change pas plus
d' un seul pixel. Lu et Jain (Lu, & Jain, 1989; Lu, & Jain, 1992) décrivent le
comportement des arétes le long de I’ échelle spatiale. |1s détaillent le compor-
tement de deux arétes voisines qui peuvent se disloquer, se fusionner ou dispa-
raitre. (Mallat, & Zhong, 1992), pour leur part, éudient le comportement d un
détecteur de Canny a travers |’espace d échelles spatiales. Un détecteur de
Canny est équivalent atrouver les maximalocaux d’ une transformée d’ ondel et-
tes. L’ article est une étude des propriétés des arétes multirésolutions atraversla
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théorie des ondelettes. Finalement, (Ziou, & Tabbone, 1991) d'une part, puis
(Perl, & Mardand, 1992) utilisent seulement deux échelles spatiales pour la
poursuite des arétes atravers |’ espace d échelles.

La recherche des arétes a multiples résolutions spatiales présuppose
gu’ aucune nouvelle aréte n’ est générée a mesure que la résolution est baissée.
Le choix du filtre gaussien pour la génération de la représentation multirésolu-
tion assure qu’'il N’y aura pas de nouvelles arétes. De plus, I’ opérateur de détec-
tion des arétes doit étre un opérateur de différentiation linéaire, par exemple le
passage par zéro du laplacien, qui est un opérateur de dérivée seconde non-
directionnelle, et le maximum deladérivée premiére (Tihanyi, & Barron, 1990).
Cette contrainte exclut explicitement |e détecteur de Canny, qui est un opérateur
directionnel et non-linéaire. L’ opérateur utilisé pour les travaux de cette thése
est la somme de I’ amplitude absolue des dérivées partielles selon I” horizontale
et laverticale. L' opérateur de valeur absolue, qui n’est paslinéaire, ne sert qu'a
estimer I’ amplitude de la dérivée premiére de |’image. L’ opération de détection
des arétes par approximation de I’amplitude du gradient remplit donc la condi-
tion de non-génération d’ arétes a mesure gue la résolution diminue puisque ce
sont les dérivées partielles de I'image filtrée qui sont calculées, des opérations
de différentiation qui sont linéaires.

Nous utilisons, pour le renforcement des arétes, les quatre échelles spatiales
utilisées pour la représentation multirésolution de chague image d’ éclairement
gauche et droite. A un niveau de résolution spatiale donné, une aréte est conser-
vée (renforcement) si cette derniére est présente au niveau de la pyramide juste
au dessus (et donc de résolution moindre). L’ aréte doit étre écartée, particulie-
rement si elle se trouve au niveau de plus haute résolution, si elle n’ est pas pré-
sente au niveau au dessus: dans ce cas, on n'est vraisemblablement pas en
présence d’ une aréte causée par une primitive physique de lascene observée. Le
renforcement d’ arétes selon leur présence aux niveaux de plus basse résolution
est réalisé selon laregle d’apprentissage de renforcement, soit en modifiant
les poids du circuit d’ amincissement décrit ala section précédente selon que le
neurone au niveau juste au dessus est activé ou non. Le processus de renforce-
ment d’ arétesest illustré alafigure 4.10. Lerenforcement d’ arétes est réalise en
modulant les poidsdu circuit d’ amincissement par lavaleur de sortie du neurone
situéjuste au dessus, au niveau suivant de moindre résolution de lapyramide. Si
ce neurone est active, indiquant quel’ aréte seretrouve a ce niveau de résol ution,
le réseau d’ amincissement opere normal ement et son comportement dynamique
est tel que décrit ala section précédente. Lesliens partant du neurone au niveau
n+1 et qui modulent les poids du circuit de compétition ont un poidsde 5. Si le
neurone au niveau au dessus N’'est pas ou est peu active, indiquant |’ absence
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niveau

Figure 4.10 Renforcement des arétes.

Le circuit d’amincissement d arétes opére normalement si le
neurone au niveau de résolution juste au dessus est activé,
indiquant la présence de I’aréte a ce niveau de résolution
moindre. S |'aréte détectée n'apparait pas au niveau au
dessus, elle est considérée comme une aréte de bruit et le
poids de toutes les connexions du circuit de compétition tend
vers zéro, entrainant que I’ activité des 4 neurones du groupe
tendra vers zéro, effacant |’ aréte de bruit détectée.

d’arétes a cet endroit, les poids du circuit de compétition en dessous ont une
valeur tendant vers zéro, ce qui entraine que |’ activité des 4 neurones du groupe
décroit vers zéro, effacant ainsi |a présence d’ une aréte de bruit.

4.6 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Leréseau de détection d’ arétesfut d’ abord testé sur uneimage passablement
complexe qui est largement utilisée dans la littérature pour vérifier et comparer
les résultats de divers algorithmes de traitement d’image. L'image Lenna est
illustréealafigure4.11. Lapremiére étape de détection latérale des arétes acha
gue niveau de la pyramide est illustrée alafigure 4.12. Le croquis ainsi généré
N est le résultat que de la détection latérale des arétes, C’ est-a-dire que la sortie
de chague neurone est une approximation de |I’amplitude du gradient a cet
emplacement. Les dérivées partielles selon x et y nécessaires au calcul du gra-
dient sont approximeées par des champs récepteurs ayant laforme de masgue de
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Figure4.11 Image de Lenna.
Image pour illustrer I'algorithme neuronique de détection
d arétes.
Sobel. Durant les étapes subséquentes de |’ algorithme, les arétes sont amincies
gréce aux réseaux de compétition 2x2 et sont renforcéeslorsgue I’ aréte est pré-
sente au niveau juste au dessus, et encore plussi |’ aréte est présente aplus d un
niveau au dessus dans la pyramide. Le résultat de I’ amincissement et du renfor-
cement apparait alafigure 4.13, ou le croquis a pleine résolution aminci et ren-

Figure4.1
Le résultat de la détection latérale d’arétes, a gauche, est
comparé au résultat du renforcement et de |’amincissement
aprés deux tops d horloge.

forcé apres deux tops d horloge est comparé au croquis pleine résolution
résultant de la détection latérale seulement. Les arétes correspondant aux attri-
buts physiques de la scéne originale ont été conservées tandis que celles corres-
pondant a des détail s non-significatifs ou produites par I’ erreur de quantification
dans la production de I’image ont été éliminées.
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o = 0 (pleine résolution)
Figure4.12 Croquis multirésolution de I’image Lenna.
Croquis de I'image Lenna aux 4 niveaux de résolution de la
pyramide. Aucun amincissement ni renforcement ne sont
appliqués.

CONCLUSION

La détection des arétes constitue la premiére étape du systeme de vision et
produit le croquis, la premiere forme de représentation interne de données du
systeme. Nous nous sommes d' abord interrogé sur lanature des arétes dans une
image et leur relation avec des attributs physiques de la scéne observée dont
nous étudions une représentation par image d’ éclairement produite par une
caméra. Nous avons ensuite procédé a une analyse des méthodes classiques de
détection d’ arétes. Puis, nous avons décrit la méthode de détection proposée
dans ce document, soit une technique neuronique multirésolution qui utilise
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I"information présente a plusieurs niveaux de résolution spatiale afin d' en arri-
ver alaconstruction d’ un croquis précis qui représente les primitives physiques
de la scéne sous observation.

Le croquis est la premiere forme de représentation interne du systeme de
vision. Cette représentation interne sert d’ entrée ades algorithmestel la stéréos-
copie et I"analyse du mouvement. Ces algorithmes nécessitent une localisation
précise des arétes de chacune des images gauche et droite et produisent
I’ esquisse, une forme de représentation interne qui mesure la profondeur de la
scene aux différents points caractéristiques de cette derniere.
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