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Résumé — Les points d’intérét ont été introduits dans le but de réduire le maximum d’information d’une image en quelques
points. Quelques applications existent, le plus souvent dans un objectif de reconnaissance de formes ou d’appariement d’images.
Dans un contexte d’indexation de textures, ’objectif de ce travail est de montrer apport réel de la méthode d’extraction de
points d'intérét dite de Harris. Une étude approfondie de celle-ci nous ameéne a proposer une adaptation pyramidale et itérative
de cette méthode. Nous montrerons la perspicacité de ce choix pour 'indexation de textures & travers une série de tests sur des

bases de références.

Abstract — Interest Points have been introduced in order to reduce the amount of information necessary to approximately
describe entire image. The main goal of existent applications is pattern recognition or pattern matching. Our purpose is to show
that a multi-resolution and iterative adaptation of the classical Harris detector can improve performance in texture classification.
Some tests on some reference texture bases will demonstrate the ability of this approach in an indexation application.

L’indexation de textures est un probléme complexe en
analyse d’images. Il existe de nombreux descripteurs de
textures dont certains font office de référence. Il est vrai
qu’une telle diversité s’explique, non seulement par manque
de définition, mais aussi par la diversité des objectifs re-
cherchés. Souvent non suffisamment caractéristiques de la
texture qu’ils doivent représenter, ou bien alors trop gour-
mands en puissance de calculs, les descripteurs classiques
ne peuvent pas encore s’appliquer indifféeremment sur des
problémes concrets. Certains comme la dimension frac-
tale ou la co-occurence cherchent & quantifier la texture
par une valeur. D’autres sont plus orientés pour la com-
paraison de textures et ne fournissent donc pas une va-
leur & une image, mais seulement une distance entre deux
textures, modélisant les histogrammes par exemple. Dans
un contexte d’extraction de descripteurs numériques d’une
texture, notre objectif est alors de montrer 'apport de
notre adaptation itérative et pyramidale du détecteur de
Harris. Commencgons donc par présenter ce détecteur un
contexte d’extraction de points d’intérét pour I'indexation
d’images|2].

1 Points d’intérét

Les points d’intérét sont & l’origine dérivés d’une volonté
de caractériser les zones contenant le plus d’information
visuelle. Néanmoins les différentes méthodes sont souvent
éloignées de cela, dans le sens ou elles recherchent plu-
tot & étre insensibles & certaines transformations géomé-
triques. Le choix de sélectionner les coins étant d’ailleurs
le plus répandu. La qualité principale de ces méthodes est
d’étre relativement stables par les transformations clas-
siques comme la rotation, la translation, le sur ou sous

éclairement ou encore les effets d’échelle, pour amener une
certaine robustesse lors d’une approche indexation.

On peut noter alors trois types principaux de méthodes
d’extraction de points d’intérét.

Méthodes Différentielles Cette classe de méthodes
utilisent des invariants différentiels pour extraire les points
d’intérét d’une image. La plupart sont des adaptations du
détecteur dit de “Harris”[3]. Il s’agit de méthodes adaptées
4 la reconnaissance de formes, par exemple par apparie-
ment des points [6].

Méthodes pyramidales L’utilisation de pyramides de
contraste, permet d’extraire des points qui, s’ils ne sont
plus forcément des coins, renforcent par contre 'informa-
tion visuelle de chaque point. Ce sont des méthodes parti-
culiérement robustes face a la compression et au bruit[5].

Meéthodes par “filtrage” En utilisant des filtres circu-
laires adaptatifs (SUSAN [7]) ou des filtres directionnels
[4], ces méthodes ont pour avantage de bien réagir en pré-
sence de bruit important.

2 Le détecteur de Harris

Cette méthode est largement utilisée en matiére d’ex-
traction de points d’intérét. Parler de méthode de Harris
reste malgré tout délicat tant le nombre de variantes est
large, toutes se spécifiant sur tel ou tel type de probléme
particulier. Basée sur le détecteur de Plessey, la méthode
extrait donc surtout les “coins” comme points clés via une
méthode différentielle reposant sur la théorie de I'informa-
tion que nous ne détaillerons pas ici.



Définissons une image par sa fonction intensité I(z,y)
a valeurs dans R. On ne considére ainsi que des images en
niveaux de gris.

On note I, et I, les dérivées respectivement en z et y.

Les nombreuses variantes utilisent chacune différents
calculs pour arriver & une fonction dont les points & ex-
traire correspondent & des maxima locaux. Nous étudie-
rons ici la méthode de Harris originale, les autres versions
restant assez proches et possédant sans aucun doute les
méme qualités et défauts.

On définit alors la matrice C:
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La fonction Hy,, qui dépend du paramétre k, est ensuite
définie par:

C

Hy, = Det[C] — k - Trace? [C]

En définitive, les points d’intérét (ou coins) sont les
maxima locaux (positifs) de la fonction Hy.

La complexité de cet algorithme est assez faible, puis-
qu’il ne s’agit que de calculer des dérivées, leur appliquer
des opérations binaires et ensuite extraire les maxima, lo-
caux. Tout d’abord le premier probléme intrinséque de
cette méthode est la liberté qu’elle offre pour sa mise en
oeuvre. En effet, différents facteurs influent grandement
sur le résultat final :

— Le choix des filtres et de leur application.
— Le calcul des dérivées.

— L’extraction des maxima locaux et I’élimination de
maxima produit par du bruit.

Les figures 1 et 2 montrent un exemple de ’application
de la méthode avec deux valeurs différentes de k pour une
méme image.

En plus de tous ces choix laissés & la programmation,
I'interprétation du parameétre k est trés difficile a réaliser.
En effet, la figure 3 'illustre, si la densité de la fonction Hy,
est croissante avec k, il n’en est pas du tout de méme pour
le nombre des maxima locaux, donc de points d’intérét. Il
est impossible de dire par exemple: “Pour obtenir plus de
points d’intérét il suffit d’augmenter (ou de diminuer) k.
On n’a donc pas la possibilité de régler le nombre de points
d’intérét a priori.

On notera ici que ces calculs différentiels sont sensibles &
des fortes compressions type JPEG, ce qui peut se révéler
génant dans une optique indexation, pour des bases réelles
généralement compressées[.

Ainsi, bien que le détecteur de Harris soit devenu in-
contournable quand on parle de détection de coins ou de
points d’intérét, il n’en reste pas moins qu'’il est difficile &
maitriser, surtout dans un objectif indexation de bases de
données complexes et volumineuses.

3 Approche itérative du détecteur

On voit clairement que calculer une seule fonction H ou
bien plusieurs fonctions Hy, (k variant) n’est pas trés cou-
teux en temps, les calculs les plus lourds étant fait avant

Fia. 1: k = 0.4

Fic. 2: £k = 0.05

le calcul final. Ainsi, la nouvelle approche que nous allons
décrire utilise en fait plusieurs valeurs de k. L’itération
du calcul sur plusieurs valeurs de k permet alors de lever
certaines ambiguités inhérentes & I'introduction du para-
métre. En effet, méme si sa compréhension ne semble pas
immédiate, son itération permet de définir plusieurs en-
sembles de points d’interéts qui n’expriment pas le méme
type de focalisation.

Le calcul d’invariants locaux sur les points d’intérét per-
met d’extraire des descripteurs de texture. Néanmoins,
comme un point d’intérét représente 'information visuelle
de la région qui ’entoure, le calcul de descripteurs statis-
tiques sur la zone d’influence d’un point d’intérét est plus
judicieuse. Pour calculer un vecteur caractéristique relatif
a chaque image il suffit ensuite de globaliser l'informa-
tion portée par chaque point, par les différents moments
de ceux-ci par exemple. La distance entre chaque vecteur
donne en définitive la distance inter-images.

4 Apport multi-résolution

Parallélement & ceci, dans une démarche de classifica-
tion sur un continuum micro-macro, il semble intéressant
d’étudier le comportement du vecteur caractéristique en
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Fia. 3: Détecteur de Harris : influence de k

fonction de I’échelle d’étude. Pour cela, nous avons calculé
la fonction Hj, sur les premiers niveaux d’une pyramide
gaussienne[l] et intégré cet aspect “multi-résolution” dans
le moteur d’indexation.

Compte-tenu de la définition ususelle des pyramides gaus-

siennes pour des images 2" x 2™, il faut adapter cette der-
niére dans un contexte plus global ou les tailles ne sont
pas toujours calibrées. Pour cela, une nouvelle construc-
tion doit étre mise en place. En effet, puisque seuls les
premiers niveaux de la pyramide sont utiles, les derniers
niveaux étant trop peu discriminants, on ne va calculer que
les premiers niveaux de la pyramide pour chaque image, en
adaptant la construction pyramidale la plus proche pos-
sible de l'image source (non forcément de type 2" x 2").
On obtient donc une pyramide de type a.2™ x b.2P calculée
uniquement sur les premiers niveaux.

5 Apport en indexation de texture

Loutil 2COBRA (Image COntent Based Retrieval Ap-
plication), développé au sein du laboratoire, est un ou-
til performant et modulaire, capable d’indexer n’importe
quelle base d’images discriminée par des valeurs réelles.
L’insertion de méthodes est aisée et permet de juger rapi-
dement ’apport potentiel de celles-ci en terme d’indexa-
tion d’images ou de textures. Comme le montrent les fi-
gures 4 et 5, ol sont présentées les images les plus simi-
laires & une image requéte, son interface est basée sur du
HTML, donc utilisable par n’importe quel browser.

Le principe général des tests du systéme 2 COBRA est
d’utiliser deux ensembles, DAT A, la base de connaissances,
et TEST, ’ensemble test. Chacun de ces ensembles est
constitué d’échantillons de texture formés & partir de la
base originale. Différents moyens ont été utilisés pour for-
mer cette base, d’une part en isolant des imagettes aléa-
toires sur les images haute définition, d’autre part en uti-
lisant des transformations classiques ou bien encore dans
I’étape d’acquisition de 'image elle-méme. Ce qui conduit
a differentes effets et perturbations sur les bases d’images
du systéme tels: Zoom, compression, bruit, éclairage. Il
s’agira ensuite de classer les éléments de TEST ayant
connaissance de ’ensemble D AT A. Une classe étant donc
définie par toutes les images issues de la méme texture.

1. En cours de publiation sur internet, vous pouvez demander son
lien a ’adresse darugna@vision.univ-st-etienne.fr
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Fia. 5: Systéme 2COBRA

Deux méthodes de classification sont possibles pour l'ins-
tant : “Distance & la moyenne” et “k plus proches voisins”,
chacune pouvant utiliser différentes distances.

Les textures sont issues principalement de:

— La base de Brodatz
— Une base locale : “Texture2000” 2

— La base VisTex?

Méthodes des k plus proches voisins Dans le contexte
de la classification, la méthode des k plus proches voisins
est non seulement une des plus anciennes, mais aussi une
des plus usitées. Le principe se résume & affecter & un ob-
jet le type majoritaire parmi les k objets les plus similaires
4 lui-méme. De nombreuses adaptations de cette méthode
existent mais nous nous limiterons a la version de base
que nous allons modéliser a présent.

2. Bases de diverses textures construite a l’aide de différents
modes d’acquisitions et compressées JPEG avec différents taux
3. http://www-white.media.mit.edu/vismod/imagery/
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F1G. 6: Schéma d’indexation de textures

Soit DAT A = (Ai)lgiSN ou N est le nombre d’éléments
de DAT A.

Soit X a classifier, I’ensemble des k plus proches voisins
FE est défini par:

|El =k
Si ¢ = D(X
i¢ arg max (X,7)

Va € {DATA\ E}, D(X,a) > D(X, ()

En pratique nous utilisons un valeur de k égale & 15. Les
descripteurs ne sont pas normalisés a priori. Or il semble
plus juste de les normaliser pour avoir des attributs de
poids équivalents dans la décision finale. On considérera
donc par la suite que les descripteurs sont normalisés.

Résultats Le tableau 1 illustre ’apport de notre itéra-
tion du paramétre k sur les bases de textures. Ce tableau
montre le pourcentage de bonne classification en fonction
de k. Il apparait ainsi qu’augmenter le nombre des diffé-
rentes cartes de points augmente significativement la qua-
lité du descripteur.

TAB. 1: Qualité de la classification : Itération de k
| #k || Brodatz | Texture 2000 | Vistex |

1 75.5 63.5 70
2 76 70 72
3 78 71 73,5
5 81 71.5 74

L’apport de ’adaptation pyramidale décrite précédem-
ment est validée par le tableau 2, son pouvoir discriminant
étant meilleur par rapport aux précédentes méthodes. Ce
tableau, en fonction de la méthode, donne le taux de bon
classement des images, ainsi que la moyenne de l'indice
dans ’ordre des plus proches voisins de la premiére image
erreur (Le cardinal des classes est de 38). En moyenne,
on note ainsi que non seulement le taux de classement est
plus probant, mais aussi généralement les premiére images
sont toutes de la bonne classe, ce qui améliore plus encore
la prédiction.

De plus, on a réalisé une comparaison avec d’autres mé-
thodes implémentées dans le systéme 2 COBRA. Le cal-
cul des différents moments d’une part sur ’image source
(d’ordres 1,23 et 4), d’'une méthode basée sur les ma-
trices de co-occurence et une méthode modélisant 1’évolu-

tion du moment d’ordre 2 de de I'image dans les différents
niveaux de la pyramide. Notre méthode se montre plus
performante que ces descripteurs, ce qui justifie le couple
pyramide-itération du paramétre k utilisé.

TAB. 2: Apport de la pyramide

| Meéthode | lere Erreur | Taux |
Tteratif 13 78
Iteratif Pyramidale 19 92
Moments 12 73
Matrice co-occurrence 15 81
Sigma Pyramidale 14 78

6 Perpectives

Notre approche pyramidale et itérative, bien qu’inté-
ressante en de nombreux points, posséde, par sa défini-
tion en niveau de gris, un défaut majeur dans ’indexation
de textures: la non prise en compte de ’aspect couleur
d’une texture. Des deux voies possibles, soit d’associer un
descripteur couleur, soit d’intégrer une dimension couleur
au détecteur de points d’intérét; la deuxiéme nous pa-
rait la plus intéressante, au sens ou elle semble capable
de mieux refléter ’aspect visuel d’une texture. Cette ap-
proche nous permettra donc a priori d’étendre ce descrip-
teur aux images dites de scénes.
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