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Résumé — L’extraction de caractéristiques de bas niveau s’effectue a partir de la représentation des images dans
P’espace-échelle Gaussien. C’est 'unique représentation satisfaisant & certaines conditions permettant d’obtenir des
descripteurs invariants aux similitudes du plan. Toutefois, sa forte redondance et sa nature non creuse empéchent
toute compression. Le calcul de nouveaux descripteurs nécessite donc de décompresser la base d’images puis de la
transformer dans I’espace-échelle Gaussien. Dans ce papier, nous proposons un descripteur local dans le domaine
compressé donné par les coefficients quantifiés des transformées « steerables ». La robustesse et le pouvoir discri-
minant sont comparés i ceux existants dans ’espace-échelle Gaussien et évalués en fonction de ’entropie de la
représentation.

Abstract — Low-level features are extracted in the Gaussian scale-space of images. It is the unique representation
satisfying some conditions aiming at extracting features invariant to translations, rotations and scale changes. Yet,
it is higly redundant and non sparse so that compression schemes can not be designed in this representation. In this
paper, we propose to extract local features directly in the compressed domain provided by quantized coefficients
of steerable transforms. The robustness and discriminative power of the features are compared to state-of-the-art
features, and given in function of the entropy of the representation.

1 Introduction description peuvent paraitre antagonistes.

Dans un but de description, la représentation doit
étre robuste & un ensemble de transformations ad-
missibles, idéalement constitué de l’ensemble des
changements de perspective.Réduisant cet ensemble
au groupe des similitudes du plan (groupe des trans-
lations, rotations et homothéties), et ajoutant la
contrainte de causalité, la représentation est déter-
minée. Il s’agit de I’espace-échelle Gaussien [11].
En revanche, dans un souci de compression, 'image
doit pouvoir étre reconstruite & partir d’'une quan-
tité minimale d’information fournie par les coeffi-
cients quantifiés de sa transformée. La représenta-
tion doit donc étre creuse, & échantillonnage cri-
tique (ou de redondance minimale), et idéalement &
coefficients indépendants.Une représentation creuse
est obtenue en adaptant les fonctions de projec-
tion sur l'espace transformé aux statistiques des
images naturelles. I’indépendance entre coefficients
est impossible, aussi préfére-t-on des fonctions de
projection orthogonales, de maniére & obtenir des
coefficients décorrélés. Une représentation multiré-
solution & échantillonnage critique n’est pas souhai-
table. En effet ce type de représentation est variant
aux translations, donc inadapté & ’extraction ro-
buste de caractéristiques de bas niveau. Certaines
représentations multirésolution [4, 10] ont été spé-
cialement congues pour préserver la covariance aux
translations et rotations. Le prix & payer est une
certaine redondance dans la représentation. Dans

La transformée de Fourier et la transformée de
Gabor constituaient jusqu’a une époque récente les
seules alternatives a la représentation en niveaux de
gris des images. Il existe aujourd’hui de nombreuses
autres représentations, comme la transformée en
pyramide Laplacienne, les transformées en onde-
lettes, en curvelets, en bandelets. Ces nouvelles re-
présentations ont permis des progrés considérables
en compression et débruitage. Etant a échantillon-
nage critique ou de faible redondance, elles sont en
revanche inadaptées & l’extraction robuste de ca-
ractéristiques de bas niveau comme des points, des
contours, ou des descripteurs visuels locaux. Une
telle extraction constitue un pré-traitement pour
de nombreuses taches visuelles, comme la segmen-
tation, la détection de mouvement, le suivi ou la re-
connaissance d’objet, ou la recherche d’images par
le contenu. L’espace-échelle Gaussien est 1’unique
représentation utilisée pour effectuer ces traitements
[2, 3, 6, 8, 7]. La gestion de grandes bases d’images
est fortement pénalisée, en termes de flexibilité et
de temps de calcul, par la nécessité de d’abord dé-
compresser les images, puis de les convertir dans
I’espace-échelle Gaussien, avant d’extraire les ca-
ractéristiques de bas niveau requises. Un probléme
d’intérét consiste donc & trouver des représentations
d’images adaptées & la compression et & la descrip-
tion locale des images. Toutefois, compression et



certains cas, il existe des techniques [1, 12] pour ré-
duire le cott de codage di & cette redondance.
Dans ce papier, nous proposons un descripteur lo-
cal dans le domaine compressé donné par les co-
efficients quantifiés des transformées « steerables ».
La section 2 définit le protocole expérimental per-
mettant d’évaluer la robustesse des points extraits,
et la discrimination des descripteurs visuels. L’ex-
tracteur de points est décrit dansla section 3, et les
descripteurs locaux dans la section 4. Un test de
recherche d’images dans une base de 16000 images
est discuté en conclusion, ainsi que la qualité des
caractéristiques extraites en fonction de ’entropie
de la représentation.

2 Protocole expérimental

L’extraction robuste de points est un traitement

requis par de nombreuses tiches visuelles.Ces points
sont, robustes & un ensemble 7 de transformations
admissibles, usuellement réduits & ’ensemble des si-
militudes du plan. De tels points sont appelés points
d’intérét.
Se donnant une image naturelle Iy € 1?(Z?) (I’en-
semble des suites & valeur dans Z? et de carré som-
mable), les points d’intérét sont extraits a partir de
la représentation Ry de I'image Iy. Cette représen-
tation Ry devant étre covariante aux translations et
changements d’échelle, elle est nécessairement don-
née par la convolution entre 'image Iy et un filtre
paramétré en échelle:

RO(%Z/ES) :IO(Zay)*hS(may) ) (1)
ol léchelle s est & valeur dans IR;. Les représen-
tations multirésolution avec decimation ne sont pas
compatibles avec cette définition. Elles seront néan-
moins considérées, et dans le cadre de leur évalua-
tion, les coordonnéés des points extraits seront ra-
menées sur la grille de I'image originale. L’ensemble
P° des ng points d’intérét extraits & partir de Ry
est noté

P = {(a7,yi87),1 <i <mo}, (2)
ot (29,y?) sont les coordonnées spatiales du i®™¢
point extrait et s? son échelle. En vue d’évaluer
la robustesse de ces points & une transformation
admissible " € T, I'image synthetique Iy = T o
Iy et sa representation R; sont créées. L’ensemble
P! des ny points d’intérét extraits a partir de la
représentation n’est pas défini comme Py, mais de
la maniére suivante:

Pt ={(T7 (z;,5;);8,7°), 1<i<m},  (3)

o l'échelle s} 70 est égal a I’échelle s} divisée par
le facteur d’échelle de la transformation 7'. La ro-
bustesse des points d’intérét & une transformation
admissible T' € T est évaluée & travers la notion
de répétabilité, introduite dans [9], et définie par la
proportion de points qui se correspondent:

01 10
, _ max((CL[C"7]) W

min(ng,n)

ot |C%| est le cardinal de C°', et C°! (resp. C19)
est le sous ensemble des points de P! (resp. de P°)
qui ont un correspondant dans P° (resp. dans P).
Dans [9], ce sous ensemble est défini relativement &
une précision &:

COI — {(.Tl,yl;sl) € Pl .
(a9 s%) € PO | d((2%4°), (=',9")) <}, ()

ou d est la distance euclidienne. Ainsi définie, la
répétabilité a tendance A croitre avec le nombre
de points extraits, et & décroitre avec la taille de
I’image. Plus précisément, I’espérance de répétabi-
lité de n points aléatoirement extraits & partir d’une
image composée de N pixels est 7(e) = "—132 Dans
la suite, le nombre de points extraits est fixé a 400,
et la taille des images est 480 x 320 pixels.

Les points d’intérét peuvent servir a calculer des
descripteurs visuels locaux. Un descripteur local est
calculé & partir du voisinage d’'un point extrait.
Idéalement,il caractérise de facon unique 1’ensemble
des voisinages déformés par les transformations ad-
missibles T' € 7. En pratique, se donnant un point
d’intérét (2%, y¥; s¥), on cherche un descripteur dis-
criminant m¥, (k € {0,1}) invariant aux transfor-
mations admissibles. Habituellement,’invariance et
le pouvoir discriminant sont simultanément évalués
en mesurant la performance d’un systéme de re-
cherche d’images par le contenu. Dans la suite, ces
deux caractéristiques seront évaluées par la répéta-
bilité obtenue en appariant les points dont les des-
cripteurs sont les plus proches au sens de la distance
euclidienne. Le sous ensemble C°! des points de P!
appariés de cette maniére a la precision &, est définie
par

C% = {(z',y’5s") € P':d ((«5,97), (z',9")) <,
. . 1_,0
j=arg min |jm"—m,ll}. (6)

Cette répétabilité est majorée par la répétabilité dé-
finie par Eqn. 5. Le ratio entre ces deux répétabilités
est dans la suite appelé répétabilité par descripteurs.

3 Détection de points

Cette transformée, présentée dans [10], satisfait
A plusieurs propriétés la rendant intéressante pour
le probléme conjoint de compression et de descrip-
tion. Elle est quasi invariante aux translations, per-
met une fine analyse angulaire, et enfin il existe des
techniques permettant de réduire le cotit de codage
da & sa redondance.
Elle est concue dans le domaine de Fourier, ou le
noyau h, défini dans Eqn.1 est séparable, i.e. sa
transformée de Fourier est de la forme h,(p,6) =
Us(p)V(8). Le noyau Us(p) est passe bande et as-
sure que I’énergie globale de chaque bande est in-
variante aux translations. Le noyau V() est « stee-
rable », i.e. il existe un ensemble d’angles d’analyse
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F1G. 1: Répétabilité des points extraits en espace-échelle Gaussien par Ueztracteur de Lowe (a gauche), et

dans les représentations “steerables”(a droite).

{ax},, et un ensemble de fonctions d’interpolation
{fr}, tels que:
N

Vo €[0,x], V() = > fi®)V ()  (7)

k=0

=

Cela signifie qu’a une position et une échelle fixées,
les N coefficients calculés pour chacun des angles
d’analyse sont suffisants pour reconstruire la trans-
formée en tout angle. A travers les échelles, la repré-
sentation est pyramidale avec un facteur quatre de
décimation entre deux échelles, la premiére octave
n’étant pas décimée. Choisissant N = 4 angles de
base, la redondance de cette représentation est de
I’ordre de %. Les points extraits sont les plus forts
maxima locaux en position et orientation, mais non
pas en échelle, & cause de la trop grossiére discrétisa-
tion en échelle. Fig. 1 montre que les points extraits
sont plus répétables mais moins précis que dans [7].
Une localisation sous-pixellique et 1’élimination des
points de courbure trop faible permettraient d’amé-
liorer la précision. Les représentations « steerables »
offrent donc un bon compromis entre redondance et
répétabilité. De plus, la fine analyse angulaire effec-
tuée par ce type de transformée permet la concep-
tion des descripteurs visuels locaux présentés dans
la prochaine section.

4 Description locale

Considérant que la représentation d’images utili-
sée est covariante & toute similitude du plan, et que
les points extraits sont parfaitement répétables, le
voisinage des points extraits n’est affecté que par la
rotation et dans une moindre mesure par le change-
ment d’échelle. En effet, dans ce cas idéal, 'impact
de changements d’échelle de facteur proportionnel
au pas de discrétisation en échelle de la grille 6 est
méme nul. Le probléme principal lors de la concep-
tion de descripteurs locaux est donc l’invariance
aux rotations. Une premiére solution est représen-
tée par les invariants différentiels [5] qui sont des
quantités invariantes aux rotations. Une seconde so-
lution consiste & affecter & tout point extrait un
angle robuste, puis de calculer le descripteur rela-
tivement & cette orientation principale. Le descrip-
teur SIFT [7] en est un exemple. Il se transpose ai-

sément dans les représentations « steerables ». L’ex-
traction de I'orientation principale s’effectue & par-
tir des pixels {z;, yj}l.,j du voisinage 16 x 16 du point
extrait (z,y). En chacun de ces points est calculée
Porientation maximisant I’énergie définie par Eqn. 1
et Eqn. 7:

= A )
011] = arg Og;)aé}gg.R(muy]:& 18) ’ (8)

et son poids associé est donné par
m;j = R(zi,yj;8;0:5) 9)

L’orientation principale affectée au point d’intérét
est celle ou I’histogramme des orientations locales
pondérées est maximale. Cette orientation est uti-
lisée pour partitionner le voisinage 16 x 16 en 4 x 4
carré de taille 4 x 4 pixels. Le descripteur SIFT
finalement calculé est constitué de la concaténa-
tion de chacun des histogrammes des orientations
pondérées calculées dans chacun de ces carrés. Le
graphique de gauche de Fig. 2 montre que 'ap-
pariement de points par leur descripteur SIFT est
presque parfait. Le graphique du milieu montre une
nette dégradation lorsque cet appariement s’effec-
tue & partir des moment différentiels, et celui de
droite donne un résultat intermédiaire pour notre
transposition de SIFT aux représentations « stee-
rables ». La dégradation s’explique par la redon-
dance beaucoup plus faible de ces représentations
par rapport & celle utilisée dans la version originale
de SIFT. En particulier, 'image n’est pas interpolée
sur une grille quatre fois plus fine lors du traitement
de la premiére octave. Comme le montrent les ré-
sultats présentés en conclusion, un compromis est
A trouver entre la redondance de la représentation
et la robustesse des caractéristiques extraites.

5 Conclusion

L’espace-échelle Gaussien est 'unique représen-
tation utilisée pour I'extraction de caractéristiques
locales de bas niveau. Son unicité provient des con-
traintes de covariance aux similitudes et de cau-
salité. Si ’on relache cette derniére contrainte, de
nombreuses représentations sont possibles, parmi
lesquelles les représentations « steerables ». Elles ont
Pavantage d’étre creuses et de faible redondance,
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Fi1G. 2: Répétabilité par descripteurs des descripteurs locaux SIFT, des invarariants différentiels, et du
descripteur SIFT transposé dans les représentations “steerables”.
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rot 5 282/23 354/10
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Fi1G. 3: Figures de répétabilité des points et par descripteurs en fonction de l’entropie de la représentation,
et tableau des votes de recherche de copie (cf. conclusion)

permettant ainsi de concevoir des schémas de com-
pression. Compressant par POCS [12] avec diffé-
rents seuils, et quantifiant uniformément sur 5 bits,
Fig. 3 donne les répétabilités a deux pixels en fonc-
tion de ’entropie de la représentation, pour une ro-
tation de 10 degrés. La dégradation est importante,
mais pas sufisamment pour empécher ’extraction
des caractéristiques locales directement dans le do-
maine compressé. La capacité de retrouver 'image
originale & partir de I'image transformée reste trés
bonne. Ce test est décrit par le tableau de Fig. 3.
Tab.1 donne, pour une base de 16000 images de
taille 480 x 320, le nombre de votes de la “bonne”
image et le nombre de votes le plus élevé parmi les
“mauvaises” images. Tab.2 donne la méme informa-
tion pour une base de 3000 images compressées et
quantifiée & 2 bits par pixels de I’image originale.
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