Vision par ordinateur

Vision pré-attentive:
Détection de contours
Détection de points d'intérét

Frédéric Devernay

Introduction

Amélioration d'images : histogrammes,
lissage, filtrage médian

Contours d'une image de dimension
quelconque (2D-3D) = extrema locaux du
gradient ou zéros du laplacien

Difficulté : tenir compte du bruit dans les
images

Filtres optimaux : meilleur compromis
détection-localisation en tenant compte du
bruit

Implantation : convolution ou filtre récursif

Histogrammes

Fonction :
i -> hist(i) = nb de pixels d’intensité i dans I'image
Histogramme normalisé :

Modification d’histogramme : i -> i’ = T(i)
T est monotone, et 0 < T(i) < 255
* Recadrage (T(min i) = 0, T(max i) = 255) :

Histogrammes : égalisation

+ Egalisation : trouver T tel que g = 1lmmul
* Supposons p, p’ et T continues, T croissante,
di
10N A
P(@) = pld) 7,
avec i =T(i). D'ou:
di' = MazInt p(i) di,
S0it : .
i' = T(i) = MazInt /'p(w) dw.
0
Dans le cas discret, la transformation s’écrit :

MazInt

T(i) = MazInt ihist(j)/ > hist(j),
=0 j=0

Avant égalisation

Apreés égalisation
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Contours : Généralités

« Filtrage linéaire = convolution de I(x,y) par
réponse impultionnelle f(x,y):
Ii(w,y) = (F=D)(x,y)

400 oo
= / / f@' y)(x =2 y—y)da'dy

400 400
:/ / fla =o' y—y) I,y )do'dy

» Contour de type "marche" :

I(z,y) = Bi + (By — By)u(—zsinf + ycosf + p) B1 B2

* Gradient nul partout sauf sur contour :
orthogonal au contour

D'autres types de contours

T A

Figure 2.1. Quelques profils de contours : marche, rampe, toit, pic

J -

Figure 2.2. Les deus principes de la détection de contours : dérivée premiére
et dérivée seconde (discontinuité du signal, dérivée premicre, dérivée seconde).

Filtrage non-linéaire

bruit impulsionnel
fathoibliebl: shobitin et d

| filtre

S inéaire -

Figure 2.6, Signal lssé par un filtre linair : pas d'ssue | Figure 2.7, Signal aprés un fitrage médian de dimension 3

Soit (i,1a,...1y) la suite des valeurs de 1

Filtre m?dlan pour Soit (ji, ja. .. .Jn) la suite des valeurs de I aprés filtrage
le bruit jp ¢ valeur médiane de (ip-1,ip, ips1)
impulsionnel Jp =iy siiy gy etipo <y

o Zipot Siipgr <ipo1 elip_1 <ip...

Filtrage médian

Permet d’éliminer un bruit type « speckle »
(chatoiement) ou « poivre et sel »

En chaque point de I'image, considérer la liste des
valeurs d’intensité dans un voisinage (3x3, 5x5, ...)

Trier cette liste de n valeurs

;Iﬁ(\tt/rizt;uer au pixel la valeur médiane des intensités,
n

Probleme : risque de « déplacer »les contours

Filtrage médian : 3x3

Filtrage médian : 5x5




Contours a partir des
dérivées

Approche gradient : extrema locaux de la
norme du gradient dans la direction du
gradient (= zéros de la dérivée seconde dans
la direction du gradient)

Gl = (0, 9y

dz’ Oy

Approche laplacien : passages par zéro du
laplacien

0’1 9%
L(z,y) = 77 + ﬁ

Dérivation

 La dérivé du siagnal / convolué avec f:
(1 * f)’ =TIxf
(I« f)" =1Txf"

» On peut donc calculer directement les
dérivées du signal convolué par
convolution avec la dérivée de la
réponse impulsionnelle

Filtrage séparable

Filtres dont la réponse impulsionnelle
est séparable, c.-a-d. :
fz,y) = fr(z)f2(y)
La convolution 2D revient a effectuer 2
convolutions 1D en cascade :
I+ (fi(x) f2(y)) = (I * fi(x)) * f2(y)
» Temps de calcul en 2p au lieu de p?

Masques de Sobel

Gradient par convolution par les filtres 3x3 :

-1 01 -1 -0 -1

m-nmn| m-tEon o

! 1 n
On réécrit ces filtres :

m-vaj & o m-ye1 0 1}
W, - Be] "Nial, =, - N "Nl
Filtres classiques de calcul du gradient,
implantation hardware simple.

Gradient par Sobel
! N

» Démo HIPR2

Filtres de Scharr

. -1 011 I -1 -In -1
N=-—|-1I0 0 -0 [ | |
" -1 11 . 1 1 1

* Meilleurs que Sobel :
— Plus isotropes,
— Plus proches du filtre gaussien
— Arithmétique entiére, donc reste rapide




Approche gradient

A2 A3

+ Calcul de la direction du
gradient en A Al B

+ Norme du gradienten B ** A
et C par interpolation
linéaire entre resp. AT A6 AS
(A3,A4) et (A7,A8)

* A est un point de contour
silp=lg et 1,>1

C

Approche gradient :
interpolation subpixel
+ Position du contour = maximum de la

parabole passant par les trois valeurs
de la norme du gradient

B —,

o a—c
m=2(a—2b+c)'

Interpolation subpixel :
démonstration en 1D

_foift>a-1
I(t) = { 1 otherwise Vi(-1)= - —gp-gtga =C—(l-a)g
vI(0) = =201 =C-gq
Vil)=  —g-ga =C-ag
1) = I, It .
(—o0) = - =1(=2) =1(~1) =1 C=-%2a
1(0) = a,0<a<]1
1)= 12)=-=I(+00)=0
1w 1
ot m=qoa— 5
I HEEN -
vi(i) = f.qk(l(i+k)_l(i_k)) == gol(i=2)=gl(i=1)+g:l(i+1)+ gl (i+2)+ - -
k=1

NMS et seuillage par hystérésis

* On commence par supprimer les les
points qui ne sont pas des maxima locaux
de la norme du gradient (Non-Maxima
suppression)

» On ne conserve que les contours
(=composantes connexes) composés de
points tous supérieurs au seuil bas sb et
dont au moins un est supérieur a sh

Seuillage par hystérésis

+ Calculer images Ih (N>sh) et Ib (N>sb)

* Réaliser une expansion en
composantes connexes de /h sur tous
les points de /b

+ Peut étre amélioré en ne réalisant une
expansion que dans la direction du
contour




Filtrage optimal (Canny)

+ Etant donnés :
— un modele de contour (marche)
— un modele de bruit (blanc gaussien)
» Caractériser les performances en termes de :
— détection (réponse au voisinage du contour)
— localisation (contour détecté proche contour réel)
— réponse unique (un contour = une réponse)
* En déduire une famille de filtres optimaux vis-
a-vis de ces critéres

Modeéle de contour

Contour type "marche" avec bruit blanc gaussien:

I(z) = Au_y(2) + n(z)

u_, : fonction de Heaviside

0 pour x dans[—co, (]
u_(z) =
1 pour x dans]0, +oc]
n(x) : bruit gaussien
1y = Eln*(x)]
Détection par convolution :

O(xg) = [13 I(x) f(xo — x)da

Figure 3: Noisy test signal with SNR=1

Détection

Bonne probabilité de détection = Faible probabilité de
ne pas détecter un vrai point de contour + faible
probabilité de marquer de faux points de contours =
Rapport Signal/Bruit au point de discontinuité
(RSB)

AL f(x)dx

Y=
noItS f2(x)dx

Localisation

* Les points détectés comme contours doivent
étre proches du vrai contour = maximiser
écart type de la position des passages par
zéro = inverse de l'espérance de la distance
point de contour vrai - détecté

Ao ALSO)]
no/I2S f2(x)dz

Réponse unique

» Pas de réponses multiples

» Distance moyenne entre les passages par
zéro de la réponse au bruit gaussien :

S 2 (x)dz
K f”o(x)dr)

Tmaz = (

différent de détection, car ce critére prend en
compte la réponse dans le voisinage

* ce critere utilise I'hypothése "bruit gaussien”

Critere d'optimalité

+ On maximise X.A sous la contrainte du
3iéme critere

+ On obtient ainsi une équa. diff. :
f(z) = a1e*¥sin(w.x) + aze*“cos(w.x)+
aze”*"sin(w.z) + age”* cos(w.x)

+ Sol. aoorochee = filtre gaussien :
g(z) = ,76 -5 perf : k=0.51 YA = .92

CT




Un détecteur optimal

+ Solution de I'équation de Canny pour les
filtres a réponse impulsionnelle infinie :

flz) = §e‘“""sz’n(wx)
w
» Performances :

A= (20) ¥ = 07%2

a2+w?

— 2 —
TA =z k=

Différentes solutions...
* On pose o =mw

' m>1 A=V2a S= %2 SA=2 k=44
s m=1 A=+2a E:\/E YA =2 k=58
sm=v3A=V2aS=2 DA=V3 k=5

+ Cas 3 : meilleur qu'une gaussienne
+ Cas 1 : meilleur compromis = optimal

Un détecteur optimal (Deriche)
g(z) = Szeol!
+ Solution exacte de I'équation de Canny
+ Implantation récursive
yi(n) =z(n—1) —biyi(n — 1) — baya(n — 2)
p(n) =z(n+1) — bya(n+ 1) — baya(n+ 2)
y(n) = clyi(n) — ya(n)]

c=(1-e2 by =-2by=¢e2

Filtres dérivés de Deriche

* Lissage
I(n) = ko(a | n | +1)e0ll
» Dérivée seconde
d2(n) = k(1 — o | n|)el
+ Implantation récursive :
n(n) = apz(n)+az(n—1)—biyi1(n—1)—byy1(n—2)
ya(n) = asz(n+1)+aszz(n+2)—biys(n+1)—boys(n+2)
y(n) = k[yi(n) + y2(n)]

Passage en 2D

» Gradient en x = lissage sur colonnes,
dérivées premiéres sur lignes (séparable)
* Orientation locale d'un contour :
1,33, 5)

L(i,5) = Mdg(m)

* Norme du gradient :

Iy(iaj) = \/I.r(imj)z + Iy(ivj)?

Exemples

i/

Figure 1: Smoothing Operators. C2: Gaussian C1: Exponential Figure 2: Edge Detecting Operators. C2: Gaussian C1: Exponential
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Figure 5: Edges detected with a=1 SNR=1

Figure 6: Edges detected with a=.75 SNR=1 __ Figure 8: Edges detected with a=.25 SNR=1
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Figure 4: Noisy test signal with SNR=25  Figure

1

Figure 11: Edges detected with =5 SNR=.25 __Figure 12: Edges detected with a=.25 SNR=.25

Contours par gradient+NMS

Contours par laplacien+ZCR

a=1;,a=0,75




Filtres isotropes

La réponse impulsionnelle doit étre isotrope:
fix,y) = fi(x* +y?)

Nécessaires pour dérivées directionnelles ou
d'ordre élevé (courbures)

Le filtre gaussien est séparable et isotrope
On peut obtenir une approximation du filtre
gaussien par un filtre récursif d'ordre 4
(Deriche 1993)

Isotropie/Anisotropie : exemple

Courbes de niveau de Iarzréponse impulsionnelle du
filtre 2D exponentiel (bleu) et gaussien (rouge)

Détection de contours :
conclusion

Deux approches : laplacien ou gradient

Les filtres de Sobel sont trés simples
mais ne permettent pas de gérer le bruit

Les filtres de Deriche permettent la
sélection d'une échelle a, ils sont
séparables et récursifs

Chainage par ZCR ou NMS + hysteresis
Rapide et isotrope = gaussien récursif
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Segmentation de contours
Chaine = liste ordonnée de points C = {c;}
Points de cassure M C C, M = {m,} = {c;}
Segmentation = partitionner en segments s,

et trouver le meilleure approximation de s,
(droite, arc de cercle...)

m=c,

m

0=C

Approximer un segment par une droite

+ Distance point i a la droite :

e; =| & sing+y; cosd—d |
n
TN 1 2
- Onminimise: E= ¢
+ Solution : =1
d=Vysing+V, cos¢

2Vey

Vyy = Veu

1 "
p = —arctan
¢ 2

* avec:




Découpage récursif

Est-ce que la chaine considérée est une
droite (e <€) ?

» Sioui, fin

» Si non, diviser en deux sous-chaines
(au point le + éloigné des deux
extrémités) et répéter I'algo pour
chaque sous chaine

Implantation non récursive

Un tableau CLOSED initialisé a A

Un tableau OPEN initialisé a B
Segment considéré : (dernier de
CLOSED, dernier de OPEN)

Le segment est une droite: le dernier de
OPEN est placé en fin de CLOSED

Création d'un point de cassure : Le
point est ajouté en fin de OPEN

Exemple

CLOSED OPEN Segment considéré | Sommet créé
A B AB C
A B, C AC D
A B,C,D | AD

A D B, ( DC E
A D B,C,E | DE

A D E B, (C EC F
A,D, E B,C,F | EF

A\,D EF B, C rC

A,D . E T, ( B CB C
A,D E,F, C B, G CG

A,D EF, CC B GB H
A,D E,F, C B, G GH

AD,EF, CGH B HB -
AD EF CGHB/| - - -

Probleme : est-ce que CH nést pas une droite ?

Split and Merge
(Pavlidis & Horowitz 1974)

L'algorithme de découpage récursif crée
parfois des sommets en trop

A chaque étape "Split", on ajoute une
étape "Merge" qui teste si chacun des
deux segments crées peut étre fusionné
avec le segment voisin, en utilisant le
méme seuil de distance

Détection de points d'intérét

Qu’est-ce qu’un point d’intérét ?

Contour = discontinuité dans une direction de la
fonction d’intensité ou de ses dérivées

Point d’intérét = dans 2 directions

E Y #

Coins, jonctions, discontinuités de texture...
Avantages :
— Contour = 1 contrainte, Pt d’'intérét = 2 contraintes
— Visibilité totale ou nulle, jamais partielle
— Présents dans toutes les images
— Pas de chainage ou de segmentation nécessaire




Deux approches

+ A partir des niveaux de gris de l'image,
trouver un opérateur qui est maximal
aux points d'intérét

« Effectuer une extraction de contours,
suivie d'une recherche des points de
courbure maximale

A partir des niveaux de gris

+ L'opérateur doit étre invariant par rotation
Beaudet '78: Déterminant de la hessienne DET = I,,1,, — I,
Kitchen & Rosenfeld: courbure de la surface image
multipliée par norme du gradient : K- LI+ 1,12 = 21, L1,
2412
Basés sur =

L1, I

y

I Iify} :

Noble '88 : ¢, ~ 712 ()
Harris & Stephens '88 R(z,y) = Det(C) — kTrace*(C)

where k ~ 0.04

Lequel choisir ?

» Tous ces détecteurs sont basés sur un
modeéle de coin (de méme qu'on avait le
modeéle "marche" pour les contours)

* Les points détectés ne correspondent
pas forcément a un point physique :

— tous les points ne sont pas des coins

—le lissage pour la dérivation peut "déplacer”
les coins

Détecteur de coins de Moravec (1980)

« Variation moyenne de l'intensité pour un petit déplacement (x,y) :

E(z,y) = Y w(u,v) [I(@+u,y+u) = I(u,0)
U,
w : fenétre rectangulaire (1 dans le rectangle, 0 sinon)

1-E(xy)=0

2—E(x,y) >0 poury # 0, =0 sinon
3 — E(x,y) > 0 pour tout (x,y) # (0,0)
Coins: Maxima locaux du minimum de E pour (x,y) # (0,0)

De Moravec a Harris

« DL.del: I(z +u,y +v) :I(u,v)+r§—i+g/g—11+o(x2,g/2)
BRI S, S 2>J2
r,y)fwwu,v[iéz vg, + oy’

+ On écrit : E(z,y) = (z,y) - M - (z,y)"

M [A C] A=E ouw
] B=%2®w
C= (e

5z oy

« On choisit w = gaussienne (+isotrope)

+ M sym. définie positive => orthogonalisable
(décomposition en valeurs propres)

Harris et Stephen (1988)
Coin : v.p. de M toutes deux élévées
R = Det(M) — kTrace(M)?

Rappel : Det = produit, Trace = somme des v.p.

k est déterminé par I'expérience, en maximisant
la réponse sur un modele de coin idéal : k =
0.04

Coins/Points d’intérét = max. locaux de R

10



Corriger le déplacement des coins détectés Exemples

du au lissage (Deriche & Giraudon)

+ Utilise a la fois I'approche "intensité" et ZCR
I'approche "contour" pour détecter les
coins

* On calcule les maxima de l'opérateur a
deux échelles (=lissages) différentes

* On prend l'intersection de la droite
joignant les des points et des passages
par zéro du laplacien




