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RESUME :

Dans cet article, nous présentons un nouvel algorithme de détection d’ob-
jets dans des images satellitaires. Notre méthode nécessite un apprentissage
des structures a détecter a partir d’images exemples, mais ne nécessite aucune
connaissance & priori sur ces structures. Il est donc aisé pour 'utilisateur de ra-
jouter au fur et a mesure différents types d’objets a détecter. L’algorithme em-
ployé utilise un descripteur radial et un descripteur angulaire invariants par ro-
tation. Les caractéristiques angulaires sont extraites en chaque point de 'image
en calculant les premiers coeflicients de Fourier sur les signaux unidimension-
nels définis par les niveaux de gris d’une série de N cercles de rayons inférieurs
a un rayon maximal R & fixer, ces cercles ayant pour centre le point ou ’'on
fait le calcul. Seuls les modules des coefficients sont conservés pour que ces ca-
ractéristiques soient invariantes par rotation. Les caractéristiques radiales sont
extraites en calculant en chaque point les premiers coefficients de Fourier sur une
série de M signaux unidimensionnels définis par les niveaux de gris sur les rayons
d’angles équirépartis du cercle de rayon R. Contrairement aux caractéristiques
précédentes, la phase est un élément important qu’il est intéressant de conser-
ver. De plus, pour avoir une relative invariance par rotation, il convient, pour
comparer deux objets, de calculer le meilleur alignement entre les différents seg-
ments. Cette méthode nécessite que 'on définisse un centre pour chaque objet
et que les parametres (nombre de cercles, nombre de rayons, nombre de coeffi-
cients de Fourier conservés pour chaque cercle et pour chaque rayon, et surtout
taille du disque d’analyse R) soient correctement définis. Pour chaque imagette
exemple, dont on s’assure que le centre coincide avec celui de l’objet, on cal-
cule les caractéristiques au centre de 'imagette. Pour 'image dans laquelle on
souhaite détecter les objets, les caractéristiques sont calculées en chaque point
et sont comparées par une distance euclidienne aux caractéristiques calculées
pour les imagettes exemple. L’efficacité de ces caractéristiques est évaluée sur
une base d’imagettes de rond-points, et est comparée a celle des moments de
Zernicke, qui sont des caractéristiques assez souvent utilisées pour la détection
d’objets. Les rond-points sont en effet des objets ayant une variabilité modérée
et une occurence relativement élevée dans le paysage européen, ils sont donc bien
adaptés pour une premiere évaluation. Les rond-points retenus pour ’évaluation
proviennent d’images de Stockholm, Toulouse et Bagdad. Il apparait que les
performances de ces nouvelles caractéristiques surpassent celles des moments de
Zernicke, mais que les performances sont tres dépendantes du “bruit” entourant
I’objet et du bon ajustement des parameétres.



1 Introduction

L’indexation d’images satellitaires est un domaine en expansion. En effet,
la quantité d’images qui nous parvient des différents satellites en orbite autour
de la Terre augmente plus vite que notre capacité a les traiter. Il est donc
crucial de parvenir a élaborer des algorithmes robustes permettant d’en extraire
I’information et de 'indexer. L’indexation est I’opération qui consiste & extraire
une signature numérique ou textuelle qui décrit le contenu de maniere précise
et concise afin de permettre une recherche efficace dans une base de données. Le
but du stage est de proposer des algorithmes génériques d’indexation des images
permettant de détecter, apres apprentissage, des objets spécifiques. Pour cela,
nous allons présenter dans ce rapport un nouveau descripteur et comparer ses
performances par rapport & un autre descripteur classique. Les images utilisées
pour I’évaluation des algorithmes sont des images SPOT5 d’une résolution de 2,5
metres par pixel, et les objets que nous avons employés sont principalement des
ronds-points car ils ont une variabilité modérée et une occurrence assez élevée
dans le paysage européen.

2 Travaux antérieurs sur le sujet

Tres peu de travaux ont été menés dans le domaine de I’indexation d’images
satellitaires & cette résolution. La plupart de travaux qui ont été effectués jus-
qu’a présent en reconnaissance d’objets dans des images satellitaires utilisent de
I'information a priori et ne nécessitent pas d’apprentissage. Mon travail de bi-
bliographie s’est donc essentiellement concentré sur des méthodes tres générales
de reconnaissance d’objets dans des images. Ceux-ci ont été introduits pour
répondre & des taches tres diverses comme la classification de chromosomes,
I’identification de cibles ou I'analyse de scénes. Le but de ces méthodes est de
définir un lot de caractéristiques pour représenter I'image tout en réduisant sa
dimension [10]. Aprés que les caractéristiques aient été calculées, elles sont uti-
lisées par une regle de classification qui assigne un label & "image. Suivant les
applications, on exigera ou non de ces caractérisitques certaines propriétés d’in-
variances par translation, rotation, changement d’échelle ou par d’autres trans-
formations. Voici ici un bref descriptif des principales approches qui semblent
pertinentes pour notre probléme :

2.1 Reconnaissance d’objets a ’aide de moments inva-
riants.

Les invariants algébriques sont obtenus & partir de quotients ou de puis-
sances de moments, ils sont utilisés comme caractéristiques pour faire de la
reconnaissance d’objets.

Moments de Hilbert Soit I(z,y) le niveau de gris d’un pixel de I'image I,
on définit le moment d’ordre p + ¢ (p,q > 0) de 'image I par :



mpqz/ 2Py (z,y)dzdy
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A partir de ces valeurs, on calcule les 7 invariants de Hu [2], qui sont inva-
riants par translation, rotation et changement d’echelle. Les formules détaillées
sont données en annexe 1. Notons que le moment m,, correspond a la projection
de la fonction I(z,y) sur la base de polynémes zPy?. Mais cette base n’est pas
orthogonale. Par conséquent, reconstruire une image a partir des moments est
compliqué et coliteux en temps de calcul. De plus, cela implique que I’informa-
tion contenue par les quantités m,, est quelque peu redondante. Nous allons
voir & présent les polynomes de Zernike, qui présentent ’avantage, par rapport
au cas présent, d’étre orthogonaux.

Moments de Zernike Les moments de Zernike sont construits en utilisant un
ensemble de polynémes complexes qui forment un ensemble orthogonal complet
défini sur le disque unité [2], [5].

Les polynomes de Zernike sont donnés en coordonnées polaires par :

Vinn(r,0) = Ry exp(jmb)

ou n est un entier positif ou nul, et m est un entier positif ou négatif inférieur
en valeur absolu & n. R, (p), le polynme radial, est défini par :

n—|m|

an(p) — i (_l)s(n — 8)' pn—23

=Sl sl - )

Notons que Rn—m(p) = an(p)

Les moments de Zernike A,,, sont les projections de l'image sur ces po-
lynémes. On calcule qu’une rotation d’angle a de l'image entraine une mul-
tiplication de Ap,, par erp(—jma). Ainsi, |Amnn| peut-étre pris comme ca-
ractéristique invariante par rotation.

2.2 Indexation a I’aide de points d’intéréts

Cette méthode consiste a extraire des points d’intéréts (avec par exemple
un détecteur de Harris), puis & calculer des invariants & la rotation en ces
points [8], [9], [3], [7], [6]- Pour caractériser un point d’intérét, on utilise des
dérivées de niveaux de gris calculés jusqu’a ’ordre 3. Afin d’obtenir des dérivées
indépendantes de la rotation, la direction de calcul des dérivées est rapportée
a celle du gradient. On obtient ainsi un vecteur d’invariants. Pour détecter un
objet, on effectue des appariements entre les points de I'image de test avec les
objets de ’apprentissage.

Le point fort de cette technique est d’étre robuste aux changements de fond et
aux occultations dans les petites régions autour des points d’intérét. Cependant,
Iinformation fournie par les descripteurs est trés locale et ne semble pas en



mesure d’apporter suffisamment d’information pour reconnaitre une structure
comme un rond-point.

2.3 Construction d’un graphe avec attributs

Cette méthode consiste & réduire 'image & un ensemble de primitives (seg-
ments et arcs de cercle par exemple). A partir de cette représentation simplifiée
de l'image, on construit un graphe dont les noeuds sont des primitives et les
arcs sont des relations entre ces primitives (angle d’intersection, distance etc.).
Une fonction de similarité entre deux images est calculée en comparant les deux
graphes avec une métrique bien définie. A partir d’images d’apprentissage d’une
structure telle qu’un rond-point, on construit les graphes correpondants et on
cherche le plus grand sous-graphe commun qui sera utilisé pour la détection
dans une plus grande image. Cette méthode commence & étre adoptée pour la
reconnaissance de rond-points et de ponts [4] [1]. Elle semble trés prometteuse
mais elle est cependant tres lourde & mettre en ceuvre.

Conclusion de cette partie : Au vu de ces trois différentes approches pour
aborder le probléme, la premiére semble étre la meilleure facon d’obtenir des
résultats satisfaisants dans les délais impartis par le stage. En conservant l'idée
d’extraire dans un vecteur de caractéristiques des informations géométriques
sur I'image, j’ai souhaité créer un nouveau descripteur en m’affranchissant de
la contrainte de prendre les coefficients provenant de la décomposition de la
fonction image sur une base. J’ai souhaité aussi évaluer son efficacité sur une
base de données de ronds-points que j’ai créée a partir des images urbaines a
2,5 metres de résolution qui étaient disponibles.



3 Travail effectué

L’essentiel du travail effectué consiste en la création et la mise en ceuvre
d’un nouveau descripteur appliqué ensuite sur une base de données que j’ai
créée a partir des images disponibles et contenant essentiellement des ronds-
points. Nous exigeons de ce descripteur une invariance par rotation, et nous
souhaitons qu’il soit aussi peu dépendant que possible de la radiométrie en
capturant essentiellement les caractéristiques géométriques de ’objet. J’ai aussi
fait une mise en ceuvre de la méthode utilisant les polynémes de Zernike, ce
qui permet de faire une comparaison par rapport au nouveau descripteur. Nous
allons commencer par une présentation de ce descripteur, puis nous verrons sa
mise en oeuvre.

3.1 Descripteur utilisé

Le descripteur utilisé dans ce stage consiste en un algorithme tres simple
mais efficace d’extraction de caractéristiques pour faire de la reconnaissance
d’objets quelconques dans des images.

3.1.1 Présentation du descripteur

L’idée principale de ce descripteur réside dans une séparation des compo-
santes radiales et angulaires de I'image. Ainsi, il est composé en fait de deux
sous-descripteurs : un descripteur radial et un descripteur angulaire.

Descripteur angulaire Soit une image contenant un objet de centre de gra-
vité O. On Trace N cercles de rayons % de centre O et on considere les NV
signaux unidimensionnels formés par la valeur des pixels situés sur les cercles,
l’origine du signal étant choisie arbitrairement. Ensuite, on extrait un vecteur
de caractéristiques pour chacun de ces signaux unidimensionnels, notons les
Vi,Va, ... VN, ot V; = (ci,ch,...,c}). Il existe beaucoup de possibilités dans
le choix de ces caractéristiques, mais apres beaucoup d’essais, le plus robuste
semble étre le module des premiers coeflicients de Fourier normalisés par la
quantité D définie par : D = Zfil Z;VZI (¢])? . Cela permet en effet d’obtenir
des caractéristiques invariantes par rotation car on ne garde pas la phase de la
transformée de Fourier.

Pour comparer deux objets entre eux, on peut tout simplement calculer la
somme des distances euclidiennes des vecteurs correspondant a chaque cercle,
mais on peut également calculer le meilleur alignement avec un algorithme de Vi-
terbi, ce qui permet d’obtenir une bonne robustesse en ce qui concerne les chan-
gements de taille des objets, et on peut ainsi avoir une relative invariance par
changement d’échelle. Pour obtenir davantage de robustesse, on peut également,
au lieu de prendre directement la valeur d’un pixel situé sur un cercle de rayon
r et d’angle 6, faire une moyenne des pixels d’angle 6 et de rayon compris entre
[--R/2N,r+R/2N]. Les parametres a fixer sont : le nombre de cercles, le rayon



F1G. 1 — schéma explicatif du descripteur angulaire. v1, v2, v3 sont les vecteurs
de caractéristiques extraits des signaux unidimensionnels définits par les cercles.

Palier 3 Palier 6
Palier 2 Palier 5

Palier 4

———)

Palier 1

F1G. 2 — De haut en bas et de gauche & droite, signaux unidimensionnels obtenus
sur les cercles de rayons croissants interpolés pour avoir tous une longeur 128.
L’image sur laquelle a été faite le calcul est I'image du rond-point de gauche de la
figure 8. A coté de chaque signal, dix premiers coefficients de Fourier normalisés.
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Fi1G. 3 — schéma explicatif du descripteur radial. wl, w2, w3 et w4 sont les
vecteurs de caractéristiques extraits a partir des signaux unidimensionnels com-
mencant en O et se dirigeant vers Pextérieur. On prend dans ce travail en général
8 signaux unidimensionnels radiaux, mais seulement 4 sont représentés ici pour
plus de clarté.

du cercle le plus grand, le nombre de coeflicients de Fourier & conserver. Le bon
choix de ces parametres est crucial pour 'efficacité de ce descripteur.

Descripteur radial Le descripteur précédent ne calcule des caractéristiques
géométriques que sur les cercles concentriques et n’apporte donc pas d’informa-
tions sur les relations entre des pixels de distances au centre différentes.

Pour remédier & cette insuffisance, on introduit un autre descripteur de ca-
ractéristiques de la facon suivante : On considére une image contenant un objet
de centre de gravité O. On trace M segments de longueur R, d’angles k%’r et
ayant une de leur extrémité en O, on considere les M signaux unidimension-
nels formés par la valeur des pixels situés sur ces lignes et allant du centre
vers 'extérieur. On extrait un vecteur de caractéristiques pour chacun de ces
signaux unidimensionnels, notons les Wy, Wa, ..., War, ou W; = (di, d, ...,d%). 11
existe, tout comme le précédent descripteur, un choix infini de caractéristiques
qui peuvent étre choisies. Apres beaucoup d’essais, le plus robuste semble étre
les premiers coefficients de Fourier. Contrairement au descripteur angulaire, la
phase semble étre un élément important qu’il convient de conserver, on ne prend

donc pas le module. On normalise ces coefficients par la quantité D' définie par :

D' =X, o) @)

Pour comparer deux objets, on calcule la somme des distances euclidiennes
des vecteurs correspondant a chaque signal. Il convient cependant, pour obtenir
autant d’invariance par rotation que possible, de chercher le meilleur résultat
parmis les M alignements possibles entre les vecteurs. Pour obtenir davantage
de robustesse, on peut également, pour obtenir la valeur d’un pixel situé sur un
segment d’angle 0, faire une moyenne des pixels de rayon r et d’angle compris
entre 0 — & et 6 + %. Les parametres a fixer sont : le nombre de segments,
la taille des segments (que 'on prend en général égal a la taille du cercle le




plus grand, pour plus de cohérence) et le nombre de coefficients de Fourier &
conserver.

3.1.2 Avantages et inconvénients du descripteur

Avantages Ce descripteur est invariant & la luminosité et par multiplica-
tion de la fonction de niveau de gris I(z,y) par un facteur constant A, on voit
donc que ce sont véritablement des informations sur la géométrie de 'objet qui
sont calculées par ce descripteur, qui est par conséquent peu perturbé par la
radiométrie. Ce descripteur est également invariant par rotation, ce qui est in-
dispensable dans une image satellitaire. Le fait de ne retenir que les premiers
coefficients de Fourier fait que ce descripteur est relativement peu sensible au
bruit, qui est contenu essentiellement dans les derniers coefficients.

Inconvénients Le nombre de coefficients nécessaires pour ces deux descrip-
teurs est relativement élevé. Dans le cas ot ’on prend 4 cercles et ot ’on retient
5 coefficients de Fourier (c’est un minimum) pour chaque cercle, on obtient 20
coefficients pour le descripteur angulaire. Pour le descripteur radial, si l’on prend
8 segments et que l'on prend 4 coefficients pour chacun, on a 32 coefficients pour
ce descripteur soit 52 coefficients pour les deux descripteurs.

La rayon du cercle le plus grand est un parametre tres sensible, en effet, si
Iobjet est par exemple plus petit, le cercle va intersecter d’autres choses sans
rapport avec 'objet lui-méme, ce qui va générer du bruit. De plus, si 'objet n’est
pas de forme ronde, d’autre objets peuvent s’insérer dans la zone d’analyse du
descripteur et vont altérer les caractéristiques.

Il est de plus nécessaire de connaitre le centre de 'objet avec une certaine
précision.

3.2 Utilisation des moments de Zernike

L’avantage d’utiliser comme caractéristiques les coefficients provenant de la
décomposition de la fonction image sur une base est que 'on peut évaluer,
en gardant un certain nombre de caractéristiques, 'erreur de reconstruction
qui est commise. Cela permet d’évaluer assez précisemment le nombre de ca-
ractéristiques & garder, ce nombre étant suffisant quand l'erreur de reconstruc-
tion est inférieure & un seuil prédéfini. Si frn(z,y) est la fonction image re-
construite avec n moments, et que f(z,y) est la fonction image d’origine, dont

les valeurs sont comprises entre 0 et 255, on définit le taux d’erreur de recons-

: _ 223 |fvjn (w,y)—f(w,y)\
truction T, par T = S o)

différentes valeurs de n sur un lot d’images de rond-points, on vérifie que pour
une valeur de n supérieure & 65, ce taux est inférieure & 10%, ce qui assure une
bonne reconstruction.

Sur la figure 4 est représentée la reconstruction d’une image de rond-points
avec un nombre croissant de caractéristiques.

. Apres avoir calculé ce taux pour



(d) (e) (f)

Fi1G. 4 — (a) : image de rond-point. Les images (b),(c),(d),(e),(f) correspondent
a la reconstruction de la partie centrale de I’image avec respectivement 10, 30,
50, 70 puis 90 caractéristiques.

3.3 Evaluation des descripteurs
3.3.1 Base de données utilisée

Une base de données a été constituée au cours du stage pour permettre
I’évaluation des descripteurs a partir d’images de résolution 2,5 metres de Tou-
louse, Tunis, Stockholm et Bagdad. Les rond-points sont des objets pertinents
pour faire cette évaluation car ils ont une variabilité modérée et une occurence
relativement élevée dans ces images. La base de données est constituée d’ima-
gettes de taille 128*128, 85 rondpoints ont ainsi été “découpés”, mais également
des stades, des échangeurs autoroutiers, des gros carrefours, des terrains de
sport, des ponts, des batiments isolés et des ports (voir images 5,6 et 7).

La difficulté des données est tres variable au sein méme de la base de données.
Pour ce qui est par exemple des rond-points, certains rond-points sont trés nets
tandis que d’autres sont beaucoup plus bruités (voir figure 8), avec, par exemple,
d’autres batiments présents sur les cotés.

3.3.2 Application des descripteurs sur la base de données

Détection dans des images Une premiére tache qui a été réalisée a été de
prendre un certain nombre d’imagettes de rond-points pour ’apprentissage et
de calculer par les k plus proches voisins (on prend en général k entre 3 et 5)

10



F1G. 7 — imagette de rond-point.
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(a)

F1G. 8 — A gauche, image de rond-point trés net. A droite, image de rond-point
tres bruité

la distance & ces images d’apprentissage en tout point d’une grande image. On
génere ainsi des images dont les pixels sont d’autant plus noirs que la distance
aux images d’apprentissage est petite. Ceci permet de bien visualiser les per-
formances du descripteur et de voir si un simple seuillage suffit a détecter les
rond-points.

Mais si cette tache permet de bien visualiser lefficacité du descripteur, la
définition d’une métrique et la mise en place d’une série de tests pour obtenir
une mesure précise des performances de cette fagon est trop lourde. Une mesure
précise des performances & partir d’imagettes 128*128 semble plus appropriée.

Classification d’imagettes Etant donné que l’on peut s’attendre & ce que
les résultats dépendent tres étroitement de la difficulté des données de test, on
a fait deux lots d’images de rond-points de difficultés “moyenne” et “forte”.
Chacun de ces lots est lui-méme séparé en un lot d’apprentissage et un lot de
test. On calcule la distance aux images d’apprentissage par les k plus proches
voisins et on classe I'image en comparant cette distance & un seuil. On fait varier
ce seuil pour obtenir la courbe de faux rejets en fonction des fausses alarmes.
Le lot de difficulté “moyenne” comprend une base d’apprentissage de 25 rond-
points et une base de test de 80 images contenant 10 rond-points. Le lot de
difficulté “forte” comprend une base d’apprentissage de 55 rond-points et une
base de test de 95 images contenant 25 rond-points. Le lot de rond-points de
difficulté “forte” contient celui de difficulté “moyenne” mais a en plus d’autres
rond-points plus bruités. Pour chaque imagette, un vecteur de caractéristiques
est calculé au pixel central (64,64), on a pris soin en effet de placer le centre du
rond-points au centre de ’imagette.

12



4 Mise en oeuvre du descripteur sur la base de
données

4.1 Résultats obtenus

Détection dans des images Les résultats de détection de rond-points dans
les images dépendent beaucoup de la difficulté des rond-points & détecter, du
bon réglage des parametres et de la base d’apprentissage utilisée. Une base
d’apprentissage trop éloignée de ce que 'on souhaite détecter, un nombre de
caractéristiques insuffisant, un rond-point trop petit par rapport au rayon R
choisi ou trop bruité peuvent dégrader les résultats. Mais, on remarque que
si toutes les conditions sont réunies, la détection est tout & fait satisfaisante,
comme le montrent les figures 9 et 10. Cependant, le fait de devoir calculer le
descripteur en tout point de I'image rend le calcul assez long (10 minutes environ
pour une image 512*512 et un processeur d’une puissance de 1,6 GHz). De plus,
sur des images contenant des rond-points plus bruités, ces derniers sont souvent
tres mal détectés.

Classification d’imagettes Les figures 11 et 12 présentent un comparaison
des performaces sur les deux bases de rond-points entre le nouveau descripteur
et les moments de Zernike, ces résultats sont analysés dans la section suivante.

4.2 Analyse des résultats

On voit, comme on pouvait s’y attendre, que les performances dépendent
essentiellement de la “difficulté” des données sur lesquelles on travaille et de la
proximité visuelle des données d’apprentissage aux données de test. Il est im-
portant d’avoir donc en apprentissage un échantillon représentatif de ce que 'on
souhaite détecter et un bon réglage des parametres. On remarque que le nouveau
descripteur a des performances nettement supérieures aux moments de Zernike,
pour un nombre de caractéristiques employé équivalent (respectivement 64 et
70). En effet, sur le lot d’images de difficulté forte, le nouveau descripteur a un
taux d’égal erreur de 8% tandis que les moments de Zernike ont un taux d’égal
erreur de 40%. Pour avoir un taux de faux rejet nul, il faut tolérer un taux de
fausses alarmes de 25% avec le nouveau descripteur et de 70% avec les moments
de Zernike. Sur le lot d’images de difficulté moyenne, le nouveau descripteur
a un taux d’égal erreur nul, c’est & dire que les images de rond-points et les
images ne contenant pas de rond-points sont bien séparées. Avec les moments
de Zernike, on a par contre un taux d’égal erreur de 20% environ. Cependant,
une sélection de caractéristiques permettrait sans doute d’améliorer les perfor-
mances du descripteur contenant les moments de Zernike pour supprimer les
composantes inutiles ou apportant du bruit.
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F1G. 9 — image 512*%512 de stockholm contenant trois rond-points.
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Fic. 10 — fonction de cott du descripteur associée a la figure 9, la couleur
blanche correspond & un cotit élevé et la couleur noire correspond a un coit
faible. On voit donc que les trois rond-points sont ici bien localisés et qu’un
simple seuillage suffit & les détecter.
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taux de faux rejets et de fausses alarmes

tauz d'erreur

seuil

(a)

taux de faux rejets et de fausses alarmes

tauz d"erreur

F1c. 11 — taux de faux rejets et de fausses détections dans la base de données
de difficulté moyenne. Une classification avec les cinq plus proches voisins est
utilisée. (a) : nouveau descripteur. (b) : moments de Zernike. L’axe des abcisse
est le seuil de décision. Le trait le plus foncé correspond au taux de faux rejets
et le plus foncé correspond au taux de fausses alarmes.

16



tauz de Fauz rejets et de Fausses alarmes

tanx d'errenr

tauz de Fauz rejets et de Fausses alarmes

tanx d'erremr

F1G. 12 — taux de faux rejets et de fausses détections dans la base de données
de difficulté forte. Une classification avec les 7 plus proches voisins est utilisée.
(a) : nouveau descripteur. (b) : moments de Zernike.
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5 Conclusion, améliorations possibles et pers-
pectives

Nous avons présenté dans ce rapport un nouveau descripteur permettant
de faire de la détection de structures spécifiques apres une étape d’apprentis-
sage. Ce descripteur utilise une extraction de caractéristiques radiales et une
extraction de caractéristiques angulaires. Ces caractéristiques apportent essen-
tiellement des informations géométriques et sont invariantes par rotation. Ce-
pendant, étant donné qu’une hypothese est faite a la base sur la forme de ’objet,
des variabilités importantes sur la taille de I’objet ou la présence d’autres objets
a coté de la structure a détecter peuvent dégrader la qualité de la détection.
Les performances de ce descripteur sont comparées & un autre descripteur clas-
sique également invariant par rotation. L’évaluation est faite sur une base de
données de ronds-points constituée au cours du stage a partir d’images satelli-
taires SPOT5 a 2,5 metres de résolution. On voit que ce nouveau descripteur
donne des résultats satisfaisants compte tenu du fait que ’on souhaite un algo-
rithme de détection simple & mettre en ceuvre.

Pour améliorer ce systéme, on pourrait & présent fournir la possibilité a
I'utilisateur de donner un feedback qui permettrait d’améliorer les réponses
ultérieures du systeme. On pourrait également faire une premiere passe rapide
de calcul pour accélérer le processus de détection en évitant a 1’algorithme de
calculer les deux descripteurs en chaque point, cette premiere passe éviterait de
faire le calcul dans des zones ou des calculs plus rapides permettent de voir que
I’objet ne s’y trouve pas et apporterait donc un gain de temps.

Ce travail peut également étre vu comme le premier pas d’un travail plus
complet de traitement de grandes bases d’images utilisant la LDA (Latent Di-
richlet Affectation), qui est un modele probabiliste génératif d’'un ensembles
de données discretes. Il est souvent utilisé pour modéliser des ensembles de
textes. Chaque élément est vu comme résultant d’un mélange de “sujets” sous-
jacents, chaque “sujet” étant modélisé par un ensemble de probabilités. Celles-
ci fournissent une représentation explicite du document. Cette méthode peut
également s’appliquer & des d’images, les objets détectés par le descripteur
constituant les éléments discrets qui seront gérés par le modele LDA. Ce modele
permettrait ainsi de traiter de grandes bases d’images tout en conservant les
informations statistiques importantes.
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A Moments de Hilbert

Soit I(x,y) le niveau de gris d’un pixel de 'image I, on définit le moment
d’ordre p+q (p,q > 0) d’une image I par :

Mpq = /R2 Pyl 1(z,y)dzdy

Le centroide (zg,yo) de la fonction I est donné par (zo = Z;’g,yo = ZE;)
L’image centrée It (z,y) = I(z + xo,y + yo) est invariante par translation. Le

moment central d’ordre p+q de la fonction I s’écrit sous la forme :

Mpg = /R2 2Py lI(x + xo,y + yo)dxdy

Les moments centraux sont invariants par translation. On introduit les moments

normalisés comme suit :
lipg = Up,q
P4 1+(p+q)/2
v,
0,0

Ces moments sont invariants par translation et changement d’échelle. Les mo-
ments de Hilbert se calculent & partir des moments normalisés et sont invariants
par translation, rotation et changement d’échelle :

1 = p2,0 + to2

b2 = (p2,0 — po,2)* + 4413

¢3 = (p3,0 — 3p1,2)? + (Bp2,1 — po,3)?

bs = (p3,0 + p11,2)* + (2,1 — po,3)”

¢5 = (p3,0 — 31, 2) (3,0 + p1,2)[(s,0 + pa,2)* — 3(p21 + po,3)?] + (Bpz,1 —
po,3) (2,1 + p10,3)[3(ps,0 + p1,2)% — (p2,1 + po,3)?]

¢6 = (12,0 — po,2)[(13,0 + 111,2)2 — (p2,1 + u0,3)2] +4p1,1 (13,0 + p1,2) (p2,1 + 10,3)
¢r = (3N2,1 - M0,3)(N3,0 + Nl,z)[(ﬂs,o + Ml,z)2 - 3(/12,1 + H0,3)2] - (N3,0 -
3p1,2) (2,1 + 10,3)[3(13,0 + p1,2)* — (2,1 + po,3)°]
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B Moments de Zernike

Les polynémes de Zernike sont des polynémes complexes qui forment un en-
semble orthogonal complet sur le disque untié. Notons ces polynémes V., (x, y).
La forme de ces polynémes est :

Vam (2, 9) = Vam(p,0) = Rpm(p)exp(imb)

N

ou
n est un entier positif ou nul.
m est un entier positif ou négatif inférieur en valeur absolu inférieur & n.
R,m(p), le polynéme radial est défini de la fagon suivante :

n—|m|

an(p) — Z (_l)s(n — S)' pn72s

+ —_
=S sy (25l - )

Ces polynémes vérifient :

0
[, Vanlo) V(o p)dsdy = 80y
224y2<1 n+1
Les moments de Zernike sont la projection de la fonction image sur ces
fonctions de base orthogonales. Le moment A, est calculé par :

n

1
A = "2 [ [ o) Vin(o8),5" +7 <1
zJy

Pour calculer les moments, le centre de ’image est pris comme origine et
les coordonnées des pixels sont ramenés a 1’échelle du cercle unité. Les pixels
sortant du cercle unité ne sont pas pris en compte dans le calcul. Notons aussi
que Ay =A, _m.

Reconstruction d’une image a partir des moments de Zernike Pour
reconstruire une image a partir des moments A,,, que l'on suppose connus
jusqu’a lordre n,,,,, on utilise, par orthogonalité de la base, la formule de
reconstruction :

Nmaz

fr(a?,y) = Z ZAannm(pae)

n=0 m

Caractéristiques invariantes par rotation obtenues a partir des mo-
ments de Zernike. Plagns nous dans un cas continu et considérons une image
ayant subi une rotation d’angle « et notons la f"(p,6). La relation entre I'image
originale et 'image transformée est :

fr(pae) = f(p,o—a)
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Par ailleurs, ’expression des moments de Zernike peut s’écrire en coor-
données polaire :

n+1 1 2m
Apm = /7 f(p: ) nmpdpd0

™ 6=0

Le moment de Zernike de 'image ayant subi une rotation s’écrit :

Anm = _ntl / /9 f(p,0 — @) Rpm (p)exp(—jmb) pdpdd

Par le changement de variable 8y =0 — « :

An, =m0 0 "o f(p,01) Rnm (p)exp(—jm(0 + ) pdpdd

Ar, =t fp of f(p,01) Rnm (p)exp(—jmb: ) pdpdb: Jexp(—jmb1 )dpdby
A;m = Anmexp( ]ma)

On voit donc par cette derniere équation qu’une rotation sur l'image en-
traine simplement un décalage de phase de tous les moments. Le module des
moments reste par contre le méme. Les |A,,,| peuvent donc étre pris comme
des caractéristiques invariantes par rotation de l'image sous-jacente. De plus,
Ap,_m = Al entraine que |Ap | = |[Apm|, on peut donc simplement garder
les moments A,,, pour lesquels m > 0.
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F1G. 13 — Partie réelle des polynémes de Zernike. (a) :Voo, (b) :Vi1, (c) :Vao,
(d) :‘/227 (e) :‘/'31, (f) :‘/233) (g) :V405 (h) :‘/;12
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F1G. 14 — image 512*512 de stockholm contenant deux rond-points.

C Autre résultat de détection

Les figures 14 et 15 présentent un autre exemple de détection par le nouveau
descripteur sur une image de Stockholm.
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F1c. 15 - fonction de colit du descripteur associée a 'image, la couleur blanche
correspond & un cotit élevé et la couleur noire correspond & un cofit faible. Cette
détection a été faite avec 10 exemples d’apprentissage en utilisant une méthode
des trois plus proches voisins. On voit donc que les deux rond-points sont ici
bien localisés et qu’un simple seuillage suffit & les détecter.
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