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Résumé

De nombreuses applications en vision par ordinateur (re-
construction 3D, reconnaissance d’objets, construction de
mosaique) reposent sur le groupement de correspondances
de points d’intérét. Nous proposons dans cet article un
algorithme de reconnaissance d’objets et d’estimation de
pose qui présente la particularité d’étre robuste, automa-
tique et de permettre la détection de transformations mul-
tiples entre images. Cette méthode s’appuie sur une géné-
ralisation de I’approche a contrario de [’algorithme RAN-
SAC proposée dans [8], et sur une approche séquentielle
de la détection.

Mots Clés

Groupement de correspondances, reconnaissance d’objets
multiples, décision a contrario, descripteurs locaux.

Abstract

Many applications in the field of computer vision (structure
from motion, object recognition, image mosaicing) rely on
the grouping of matchings between interest points. We pro-
pose an automatic and robust algorithm for object recog-
nition and pose estimation. This method is based on the
generalization of the a contrario approach of RANSAC al-
gorithm proposed in [8]. The resulting framework permits
the detection of multiple transformations between images.

Keywords

Geometric grouping, multiple objet recognition, a contrario
decision, local features.

1 Problématique

L’application principale visée par cet article est la recon-
naissance d’objets : il s’agit a la fois de dérecter la présence
éventuelle d’un méme objet entre plusieurs images, et le
cas échéant, d’estimer sa pose, c’est a dire la transforma-
tion géométrique entre les différentes vues. Une approche
classique consiste tout d’abord a détecter des points d’in-
térét et les coder par des descripteurs locaux (nous consi-
dérons dans ce papier les descripteurs SIFT [6]), puis a les
mettre en correspondance par un critere de décision auto-
matique (voir par exemple [13]). Enfin, la derni¢re étape

de décision et d’estimation est réalisée par la détection de

groupe de correspondances cohérentes selon une transfor-

mation géométrique. Dans cet article, nous proposons une

méthode de groupement robuste de telles correspondances,

ne nécessitant pas de réglage de parametres et permettant la

reconnaissance de plusieurs objets. Plusieurs cas de figure

requierent en effet une méthode permettant les détections

multiples.

— Détection de plusieurs objets dans des photographies ;

— Détection de plusieurs occurrences du méme objet dans
des photographies ;

— Segmentation du mouvement dans les séquences
d’images.

Travaux antérieurs sur le groupement de correspon-
dances Plusieurs approches ont été proposées pour la re-
connaissance d’un ou de plusieurs objets par groupement
de correspondances. Rappelons qu’en présence de nom-
breuses données aberrantes (outliers) ou de plusieurs ob-
jets, les méthodes d’estimation directe (moindres carrés,
M-estimateurs par exemple) sont a proscrire.

Une premiere approche consiste a utiliser la transformée de
Hough [5] qui définit un cadre naturel a la reconnaissance
d’objets multiples. Son principe est de détecter des groupes
de consensus par “vote” d’échantillons de n-uplet de cor-
respondances ; ces votes sont comptabilisés par des accu-
mulateurs quantifiés de I’espace des parametres de la trans-
formation géométrique considérée. Néanmoins, en raison
de sa complexité calculatoire, cette méthode n’est jamais
utilisé pour des modeles géométriques complexes comme
la géométrie épipolaire ou projective.

Une alternative treés populaire en vision par ordinateur est
I’algorithme RANSAC (RANdom SAmple Consensus), que
nous rappellerons dans la prochaine section. Son principe
est de détecter une transformation unique parmi un en-
semble de données par échantillonnage aléatoires de n-
uplet. Pour chaque échantillon tiré, on estime la transfor-
mation correspondante et on teste son adéquation aux don-
nées restantes. Cette approche présente 1’énorme avantage
d’étre rapide et robuste a la présence d’outliers. Cepen-
dant, son utilisation implique le réglage de parametres sen-
sibles. Quelques alternatives intéressantes ont été propo-
sées pour simplifier ce réglage : MSAC et MLESAC [18],



MINPRAN [14] notamment. En particulier, nous nous in-
téressons dans cet article a la méthode robuste proposée
dans [8]. Cette approche s’appuie sur le principe de la dé-
tection a contrario [2, 3]. Elle permet la détection robuste
d’un groupe de points de contrdle, sans aucun réglage de
parametre de détection, dans le cadre de la géométrie
épipolaire. Nous rappellerons en section 3 le principe de
cette méthode que nous appelons AC-RANSAC (A Contra-
rio RANdom SAmple Consensus). En vue d’une applica-
tion a la reconnaissance d’objets, nous étendrons cette mé-
thode au cas des transformations planes. Nous introduirons
ensuite une nouvelle méthodologie pour adapter cette ap-
proche au groupement de mises en correspondance de des-
cripteurs locaux de type SIFT [6].

L’inconvénient majeur de RANSAC —et des variantes pré-
cédemment citées— est la restriction a la détection d’un
unique objet. Quelques approches ont été proposées pour
permettre la détection de plusieurs groupes avec RANSAC,
que I’on peut —pour étre bref— classer suivant deux catégo-
ries. Une premiere stratégie [22, 16, 17, 21] consiste a dé-
tecter simultanément tous les objets, en fusionnant les dif-
férents groupes sélectionnés par RANSAC. Une seconde
stratégie [ 14, 19] consiste a utiliser séquentiellement RAN-
SAC, pour détecter successivement chaque groupe. Nous
étudierons en section 4 les avantages de 1’utilisation sé-
quentielle de AC-RANSAC pour la détection robuste de
plusieurs groupes. Nous présenterons ensuite deux nou-
veaux criteres permettant de s’affranchir de certaines li-
mitations propres a I’utilisation séquentielle de RANSAC.
L’algorithme MAC-RANSAC étant ainsi défini, nous en
illustrerons ensuite 1’intérét pour différents cas de figure
dans une section expérimentale.

2 Notations et rappels sur RANSAC

Sans perdre en généralité, nous considérons dorénavant
la procédure de reconnaissance d’objets pour une paire
d’images notées I et I’. On désigne par P et P’ les plans
images correspondant & I et I’. On note également A et D
(resp. A’ et D) I’aire et la diagonale de 1’image I (resp.
).

Onnote C = {(m;, m}), i =1,..., N} I'ensemble des N
mises en correspondances que 1’on suppose déja obtenues
(par exemple avec [13]), ot {m;} et {m/} sont respective-
ment les points d’intérét de P et P’.

Algorithme RANSAC Dans I’algorithme RANSAC [4],
une transformation 7g: est définie a partir d’'un sous-
ensemble S’ de C de taille n. De maniére itérative, des n-
uplet S’ sont échantillonnés aléatoirement dans C, chaque
transformation 7g: étant évaluée sur les correspondances
restantes de C. Le consensus est défini comme le groupe
S C C de correspondances dont les erreurs résiduelles pour
une transformation sont plus petites qu’un seuil. La qualité
de ce groupe est définie par son cardinal. L’algorithme s’ar-
réte au terme de 4,4, itérations. Le meilleur groupe iden-
tifié (le plus grand) est validé si son cardinal est plus grand
qu’un second seuil.

Estimation d’une transformation, erreur résiduelle
Nous considérons dans cet article plusieurs transforma-
tions : les transformations planes (similitude, transforma-
tion affine et projective) et la géométrique épipolaire. Par
la suite, 7g- désignera une transformation correspondant a
I’un de ces modeles.

Dans le cas de la géométrie épipolaire, 75/ représente la
matrice fondamentale Fg/, qui peut €tre estimée & partir
d’un groupe S’ de n = 7 correspondances {(m;, m})}, a
partir des relations m;TFS/mi = 0 (en coordonnées ho-
mogenes). Les contraintes épipolaires impliquent que I’er-
reur résiduelle pour un couple de points (m,m’) est déter-
minée par la distance des points m’ et m aux lignes épi-
polaires Fsym dans P’ et FZ,m’ dans P respectivement.
Dans le cas des transformations planes, 7g: représente la
matrice Hg, estimée a partir d’un groupe S’ de n corres-
pondances, selon la relation m;, = Hgm; (en coordon-
nées homogenes). Rappelons que n = 2 pour une simili-
tude, n = 3 pour une transformation affine et n = 4 pour
une homographie. L’erreur géométrique pour un couple de
points (m, m’) est cette fois définie comme la distance des
points m’ et m aux projections Hg:m dans P’ et Hg,'m/
dans P respectivement.

Dans la suite de cet article nous notons d(m/’, Ts:m), la
distance euclidienne calculée dans P’ entre le point m/' et
le terme 7g/m, qui représente un point dans le cas d’une
transformation plane, et une droite dans le cas de la géo-
métrie épipolaire. Dans P, on définit de maniére analogue
la distance d(m, g, 'm’).

3 Généralisation de AC-RANSAC

Dans [8] est proposée une nouvelle mesure de qualité
des groupes testés lors du processus d’échantillonnage de
RANSAC. Cette mesure, appelée rigidité, est définie pour
I’évaluation et 1’optimisation de la matrice fondamentale
entre deux vues stéréoscopiques. Un critere de décision a
contrario est alors utilisé pour seuiller automatiquement
cette mesure de qualité. Nous ferons référence a cet algo-
rithme comme AC-RANSAC (A Contrario RANSAC).
Dans cette section nous redéfinissons ce cadre de travail de
maniere a prendre en compte, d’une part, les transforma-
tions planes, et d’autre part le processus de mise en corres-
pondance automatique de descripteurs locaux qui est utilisé
en amont.

3.1 Critere de validation d’un groupe

Hypotheése nulle Rappelons que C désigne 1’ensemble
{(m;y,m}),i=1,...N} des points d’intéréts appariés
entre deux images I et I’, ol les points m; (et m;-) ne sont
pas nécessairement deux a deux distincts. Ce probleme de
redondance sera considéré en section 3.2.

On souhaite déterminer un sous-groupe de ces correspon-
dances qui peut étre expliqué par une unique transforma-
tion. Pour estimer une telle transformation dans le cadre
de la méthodologie a contrario [3], on définit tout d’abord
I’hypothese nulle Hy qui décrit une distribution “généri-



que” de correspondances aléatoires (m;, m}), i =1,... N
pour lesquelles aucun groupement ne doit étre validé. En-
suite, un groupe de correspondances réelles est considéré
comme significatif s’il est trés improbable d’observer un
tel groupe sous Hy. Cette méthodologie a contrario per-
met de limiter les erreurs de type I (ou fausses alarmes),
c’est-a-dire les validations de groupes de correspondances
qui vérifient I’hypothese nulle H.

Dans [8], ’hypothese nulle H, est définie de la maniere
suivante, N € N* étant fixé :

Définition 1 (Hypothese Nulle) Un ensemble C de N

correspondances aléatoires (m;,m;), i = 1,... N suit

I’hypothese nulle H lorsque

— les points m; et mg, i,7 = 1,... N sont des variables
aléatoires mutuellement indépendantes ;

— les points my, 1 = 1, ... N sont uniformément distribués
sur 'image I et les points mg, j =1,... N sont unifor-
mément distribués sur I'image I'.

Nous allons maintenant considérer la probabilité qu’un
groupe de correspondances suive I’hypothese nulle, et dé-
finir la mesure de qualité, appelée rigidité, qui lui est asso-
ciée selon le modele géométrique utilisé.

Probabilité sous I’hypothése nulle Soit C un ensemble
de N correspondances aléatoires suivant le modele de fond
Ho, et S’ un sous ensemble de C, tel que #S’ = n. Soit S
un sous-ensemble de C tel que S NS’ = (). Dans le cadre
de la géométrie épipolaire (n = 7), Moisan et Stival [8]
définissent la rigidité de la matrice fondamentale Fg/ pour
les correspondances de S comme I’erreur résiduelle nor-
malisée maximale sur tous les points de S :

A’ A

a(S, Fs/) ;== max max (QDld(m'7 Fsm), 22d(m, Fg/m')) .

(m,m’)eS

Cette rigidité mesure la cohérence entre ’ensemble S et
la matrice fondamentale Fg/. Ils montrent alors que sous
I’hypothese nulle Hj sur I’ensemble des correspondances
aléatoires, la probabilité d’observer une rigidité «(S, Fg/)
plus petite que o est bornée par a#S :

Pr, [a(S, Fs') < o] <a¥S. (1)

Dans le cas d’une transformation plane Hg/, I’inégalité (1)
reste valable (en remplacant Fg/ par Hg/) si I’on définit la
rigidité Hg/ pour les correspondances de S comme :

a(S,Hy) = max max (% d(m’, Hym)?, Zd(m, Hg,'m’)?)..

(m,m’)€eS v A
La cohérence d’un ensemble .S de correspondances réelles
selon une transformation 7 est ainsi évaluée par la proba-
bilité que la rigidité aléatoire (S, 7s/) soit plus petite que
la rigidité observée (S, T ) sous I’hypothese nulle Hy.

Critere de validation En utilisant le cadre de travail des
méthodes a contrario, les auteurs de [8] définissent un cri-
tere de sélection en seuillant cette probabilité de maniere
a controler le nombre de fausses alarmes, i.e. le nombre
de groupes validés qui suivent le modele de fond. Ils in-
troduisent pour cela une mesure de qualité, notée « NFA »,

dont on donne ici une définition générique pour les trans-
formations planes et la géométrie épipolaire.

Définition 2 Soit C = {(m;,m}),i=1,...N} un en-
semble de N correspondances entre les images I et I'.
Soit S un sous ensemble de C, constitué de #S = K cor-
respondances. Pour € > 0 donné, I’ensemble S est dit ¢-
significatif s’il existe un entier n € {2,3,4,7} et un sous
ensemble S’ de C, tel que #S' =n, S'NS = () et

NFA(S, 8') i=2(N = n) (ﬁ) (N 0 K) (0(8,Ts)" < ¢,

ot Tg est la transformation associée au groupe S’ .

Pour cette définition, rappelons que la rigidité «(.S, 7s) est
définie différemment selon la transformation géométrique
Ts: considérée. Le coefficient v désigne le nombre maxi-
mal de transformations 7g: estimées a partir de n corres-
pondances, soit v = 1 pour la géométrie plane, et v = 3
pour la géométrie épipolaire’.

Avec cette mesure de qualité, un groupe S dont la rigidité
est mesurée selon une transformation 7 est d’autant plus
significatif que la quantité NFA(S, S’) est faible. La quan-
tité NFA permet a la fois de définir une mesure de qualité
sur les groupes (i.e. le groupe le plus significatif est celui
minimisant le NFA) et de fournir un critére de validation
par le choix du seuil €. La quantité €, qui sera toujours choi-
sie égale a 1 dans les expériences, permet de définir des
seuils de détections adaptatifs sur les rigidités «(S, 7g/)
des groupes testés, via la définition du NFA.

ORSA Dés qu’un groupe Sop e-significatif est trouvé,
les auteurs de [8] propose de changer la méthode d’échan-
tillonnage. L’échantillonnage ORSA consiste a tirer les
groupes S’ parmi I’ensemble S,p. Cette heuristique per-
met d’accélérer 1’optimisation de 1’estimation de la trans-
formation optimale 7,,; d’un ordre de grandeur. La supé-
riorité de cette approche sur les algorithmes RANSAC [4]
et MSAC [18], a été montrée dans [11] a la fois en termes
de robustesse et de précision.

3.2 Hypothese nulle et descripteurs locaux

Dans [8], I’algorithme AC-RANSAC est utilisé a partir de
correspondances de points de contrdle sélectionnées sur
des paires d’images stéréoscopiques. Dans [10], les auteurs
proposent une extension de AC-RANSAC ou le proces-
sus de mise en correspondance de descripteurs SIFT [6]
est réalisé conjointement avec 1’estimation de la matrice
fondamentale. Dans cet article, nous considérons le cas de
correspondances établies automatiquement entre descrip-
teurs locaux par analyse de leur similarité [6, 13]. Nous
présentons dans ce paragraphe quelques modifications de
AC-RANSAC visant a I’adapter a ce cas de figure.

!Dans le cadre de la géométrie épipolaire, si ’on utilise ’algorithme
des 7-points, jusqu’a trois matrices fondamentales F's/ peuvent étre es-
timées [8]. La transformation utilisée pour la définition du NFA est celle
minimisant la rigidité «(.S, Fgr).



Rappelons que le modele de fond pour les correspondances
aléatoires C repose sur I’hypothése nulle Hy, selon la-
quelle les points appariés m; € I et m) € I’ sont des va-
riables aléatoires mutuellement indépendantes. Or, il existe
deux raisons, que nous allons décrire, pour lesquelles la
construction méme des correspondances entre descripteurs
locaux contredit déja cette hypotheése Hy. Pour ces deux
raisons, on risque donc de détecter des groupes significa-
tifs a tort. La premiere est la présence de correspondances
multiples : un point m de ’image I peut avoir plusieurs
correspondants dans I’, et réciproquement. Cette propriété
a I'immense avantage de permettre la reconnaissance d’un
objet apparaissant plusieurs fois dans une image, ou d’ob-
jets présentant des zones répétées. Cependant, elle contre-
dit manifestement I’hypothese nulle . Le deuxiéme phé-
nomene incompatible avec ’hypothese Hj est la redon-
dance des points d’intérét : tous les détecteurs de points
(ou de régions) d’intérét utilisés pour construire des des-
cripteurs locaux (SIFT [6], MSER [7],...) ont tendance a
détecter certaines structures de maniere redondante. Une
méme structure, typiquement un coin, est alors représentée
par plusieurs points d’intérét, qui différent légérement en
position et en échelle. Ces points redondants induisent des
mises en correspondance non-indépendantes.

Pour éviter de détecter de faux groupes dus a ces deux phé-
nomenes, intrinseques aux méthodes de mise en correspon-
dance par descripteurs locaux, nous proposons deux prin-
cipes de filtrage des correspondances.

Définition 3 (Principe de maximalité) Pour une trans-
Sformation donnée par S', une seule mise en correspon-
dance par point d’intérét peut étre sélectionnée dans un
groupe. Cette correspondance est celle qui minimise [’er-
reur résiduelle.

Notons que les correspondances alternatives d’un point m
ne sont pas pour autant éliminées et peuvent étre réutilisées
dans I’optique d’une recherche itérative d’objets, comme
décrit dans la section suivante.

Pour le principe suivant, on suppose qu’une mesure de qua-
1ité est associée a chaque appariement (m, m'). C’est le cas
par exemple dans la méthode de mise en correspondance
présentée dans [13], que nous utilisons pour les expériences
de cet article. On suppose également qu’a chaque des-
cripteur est associée une échelle caractéristique A, comme
c’est le cas pour les descripteurs de type SIFT.

Définition 4 (Principe d’exclusion) Deux correspon-
— / _ / . . 2 A
dances c; = (m;, m;) et c; = (mj, m);) de points d’intérét
sont considérées comme redondantes si ['une des deux
assertions est vraie :
_ X ! / : X X
- m; =mj et |[mj —ml|la < min{A;, A;}
ou
) o . . / ’
- m; =mj et |m; —mjll2 < min{A}, A’}
ot ||.||o désigne la norme euclidienne, et Ay, représente
I’échelle caractéristique du point d’intérét my. Si deux cor-
respondances sont redondantes, on ne conserve que celle
dont la mesure de qualité est la meilleure.

4 Reconnaissance multiple avec I’al-
gorithme MAC-RANSAC

L’algorithme AC-RANSAC a été défini de maniere a détec-
ter une transformation unique pour un ensemble de don-
nées entachées d’erreurs. Or, nous avons vu au § 1 que
plusieurs applications nécessitent la détections de plusieurs
groupes de correspondances. Dans cette section, nous pré-
sentons tout d’abord les limitations d’une utilisation sé-
quentielle de RANSAC, puis nous proposons un nouvel
algorithme, MAC-RANSAC (Multiple A Contrario RAN-
SACQ), qui permet de s’en affranchir.

4.1 Avantages et limitations de I’utilisation
séquentielle de AC-RANSAC

L’algorithme RANSAC peut étre utilisé de maniere itéra-

tive, en éliminant a chaque étape les correspondances du

dernier groupe détecté. La procédure s’arréte lorsqu’aucun
nouveau groupe n’est détecté. Cependant, cette approche
présente de nombreux défauts :

— Détections de fausses transformations. Ceci désigne
le fait de valider des groupes de correspondances incor-
rects, constitués exclusivement de faux appariements.

— Fusion de transformations proches. Plusieurs groupes
ayant des transformations distinctes peuvent étre fusion-
nés, la transformation obtenue étant trés approximative.
Ce phénomene, étudié par [15] est du a 1’aspect « glou-
ton » de RANSAC, et en particulier de son critere d’op-
timisation.

— Sur-segmentation en de multiples groupes. Ce phéno-
mene, opposé au précédent, se traduit par le fait de dé-
tecter pour un unique objet de multiples groupes au lieu
d’un unique ensemble cohérent. Cela ce produit lorsque
la tolérance sur I’erreur résiduelle est sous-estimée.

— Détections d’« échos » liés a I’autosimilitude. Ce terme
désigne la détection de plusieurs transformations artifi-
cielles qui viennent faire écho a une unique transforma-
tion réelle. Cela se produit lorsqu’un objet est autosimi-
laire : un mur de brique, la fagcade d’un batiment, etc.

Le fait de remplacer RANSAC par AC-RANSAC permet
d’obtenir un critere d’arrét trés robuste, ce qui nous af-
franchit du probleme de la détection de faux groupes. Par
ailleurs, le critere de validation permet de définir automati-
quement les seuils de validation sur I’erreur résiduelle (ri-
gidité), ce qui évite le probleme de sur-segmentation lié au
choix d’une tolérance spatiale trop faible.

Les deux autres problemes de détections (fusion de groupes

et autosimilitude) sont cependant toujours présents, et nous

présentons deux nouveaux criteres permettant de les éviter

dans les paragraphes § 4.3 et § 4.4.

4.2 Vue d’ensemble de MAC-RANSAC

Avant d’introduire ces deux nouveaux criteres, nous don-
nons en table 1 une vue d’ensemble de I’algorithme sé-
quentiel MAC-RANSAC. Rappelons que les seuils de va-
lidation utilisés sont toujours fixés a ¢ = 1.



TAB. 1 — Algorithme de reconnaissance d’objets multiples

MAC-RANSAC

Entrées : Ensemble C de correspondances non redondantes
(critere 4) et nombre d’itérations 7,,qz.
Initialisation : 4 := 0 et liste S := {(}.

1) Détection : Tant que i < imaq, tirage de S’ C C puis
recherche de S C C \ S’ minimisant NFA(S, S").

—SiNFA(S, S") < 1, (Sopt, Sept) 1= (S, S”) puis étape 2).

—Sinon ¢ := % + 1. Si ¢ = %maq, arrét de 1’algorithme.
2) Optimisation (ORSA) : Répéter i,mqx /10 fois le tirage
de S’ C Sop et latecherche de S C C \ S’
minimisant NFA (S, S”).
Si NFA(S, S") < NFA(Sopt; Sept)s (Sopt; Sopt) 1= (S, 5”).
3) Détection de fusion de groupes : Recherche d’un
sous-groupe optimal de Sop (critére 6).
—Si détection de fusion, obtention de 2 couples
1-significatifs (S1, S7) et (S2,.5%).
—Sinon, Sy := Sop et S2 := 0.
4)  Filtrage : Elimination des correspondances
autosimilaires avec S7 dans C (critere 5).
puis définition de C := C \ 5.
5) Itération: Ajoutde S; alaliste S, 7 := 0.
- Si S2 = 0, retour a I’étape 1)
— Sinon, (Sopt, Sopt) = (S2,53) puis étape 2).
Sortie : Liste de groupes disjoints S.

4.3 Filtrage des groupes autosimilaires

A notre connaissance, peu de publications [20, 19] s’in-
téressent au probleme de 1’autosimilitude pour la recon-
naissance d’objets. Monasse montre dans [9] que les cor-
respondances multiples liées a I’autosimilitude d’un objet
sont responsables de détections artificielles faisant écho a
I’unique “vraie” transformation. Un méme objet est donc
détecté suivant différentes poses.

Le premier groupe détecté, i.e. celui ayant le plus grand
nombre de correspondances, correspond théoriquement a
la transformation réelle qui nous intéresse. Les correspon-
dances que I’on qualifie d’autosimilaires sont alors identi-
fiées a I’aide du critere suivant :

Définition 5 (Correspondances autosimilaires) Soit G
un groupe validé, et C [’ensemble des correspondances
restantes, de telle sorte que C NG = (). Une correspon-
dance ¢; = (m;,m}) € C entre un point m; de I et un
point m), de I' est dite autosimilaire vis-a-vis du groupe
G si les deux conditions suivantes sont simultanément
vérifiées :
- dm € Gtel que [[m —ml|s < min{A, A;},

et
- Im € G tel que ||m' — m!||2 < min{A’, Al}.
ou ||.||2 désigne la norme euclidienne, et Ay, représente
I’échelle caractéristique du point d’intérét my,.

Désormais en itérant MAC-RANSAC, dés qu’un nouveau
groupe est validé, les correspondances autosimilaires de ce
groupe sont éliminées des correspondances restantes.

4.4 Détection de la fusion de groupes

Nous verrons dans la partie expérimentale que lorsque plus
d’une transformation est en jeu, il existe des situations ot
le critere de validation entraine la détection d’un groupe
résultant de la fusion de plusieurs transformations dis-
tinctes mais néanmoins similaires. Pour éviter ce phéno-
mene, nous proposons un nouvel algorithme de détection
des fusions.

Critere de détection de fusion de deux groupes Pour
simplifier I’étude du probléme, nous nous intéressons dans
un premier temps au cas de la fusion de deux transforma-
tions. Soient Sy un groupe de correspondances, S et Sa
deux sous-groupes de Sy distincts, tels que S N Sy = () et
Sop D 51 U Ss. On parle de fusion de groupes lorsque S
est validé alors que les transformations de S7 et So, respec-
tivement notées T} et Ts, sont suffisamment différentes. La
transformation 7y du groupe Sy est alors une transforma-
tion “moyenne” de T} et 1.

La raison pour laquelle le groupe Sy a été validé est que
sa significativité (NFA) est plus faible que celles de chacun
des deux sous-groupes 57 et So, bien qu’ils aient une plus
faible rigidité.

NFA(Sp, S}) < min{NFA(S}, S}) , NFA(S,, S})} .

Ce résultat est inhérent a 1’algorithme AC-RANSAC qui
cherche a minimiser le NFA pour chaque groupe via une
procédure de minimisation gloutonne. Afin de pouvoir dé-
tecter la fusion de deux groupes, nous devons donc définir
un critere comparant le groupe Sy = 57 U S5 avec les deux
groupes S et Sy simultanément.

En nous inspirant de I’approche de [1], ot un tel critere est
défini, nous proposons le critere de découpage suivant :

Définition 6 (Critere de découpage) Soit Sy un groupe
e-significatif de C, de transformation Tg,. S’il existe Sy et
S, deux sous-ensembles disjoints de Sy, ainsi que deux n-
uplets disjoints S7 et S de Sy \ {S1 U Sz}, tels que les
conditions suivantes sont vérifiées :

- NFA(S1,57) < e et NFA(Ss,S5) <e

- NFA(S1, S1) x NFA(S2,55) < NFA(So,S}),

alors, les 2 groupes Sy et Sy sont validés en tant que deux
objets distincts a la place de Sy.

Afin de pouvoir exploiter le critere de découpage 6, nous
allons maintenant définir une stratégie de découpage récur-
sif en sous-groupes.

Recherche récursive de découpage dyadique en sous-
groupes Nous proposons un algorithme dont le but est
d’identifier un seul des sous-groupes impliqués dans la fu-
sion. Pour cela, nous définissons une stratégie de décou-
page en deux sous-groupes qui est ensuite appliquée récur-
sivement sur le groupe Sy.

Nous définissons S; comme le plus petit des deux sous-
groupes S7 et Sy appartenant a Sy. Comme le remarque
Stewart dans [14], on vérifie alors la relation suivante :
#51 < #S50/2 < #855. Le sous-groupe S; est obtenu



en cherchant (par échantillonnage aléatoire) un n-uplet
S1 C So qui minimise la quantité NFA(S1,S]) sous la
contrainte que #57 < @ Le sous-groupe Sy est en-
suite obtenu en cherchant un n-uplet S, parmi les corres-
pondances restantes de Sy qui minimise NFA(Ss, S3). Le
critere 6 nous permet alors de savoir si ce découpage est
viable.

Tant que le critere valide le découpage, on applique ré-
cursivement cette stratégie de découpage en deux sous-
groupes au groupe S %k) qui vient d’étre identifié a I’itéra-
tion k. Ce principe est illustré en figure 1 dans le cas de la
fusion de 5 groupes.

00000 S

vik=1
00000 stasi
vV k=2

JO000 stes3

FI1G. 1 — Détermination d’un sous-groupe optimal par dé-
coupage récursif en 2 sous-groupes.

Le processus s’arréte lorsque le dernier sous-ensemble
(k) L R . .

Sy trouvé correspond a une transformation unique

(i.e. lorsque I’on n’a pas trouvé 2 nouveaux sous-groupes

e-significatifs, ou lorsque le critere de découpage rejette

son découpage en SYHU et Sékﬂ)).

Remarque 1 : Si Sy est découpé en S§k) et Sék), seul le
groupe SYC) est validé. Le groupe Sék) étant e-significatif,
il est quant a lui considéré comme une détection : 1’algo-
rithme MAC-RANSAC passe donc en phase d’optimisa-
tion (étape 2 en table 1).

Remarque 2 : Nous avons vu que le groupe .Sy, s’il ré-
sulte d’une fusion de plusieurs groupes, est estimé a par-
tir d’une transformation trés approximative 7g; . Le groupe
Sp ne capture donc pas nécessairement 1’ensemble des cor-
respondances des différents objets regroupés. Le groupe
S%k) validé risque alors d’étre incomplet (risque de sur-
segmentation). Pour éviter cela, on lui ajoute toutes les cor-
respondances S; de I’ensemble C \ So dont la rigidité est
telle que (51, S}) < a(8S, SY).

5 Evaluation expérimentale

Dans cette partie expérimentale, nous utilisons la procé-
dure de mise en correspondance de descripteurs locaux dé-
crite dans [13], avec un seuil de détection ¢ = 1. L’algo-
rithme MAC-RANSAC est utilisé pour différentes transfor-
mations, avec un seuil de détection également fixé ae = 1.
Nous illustrons tout d’abord par la figure 2 I’intérét du cri-
tere de découpage en sous-groupes. Une affiche est photo-
graphiée avant et apres pliage en trois parties. On applique

MAC-RANSAC pour la recherche de transformation pro-
jective. Sans utilisation du critere de sélection de sous-
groupes (figure 2(c)), deux groupes sont détectés, dont le
plus grand (en rouge) résulte de la fusion de trois transfor-
mations. L’utilisation de notre procédure de découpage ré-
cursif en sous-groupes permet au contraire de grouper avec
précision les correspondances selon trois ensembles cor-
rects (figure 2(b)).

(b) Groupement de correspon- (c) Groupement de correspon-
dances avec critere de découpage ~ dances sans critere de découpage

FIG. 2 — lllustration de I'intérét de la procédure de découpage
récursif en sous-groupes.

Pour illustrer la robustesse de notre approche pour la multi-
détection, nous examinons maintenant dans les quatre ex-
périences suivantes les différents cas de figures évoqués
en introduction, pour différentes transformations géomé-
triques.

La figure 3(a) montre deux images tirées d’un film [12], ol
la caméra est mobile et la scene fixe. Cette scéne représente
un batiment en forme de "L’ ayant plusieurs autosimilari-
tés. Nous utilisons MAC-RANSAC avec la transformation
épipolaire (figure 3(b)) et avec I’homographie (figure 3(c)).
On vérifie qu’un seul groupe est détecté avec la géométrie
épipolaire, tandis qu’en considérant la géométrie projec-
tive, on détecte trois groupes différents correspondant aux
différents plans du batiment, ainsi qu’un groupe supplé-
mentaire lié aux arbres en arriere plan (groupe en bleu).
Notons par ailleurs qu’il n’y a pas de détection d’échos.
Dans la figure 4(a), deux photographies sont prises d’une
sceéne ol un seul objet a bougé entre les deux prises de vue.
Avec la géométrie épipolaire (figure 4(b)) , deux groupes
sont alors identifiés : un groupe dominant (en rouge) cor-
respondant a la partie statique de la scéne, et un groupe (en
bleu) correspondant au téléphone qui a été déplacé entre
les deux prises de vues. Si1’on considere la transformation
homographique (figure 4(b)), on retrouve le méme groupe
pour le téléphone (en jaune), tandis que le reste de la scene
est fragmenté en différents plans.

La figure 5(a) montre une paire de photographies, dont la
premiere représente une canette de soda, et la seconde une
scéne avec 28 canettes ayant le méme logo. Le résultat du



(b) Un unique groupe est détecté (c) 4 groupes sont obtenus avec
avec la géométrie épipolaire I’homographie

FIG. 3 — Application de MAC-RANSAC pour une scéne statique,
avec mouvement de la caméra.

groupement de correspondances est donné en figure 5(b)
selon une transformation plane (la similitude, la transfor-
mation affine et ’homographie donnent un résultat iden-
tique). On vérifie que I’algorithme permet de détecter les
28 occurrences de la canettes. Insistons sur le fait que cha-
cun des groupes détectés correspond a une faible propor-
tion de I’ensemble des correspondances. En particulier, les
deux groupes correspondant a deux canettes fortement oc-
cultées (en bleu foncé) ne représentent chacun que 1% du
total des correspondances.

Dans le dernier exemple sont utilisées deux photographies
contenant certains objets en commun dans des poses diffé-
rentes (figure 6(a)) : une boite de céréales, ainsi que trois
canettes identiques. Rien ne distingue les trois canettes, si
bien que 9 transformations sont théoriquement possibles
entre les deux vues pour ces 3 objets. En utilisant MAC-
RANSAC avec une transformation plane (similitude, trans-
formation affine ou projective), un unique groupe corres-
pondant a la boite de céréales est correctement détecté,
ainsi que 9 groupes de correspondances entre les canettes
(figure 6(b)).

6 Conclusion

Nous avons présenté un algorithme robuste de groupement
multiple de mises en correspondances de points d’intérét
pour la reconnaissance d’objets. Cette approche utilisant
le cadre méthodologique a contrario ne requiert le réglage
d’aucun parametre, hormis que le nombre d’itérations %,
qui est généralement fixé selon des considérations compu-
tationnelles.

(b) Groupement sous contrainte (c) Groupement sous contrainte
épipolaire projective

FI1G. 4 — Application de MAC-RANSAC pour une scéne non-
statique, avec un mouvement de la caméra.

Nous avons proposé une généralisation aux transforma-
tions planes du cadre théorique introduit dans [8] pour la
géométrie épipolaire, et dont 1’intérét a été démontré pour
la reconnaissance d’objets dans la partie expérimentale. Un
autre aspect intéressant de cette approche, mais non pré-
senté ici, est la sélection de modeles géométriques pour
I’estimation de la pose de 1’objet.
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