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CHAPITRE 3. ESP A CES D'ÉCHELLES

3.1 In tro duction

Les ob jets réels, la réalité ph ysique, par opp osition aux ob jets mathéma-

tiques, existen t sous forme d'en tités bien di�éren tes selon le niv eau d'éc helle

auquel on les considère : Une feuille, un arbre, une forêt présen ten t ainsi des

caractéristiques de forme, de couleur, de texture radicalemen t di�éren tes.

Etudier le comp ortemen t lo cal d'un ob jet à partir de dériv ées estimées par

di�érences �nies comme dans le c hapitre précéden t ne p ermettra d'appréhen-

der qu'une p etite partie de la réalité ph ysique représen tée par l'image :

l'éc helle la plus �ne (celle du pixel). La théorie des espaces d'éc helle est

un mo dèle qui est apparu progressiv emen t dans le domaine de la vision arti-

�cielle, principalemen t p our les asp ects bas niv eau (i.e. traitemen t d'images),

p our prendre en compte cette nature foncièremen t m ultiéc helles des données

images.

Les capteurs d'images son t capables d'appréhender un certain domaine

dans l'espace des éc helles d'une scène réelle, corresp ondan t à l'in terv alle en tre

l'éc helle in terne, corresp ondan t à la taille du plus p etit ob jet discriminable

dans l'image, lié à la résolution du capteur, et l'éc helle externe, lié au c hamp

du capteur. Or p our extraire une information d'une donnée image, on lui ap-

plique certaines transformations. La nature de l'information alors obten ue est

fortemen t déterminée par le rapp ort en tre la taille des structures concernées

dans l'image et la taille (p ortée spatiale) des op érateurs appliqués.

A l'exception de certaines applications p our lesquelles on maîtrise - au

moins en partie - l'en vironnemen t (con trôle industriel, imagerie microscopique),

les éc helles asso ciées à une tâc he de vision particulière ne son t en général pas

conn ues à l'a v ance. C'est p ourquoi il est essen tiel que les op érateurs consid-

èren t l'image à plusieurs niv eaux d'éc helles ; c'est à ce titre que les espaces

d'éc helles constituen t un mo dèle formel adapté.

La section 3.2 présen te les espaces d'éc helles linéaires. Les sections suiv-

an tes mon tren t l'utilisation du raisonnemen t m ulti-éc helles à tra v ers deux

exemples très imp ortan t : la détection de con tours et la détection de p oin ts

d'in térêt. La section 3.5 présen te quelques exemples d'espaces d'éc helles non

linéaires.

3.2 Espace d'éc helles linéaire

Les op érateurs de traitemen t d'images don t le supp ort de calcul est réduit

au pixel et à ses �plus pro c hes� v oisins - tels que les �ltres 3 � 3 présen tés

au c hapitre précéden t p our appro ximer les grandeurs di�éren tielles - p erme-

tten t d'estimer des structures à l'éc helle la plus �ne : celle du pixel. Si l'on

souhaite estimer, a v ec le même op érateur, une structure à di�éren tes éc helles,

il faut op érer sur l'image à des résolutions di�éren tes. C'est le princip e de

la multi-r ésolution , qui consiste à pro duire une suite d'images de résolution
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3.2. ESP A CE D'ÉCHELLES LINÉAIRE

décroissan te, ou pyr amide , et à appliquer des traitemen ts lo caux à di�éren ts

niv eaux de résolution.

Ainsi, sur la �gure 3.1, la première ligne mon tre le calcul d'une dériv ée

partielle v erticale par un op érateur lo cal calculé à la résolution 256 � 256
(niv eau 0 de la p yramide). La seconde ligne mon tre le même calcul réalisé sur

la même image à la résolution 16� 16, obten ue en divisan t par 16 le nom bre

d'éc han tillons spatiaux dans c haque dimension (niv eau 4 de la p yramide

dy adique, p our laquelle c haque dimension de l'image est divisée par 2 en

passan t d'un niv eau au sup érieur).

Mais il est essen tiel de rapp eler que, comme on l'a vu dans le premier

c hapitre, l'obten tion de la p yramide ne doit pas se traduire par un simple

sous-éc han tillonnage, car alors les artefacts dûs à l'aliasing serait naturelle-

men t détectés par les op érateurs lo caux dans les résolutions plus basses.

La sous-résolution doit donc com biner un �ltrage spatial en préalable au

sous-éc han tillonnage. On a vu (Chapitre 1), que dans ces b onnes conditions,

l'image sous-éc han tillonnée était �nalemen t équiv alen te à l'image �ltrée à

pleine résolution.

C'est précisémen t sur cette équiv alence que rep ose la représen tation multi-

é chel les . Au con traire de la précéden te, elle n'implique pas de sous-résolution

des images, mais elle iden ti�e l'indice d'éc helle, signi�catif de la taille des

structures concernées par l'op érateur, a v ec le paramètre de p ortée spatial

d'un �ltre caractérisan t cet op érateur. Ainsi, sur la �gure 3.1, la dernière

ligne mon tre, à gauc he l'image à l'éc helle 16, au sens du �ltre passe-bas idéal

( uM = vM = 8 ). Du p oin t de vue information, cette image est équiv alen te à

l'image 16 � 16 au dessus. A droite, on p eut v oir l'estimation m ulti-éc helle

du gradien t v ertical, corresp ondan t ici à une di�érence lo cale calculée sur

l'image de gauc he.

Dans l'axiomatique des espaces d'éc helles, une image I est donc asso ciée

à un paramètre d'éc helle s, lui même iden ti�é à l'indice de p ortée spatial

d'un op érateur P :

I s = Ps(I ) (3.1)

P our les espaces d'éc helles linéaires, P sera supp osé linéaire et in v arian t

en translation, c'est-à-dire une con v olution :

I s = I ? h s (3.2)

L'axiomatique des espaces d'éc helles linéaires est fondée sur un certain

nom bre de propriétés expriman t l'absence d' a priori quelconque sur les im-

ages :

� in v ariance en translation

� in v ariance en rotation

� in v ariance en éc helle
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

Fig. 3.1 � Multi-résolution ou Multi-éc helle (1) et (2) : une image ( 256� 256),

et l'estimée de sa dériv ée v erticale à l'éc helle du pixel (Sob el v ertical). (3)

et (4) : estimation de la dériv ée v erticale en m ulti-résolution, à l'éc helle 16

(4ème niv eau de la p yramide dy adique). (5) et (6) : estimation de la dériv ée

v erticale en m ulti-éc helle, à l'éc helle 16.
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3.2. ESP A CE D'ÉCHELLES LINÉAIRE

P our des raisons calculatoires, on imp ose aussi la condition que la com-

p osition de 2 op érateurs de c hangemen t d'éc helle pro duise un c hangemen t

d'éc helle qui p eut être réalisé a v ec un seul op érateur. Cela corresp ond à la

propriété dite de semi-group e, alléguan t l'existence d'une loi � op éran t sur

les indices d'éc helles, telle que :

hs1 ? hs1 = hs1 � s2 (3.3)

Lindeb erg et ter Haar Romen y on t mon tré que les propriétés d'in v ariances

et de semi-group e impliquen t que l'op érateur de c hangemen t d'éc helle hs

coïncide a v ec le no y au gaussien de v ariance 2s :

hs =
1

4�s
e

� ( x 2+ y 2)
4s

(3.4)

Les espaces d'éc helles linéaires son t donc généralemen t synon ymes d'es-

paces d'éc helles gaussiens. La �gure 3.2 mon tre ainsi la représen tation d'un

signal 1d dans l'espace d'éc helle gaussien, sous la forme d'un faisceau de

courb es, corresp ondan t à l'application de �ltres de con v olution gaussien de

v ariance croissan te.

Fig. 3.2 � Représen tation m ulti-éc helles d'un signal 1d.

Cette �gure illustre l'idée clef des espaces d'éc helles, qui est le princip e

de c ausalité , selon lequel le signal ne doit pas faire apparaître de nouv elles

structures lorsque l'éc helle augmen te. P our un faisceau de courb es 1d, ce

princip e se traduit par :

� pas d'apparition de nouv eaux extrema lo caux.

� pas d'ampli�cation des extrema existan ts (i.e. lorsque l'éc helle aug-

men te, la v aleur d'un maxim um dimin ue et la v aleur d'un minim um

augmen te.
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En 2d, cette propriété n'est plus vraie : Si l'on v oit l'image comme un

relief, où la hauteur corresp ond au niv eau de gris, il su�t d'imaginer 2 cols de

hauteurs di�éren tes reliés par une cornic he plus �ne que le supp ort spatial

des deux cols. A l' éc helle la plus �ne, cette �image� ne comp orte qu'un

maxim um lo cal, qui est le sommet du plus grand col. Cep endan t, le lissage

gaussien fait progressiv emen t disparaître la cornic he, si bien qu'à une certaine

éc helle, le deuxième col apparaît comme un nouv eau maxim um lo cal.

Malgré cette limitation inhéren te au �ltrage linéaire en 2d, le no y au

gaussien reste le meilleur supp ort de calcul de l'espace d'éc helle linéaire.

La première ligne de la �gure 3.3 mon tre une image à 3 éc helles di�éren tes.

Une des propriétés les plus imp ortan tes de l'espace d'éc helle linéaire ré-

side dans le fait que la con v olution comm ute a v ec la dériv ation :

@n (I ? h s) = I ? (@n hs) (3.5)

Cela signi�e qu'estimer une dériv ée à l'éc helle s revien t à calculer une

con v olution a v ec la dériv ée de la gaussienne. Ainsi, si l'on est capable de

calculer e�cacemen t une con v olution par une dériv ée de gaussienne G(i;j )
s

a v ec :

G(i;j )
s =

@i + j

@xi @yj
Gs (3.6)

et ce, quelques soien t (s; i; j ) , on disp ose d'un outil p ermettan t de cal-

culer un grand nom bre de caractéristiques m ulti-éc helles très utiles. Les deux

sections suiv an tes illustren t cela, dans le cas de la détection de con tours, puis

de la détection de p oin ts d'in térêt.

La �gure 3.3 mon tre le calcul de dériv ées m ultiéc helles, p our plusieurs

v aleurs de l'indice d'éc helle s et de l'ordre de dériv ations (i; j ) .

3.3 Exemple 1 : Détection de con tours

La détection de con tours est l'un des premiers problèmes �historique�

du traitemen t d'images. Il s'agit de transformer l'image en un ensem ble de

courb es dé�nissan t les �fron tières signi�cativ es� . Ces courb es représen ten t

une simpli�cation drastique du con ten u de l'image, et on p eut en extraire

des descripteurs utiles dans plusieurs applications.

Il serait abusif de dire que ce problème est dé�nitiv emen t réglé aujour-

d'h ui, car aucun détecteur ne fournit une rép onse qui serait parfaitemen t

adaptée à une application donnée, et encore moins conforme à une notion de

fron tière séman tique en tre ob jets. Néanmoins la théorie des espaces d'éc helles

p ermet de dé�nir très propremen t les détecteurs de con tours, tout en four-

nissan t des algorithmes pratiques très utilisables.

Sur un signal 1d dériv able deux fois, la notion de con tours p eut être

dé�nie comme le lieu des maxima lo caux de la dériv ée première, ou, ce qui
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3.3. EXEMPLE 1 : DÉTECTION DE CONTOURS

Fig. 3.3 � Espace d'éc helles gaussien et dériv ées. De gauc he à droite : éc helles

s = 0 :5, s = 12:5, et s = 50:0. De haut en bas : I ,

@I
@x, jjr I jj ,

@2 I
@x@y, et jj � I jj .

Les grandeurs di�éren tielles son t représen tées normalisées.
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est équiv alen t, le lieu des passage par zéro de la dériv ée seconde (v oir Figure

3.4).
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Fig. 3.4 � Un con tour 1d (t yp e éc helon) en x = 0 , et ses dériv ées d'ordre 1

à 3.

P our retrouv er cette notion naturelle en 2d, il faut se placer, en c haque

p oin t, dans la direction de v ariation principale de l'image, c'est-à-dire la di-

rection du gradien t. Si l'on se considère l'image I au v oisinage d'un pixel de

con tour (i; j ) , en observ an t le signal dans la direction et le sens du gradien t

r I (i; j ) (v oir Figure 3.5), alors on retrouv e une fonction f 1d, de t yp e éc he-

lon, comme illustré Figure 3.4. Les con tours dans les images son t don t dé�nis

comme les lieux de maxima lo caux du mo dule du gradien t, dans la direction

du gradien t, ou encore, les lieux de passage par zéro de la dériv ée seconde de

l'image dans la direction du gradien t. Etan t, de plus, dans le sens du gradien t

p ositif, on aura toujours un éc helon croissan t, et donc une dériv ée troisième

négativ e (v oir Figure 3.4).

Dans la suite on notera comme suit les dériv ées partielles de l'image I :

I x = @I
@x, I y = @I

@y, I xx = @2 I
@x2 , I xy = @2 I

@x@y, et ainsi de suite.

L'image I étan t initialemen t dé�nie dans un rep ère (x; y) , on v a con-

sidérer en c haque p oin t un rep ère de co ordonnées lo cales (g; t) dé�ni par le

gradien t (v oir Figure 3.5), de la façon suiv an te :

�
g = x cos� + y sin �
t = � x sin � + y cos�

(3.7)

Et la transformation in v erse :
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Fig. 3.5 � Le rep ère (g; t) du gradien t lo cal.

�
x = gcos� + t sin �
y = gsin � � t cos�

(3.8)

A v ec � = arg( r I ) = arctan( I y=Ix ) . La co ordonnée g corresp ond donc

à la comp osan te de l'image dans la direction du gradien t, tandis que la

co ordonnées t corresp ond à la comp osan te tangen tielle, p erp endiculaire au

gradien t.

Si l'on dériv e l'image dans ces nouv elles comp osan tes (g; t) , on obtien t :

�
I g = I x cos� + I y sin �
I t = I x sin � � I y cos�

(3.9)

Soit, comme cos� = I x
jjr I jj , et sin � = I y

jjr I jj :

�
I g = jjr I jj
I t = 0

(3.10)

La comp osan te tangen tielle t corresp ond donc à la direction de l'isophote,

ou ligne de niv eau de la fonction I .

La comp osan te g corresp ond à la direction principale de v ariation de la

fonction I , donc les maxima lo caux dans cette direction coïnciden t a v ec les

passage par zéros de la dériv ée seconde selon g : I gg = 0 .

Calculons les dériv ées secondes dans le rep ère (g; t) :

�
I gg = I xx cos2 � + 2 I xy cos� sin � + I yy sin2 �
I tt = I xx sin2 � � 2I xy cos� sin � + I yy cos2 �

(3.11)

Et les dériv ées troisièmes :
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�
I ggg = I xxx cos3 � + 3 I xxy cos2 � sin � + 3 I xyy cos� sin2 � + I yyy sin3 �
I ttt = I xxx sin3 � � 3I xxy cos� sin2 � � 3I xyy cos2 � sin � + I yyy cos3 �

(3.12)

F ormellemen t, les con tours p euv en t être dé�nis comme le lieu des p oin ts

où la dériv ée seconde selon g s'ann ule, et la dériv ée troisième selon g est

strictemen t négativ e :

�
I gg = 0
I ggg < 0

(3.13)

En remplaçan t cos� et sin � par leur expression en fonction des co ordon-

nées du gradien t :

8
<

:

I gg =
I xx I 2

x +2 I xy I x I y + I yy I 2
y

I 2
x + I 2

y
= 0

I ggg =
I xxx I 3

x +3 I xxy I 2
x I y +3 I xyy I x I 2

y + I yyy I 3
y

I 2
x + I 2

y
< 0

(3.14)

Comme on ne s'in téresse qu'au signe, on p eut exclure le dénominateur,

et la dé�nition des con tours devien t �nalemen t :

�
I xx I 2

x + 2 I xy I x I y + I yy I 2
y = 0

I xxx I 3
x + 3 I xxy I 2

x I y + 3 I xyy I x I 2
y + I yyy I 3

y < 0
(3.15)

L'implan tation discrète consiste à calculer, en tout p oin t (i; j ) les deux

quan tités précéden tes, soit :

(
Î gg = I xx I 2

x + 2 I xy I x I y + I yy I 2
y

Î ggg = I xxx I 3
x + 3 I xxy I 2

x I y + 3 I xyy I x I 2
y + I yyy I 3

y
(3.16)

Et à détecter les c hangemen ts de p olarité de Î gg sur des v oisinages 2� 2,

sous condition de négativité de Î ggg, soit :

C1[i; j ] = 1 ,

8
>><

>>:

_

(di;dj )2f (0;1);(1;0);(1;1)g

(Î gg[i; j ]:Î gg[i � di; j � dj ] < 0)

^

(di;dj )2f 0;1g2

(Î ggg[i � di; j � dj ] < 0)

(3.17)

A v ec _ (resp. ^ ), le OU (resp. le ET) logique. La �gure 3.6 mon tre le

résultat de cet op érateur sur une image naturelle. On v oit que l'application

de la seule condition (I gg = 0; I ggg < 0) fournit b eaucoup de con tours, en

e�et, aucune condition sur la v aleur du con traste n'est sp éci�ée, et de nom-

breuses structures imp erceptibles sur l'image originale apparaissen t. P our

limiter ce problème, on a joute une condition en imp osan t, en plus, que le

mo dule du gradien t soit sup érieur à un certain seuil. Cep endan t, il est très

A. Manzanera ENST A/UEI 60



3.3. EXEMPLE 1 : DÉTECTION DE CONTOURS

di�cile de trouv er a v ec un seul seuil le b on compromis en tre élimination

des structures parasites et b onne con tin uité des con tours in téressan ts (v oir

Figure 3.6, images (2) et (3)).

P our cela, on utilise un seuillage par h ystérésis, qui consiste à calculer 2

seuils, un seuil haut sh et un seuil bas sb. Chaque seuil fournit un ensem ble de

pixels, certains étan t connectés en tre eux p our former des courb es connexes.

Le princip e est de ne retenir que les courb es connexes de sb qui on t une

in tersection non vide a v ec sh . Cet op érateur corresp ond à la reconstruction

géo désique de sh dans sb (v oir Cours de Morphologie Mathématique).

L'op érateur C1 , bien que conceptuellemen t simple, est relativ emen t com-

plexe du p oin t de vue calculatoire, car il implique le calcul de 9 grandeurs dif-

féren tielles. Une appro ximation nettemen t moins coûteuse p eut être obten ue

en négligean t la condition de négativité de la dériv ée troisième et en rem-

plaçan t les passages par zéro de la dériv ée seconde dans la direction du gra-

dien t par les passages par zéros du laplacien. En observ an t l'équation 3.11,

on p eut remarquer que :

I gg + I tt = I xx + I yy (3.18)

Le laplacien est donc un in v arian t vis-à-vis de la rotation. D'autre part, la

dériv ée seconde dans la direction tangen tielle I tt , corresp ond à la courbure de

la ligne de niv eau. Si l'on supp ose que cette courbure est faible, le laplacien

coïncide alors a v ec la dériv ée seconde dans la direction du gradien t :

I tt ' 0 ) I gg ' I xx + I yy (3.19)

La dé�nition formelle des con tours devien t donc :

� I = 0 (3.20)

où � I = I xx + I yy désigne le laplacien de I . Comme dans le cas précéden t,

on calcule le laplacien en tout p oin t (i; j ) , puis on détecte les c hangemen ts

de p olarité de � I sur des v oisinages 2 � 2 :

C2[i; j ] = 1 ,
_

(di;dj )2f (0;1);(1;0);(1;1)g

(� I [i; j ]:� I [i � di; j � dj ] < 0) (3.21)

La �gure 3.7 mon tre le résultats de cet op érateur, dans les mêmes con-

ditions que l'op érateur précéden t.

Les �gures 3.8 et 3.9 mon tren t les résultats obten us par les op érateurs

C1 , et C2 , p our di�éren tes éc helles.
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(0) (1)

(2) (3)

(4)

Fig. 3.6 � Détection de con tours par l'op érateur I gg = 0; I ggg < 0, p our

l'éc helle s = 1 :125. (0) Image originale, (1) Détection sans seuil, (2) Détection

a v ec seuil jjr I jj > 1:0, (3) Détection a v ec seuil jjr I jj > 10:0, (4) Détection

a v ec seuillage par h ystérésis (seuil bas : 1.0, seuil haut : 10.0)
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(0) (1)

(2) (3)

(4)

Fig. 3.7 � Détection de con tours par l'op érateur � I = 0 , p our l'éc helle

s = 1 :125. (0) Image originale, (1) Détection sans seuil, (2) Détection a v ec

seuil jjr I jj > 1:0, (3) Détection a v ec seuil jjr I jj > 10:0, (4) Détection a v ec

seuillage par h ystérésis (seuil bas : 1.0, seuil haut : 10.0)
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C1 C2

Fig. 3.8 � Détections de con tours et espaces d'éc helles, p our les éc helles s
= 0.5, 2, 8. La colonne de gauc he mon tre l'image lissée par la gaussienne

de v ariance 2s. La colonne du milieu mon tre les con tours dé�nis par (I gg =
0; I ggg < 0), la colonne de droite les con tours dé�nis par � I = 0 . Le même

seuillage par h ystérésis du gradien t (seuil bas : 1.0 ; seuil haut : 2.0) a été

appliqué p our toutes les éc helles.
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3.3. EXEMPLE 1 : DÉTECTION DE CONTOURS

Fig. 3.9 � Détection de con tours et espaces d'éc helles, p our les éc helles s =

18, 32, 50, 72. La colonne de gauc he mon tre l'image lissée par la gaussienne

de v ariance 2s. La colonne du milieu mon tre les con tours dé�nis par (I gg =
0; I ggg < 0), la colonne de droite les con tours dé�nis par � I = 0 . Le même

seuillage par h ystérésis du gradien t (seuil bas : 1.0 ; seuil haut : 2.0) a été

appliqué p our toutes les éc helles.
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3.4 Exemple 2 : Détection de p oin ts d'in térêt

Les p oin ts d'in térêt constituen t, au même titre que les con tours, un op éra-

teur de réduction d'information très imp ortan t en traitemen t d'images. L'ob-

jectif est de trouv er un ensem ble de p oin ts isolés dans l'image, tel que c haque

p oin t soit représen tatif de l'information lo cale, et que cette information soit

su�samen t ric he p our être discriminée du reste de l'image. Son t donc exclus

les p oin ts appartenan t à des régions homogènes, mais aussi les p oin ts qui se

trouv en t le long d'un con tour rectiligne ou de faible courbure, car dans ce

cas, les v oisinages de tous les p oin ts qui se trouv en t le long de ce con tour

son t sem blables.

Les p oin ts d'in térêt son t donc asso ciés à des p oin ts anguleux, aux v oisi-

nages desquels l'image v arie signi�cativ emen t dans plusieurs directions.

Soit (x; y) un pixel. Soit W(x;y ) une fenêtre cen trée en (x; y) , représen tan t

un v oisinage du pixel. Une mesure des v ariations lo cales de l'image I au

p oin t (x; y) , et asso ciée au déplacemen t (� x; � y) , est fournie par la fonction

d'auto corrélation Chi , dé�nie comme suit :

� (x;y )(� x; � y) =
X

(i;j )2 W( x;y )

(I (i; j ) � I (i + � x; j + � y))2
(3.22)

La form ule de T a ylor appliquée au premier ordre donne :

I (i + � x; j + � y) ' I (i; j ) +
�

@I
@x(i; j ) @I

@y(i; j )
�

�
�

� x
� y

�
(3.23)

Et donc :

� (x;y )(� x; � y) =
X

(i;j )2 W( x;y )

� �
@I
@x(i; j ) @I

@y(i; j )
�

�
�

� x
� y

�� 2

(3.24)

Ce qu'on p eut réécrire sous la forme matricielle suiv an te :

� (x;y )(� x; � y) =
�

� x � y
�

� I (x; y)
�

� x
� y

�
(3.25)

Où � I (x; y) est dite matric e d'auto c orr élation de l'image I en (x; y) , a v ec :

� I (x; y) =

0

B
B
B
B
B
@

X

(i;j )2 W( x;y )

�
@I
@x

(i; j )
� 2 X

(i;j )2 W( x;y )

�
@I
@x

(i; j ) �
@I
@y

(i; j )
�

X

(i;j )2 W( x;y )

�
@I
@x

(i; j ) �
@I
@y

(i; j )
� X

(i;j )2 W( x;y )

�
@I
@y

(i; j )
� 2

1

C
C
C
C
C
A

(3.26)

A. Manzanera ENST A/UEI 66



3.5. ESP A CES D'ÉCHELLES NON LINÉAIRES

La matrice d'auto corrélation � I (x; y) représen te la v ariation lo cale de

l'image I au p oin t (x; y) . Le pixel (x; y) sera considéré comme un p oin t d'in-

térêt si, p our tous les déplacemen ts (� x; � y) , la quan tité (� x; � y)� I (x; y)(� x; � y)t

est grande.

Les p oin ts d'in térêt son t donc les p oin ts (x; y) tels que la matrice d'auto-

corrélation � I (x; y) a 2 v aleurs propres grandes. Cela corresp ond au p oin ts

p our lequels il existe lo calemen t une base de v ecteurs propres de � I décriv an t

les principales directions de v ariations de l'image.

Le déte cteur de Harris est un op érateur basé sur la matrice d'auto cor-

rélation. Il ne calcule pas explicitemen t les v aleurs propres de � I , mais une

fonction d'in térêt � I dé�nie par une com binaison linéaire du déterminan t et

de la trace de � I :

� I (x; y) = det � I (x; y) � � trace � I (x; y) (3.27)

Le premier terme corresp ond au pro duit des v aleurs propres, le second

terme sert à p énaliser les p oin ts de fort con traste a v ec une seule forte v aleur

propre. � est un paramètre de p ondération déterminé de façon empirique

(les v aleurs rencon trées dans la littérature v arien t p eu, en tre 0:04 et 0:06).

Les �gures 3.10 et 3.11 mon tren t le calcul à di�éren tes éc helles de la

fonction d'in térêt, p our une image faisan t apparaître di�éren tes t yp es de

courbures. Noter l'e�et du terme négatif faisan t in terv enir la trace, qui fait

apparaître des v aleurs négativ es sur les con tours rectilignes. P our calculer la

fonction d'in térêt de Harris � s
I à l'éc helle s, on calcule les dériv ées premières

I s
x et I s

y comme les con v olutions de I a v ec les dériv ées de gaussienne de v ari-

ance 2s, selon x et selon y resp ectiv emen t. Puis, on calcule les comp osan tes

de la matrice � s
I en remplaçan t la somme des dériv ées dans la fenêtre W

par un lissage gaussien de v ariance 2s0
. s et s0

doiv en t être prop ortionnels ;

s0 = s ou bien s0 = 2s son t des c hoix p ossibles.

Une fois la fonction d'in térêt calculée, les p oin ts d'in térêt son t dé�nis

comme les maxima lo caux de la fonction d'in térêt (c'est-à-dire les pixels qui

on t une v aleur de � I sup érieure ou égale à celle de tous leurs v oisins. On

�xe aussi habituellemen t un seuil sur la v aleur de la fonction d'in térêt (par

exemple 1% de la v aleur maximale sur toute l'image de la fonction d'in térêt).

La �gure 3.12 mon tre les p oin ts d'in térêt détectés sur un détail de l'image

�Guernica� , p our di�éren tes éc helles.

3.5 Espaces d'éc helles non linéaires

Coming so on...
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Fig. 3.10 � F onction d'in térêt de Harris calculée sur l'image �Guernica� , à

l'éc helle s = 0.5
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Fig. 3.11 � F onction d'in térêt de Harris calculée sur l'image �Guernica� , aux

éc helles s = 4.5, et s = 32.0.
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(1) (2)

(3) (4)

Fig. 3.12 � Détection de p oin ts d'in térêt par la métho de de Harris m ulti-

éc helle, p our les éc helles : (1) s = 0 :125, (2) s = 0 :5, (3) s = 4 :5, et (4) s =
32:0. Les p oin ts a�c hés (croix en rouge) corresp onden t aux maxima lo caux

de la fonction d'in térêt � I , don t la v aleur de est sup érieure à 1% du maxim um

(global) de � I
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