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Résumé

Nous présentons dans cet article deux approches pour ob-

tenir les points homologues entre des images prises avec

une base longue d’une scène fixe. Récemment, de nombreux

dispositifs d’acquisition peuvent fournir non seulement

l’image mais aussi l’information 3D associée (par exemple

LiDAR, caméra stéréo, multi-stéréoscopie). Nous montrons

que l’information 3D peut être utilisée pour calculer des

images qui sont invariantes pour les transformations géo-

métriques (affine et perspective) entre les images stéréo.

Les images transformées sont ensuite appariées avec SIFT.

Dans la première approche, pour une scène composée de

surfaces planes, l’image est tranformée en une orthoimage

rectifiée pour chaque plan. Avec la deuxième approche,

pour une scène de surfaces en relief, l’image est transfor-

mée par une cartographie conforme (conformal mapping).

Les résultats de comparaison montrent que les points ho-

mologues obtenus avec nos approches sont nombreux et

bien répartis dans les images.

Mots Clef

Point homologue, reconstruction 3D, stéréo, SIFT, orthoi-
mage, cartographie conforme.

Abstract

This paper presents two approaches to obtain the homo-

logous points between wide baseline images, for a fixed

scene. Recently, many acquisition devices can provide not

only the image but also associated 3D information (e.g.

LiDAR, stereo camera, multi-stereoscopic). We show that

the 3D information can be used to compute the images,

which are invariant to the geometric transformations (af-

fine and perspective) between the stereo image. The trans-

formed images are then matched by SIFT. First approach,

for a planar scene, the image is transformed to the ortho-

rectification for each planar region. Second approach, for

a smooth scene, the image is transformed by using a

conformal mapping. The results, which are compared bet-

ween SIFT and our approaches, show that the homologous

points are increased and distributed on the images.
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1 Introduction
La production de modèles tridimensionnels (3D) de scènes
fixes est utilisée dans de nombreux domaines : études ar-
chitecturales, urbanisme, archéologie, pour atteindre diffé-
rents objectifs tel que le tourisme, la modélisation 3D de la
ville et l’archivage numérique du patrimoine. Elle est reliée
à la vision par ordinateur et à la photogrammétrie.
L’état de l’art actuel de la modélisation en 3D de manière
précise et robuste des scènes complexes à partir de simples
photos se réduit au cas de scènes bien texturées et couvertes
avec suffisamment d’images. Le schéma de reconstruction
est généralement le suivant :
– Calcul de points homologues entre images par des

méthodes invariantes aux principales transformations
géométriques et radiométriques « Scale-Invariant Fea-
ture Transform (SIFT) [1], Speeded-Up Robust Fea-
tures (SURF) [2], Maximally Stable Extremal Regions
(MSER) [3] ».

– Calibration et orientation des images [12] à partir des
points homologues précédents.

– Utilisation des orientations pour la mise en correspon-
dance de manière suffisamment dense.

Les méthodes de détection des points homologues dé-
pendent fortement de la base stéréoscopique utilisée. À
titre d’exemple, le produit Photofly d’Autodesk recom-
mande pour la modélisation d’un objet de prendre une
photo tous les 10-15 degrés. Le calcul des points homo-
logues est une première étape obligatoire dans toutes les
approches de reconstruction de modèles 3D à partir de plu-
sieurs des images [10, 11, 12, 18]. L’algorithme SIFT [1]
est le plus connu et le plus utilisé en pratique. SIFT est très
efficace, mais il est limité quand la géométrie varie trop
fortement entre les deux images. La figure 1 présente un
exemple utilisant SIFT qui n’a pas trouvé de points homo-
logues sur l’objet “Borne F” en raison d’une forte variation
de la géométrie entre les deux images.



FIGURE 1 – Les points homologues obtenus par SIFT
sont en bleu. Nous remarquons que les points ne peuvent
pas être trouvés sur l’objet “Borne F” (gauche :vue 1,
droite :vue 2).

Aujourd’hui, il existe de nombreux dispositifs d’acquisi-
tion qui sont utilisés pour obtenir une image avec sa profon-
deur associée. La figure 2 montre les dispositifs d’acquisi-
tion qui sont disponibles actuellement ; LiDAR (Light De-
tection And Ranging), caméra stéréo, multi-stéréoscopie.
Dans cet article, nous nous concentrons sur les caméras ;
caméra stéréo ou multi-stéréoscopie parce que ces appa-
reils sont disponibles pour le grand public. Les autres avan-
tages de la caméra sont qu’elle est moins cher et plus pra-
tique que le LiDAR.

FIGURE 2 – Les systèmes d’acquisition “image avec 3D” :
LiDAR, caméra stéréo, multi-stéréoscopie et autres sys-
tèmes.

Notre article est organisé comme suit : Section 2, nous rap-
pelons l’état de l’art qui peut-être classé en trois catégories
en s’appuyant sur les types de sources utilisées : image-
image, 3D-3D, approche hybride. Dans la section 3, nous
présentons notre approche dans le cadre d’une approche
hybride qui permet d’obtenir les points homologues qui
sont invariants et robustes à toutes les transformations géo-
métriques. Un processus est proposé pour traiter les sur-
faces planes et un autre pour les surfaces en relief. Les ré-

sultats sont montrés dans la section 4. Enfin, la section 5
conclut notre article avec les perspectives de ces travaux.

2 Travaux antérieurs

En s’appuyant sur une approche classique de reconstruc-
tion, la première étape importante en reconstruction 3D est
de trouver les points correspondants dans les images prises
de différents points de vue. Dans une scène fixe, nous dis-
tinguons trois catégories d’approches pour l’obtention de
points homologues en fonction du type de données utili-
sées.

2.1 Recalage image-image

Dans cette catégorie, deux images sont acquises de diffé-
rents points de vue. C’est la radiométrie qui peut être utili-
sée pour obtenir l’invariance géométrique.
– Détecter des points d’intérêt (ou points clés) : générale-

ment, on extrait les points saillants (ou coins) [15, 16]
ou les régions de Laplacien maximum [1, 2, 3].

– Déterminer les descripteurs : typiquement, on calcule le
descripteur à partir des pixels du voisinage de ces points.

– Apparier les descripteurs : L’algorithme optimise l’ap-
pariement des descripteurs pour une grande base de des-
cripteurs [19].

Les algorithmes image-image comme SIFT permettent de
trouver des points homologues qui sont invariants par
translation, rotation et homothétie dans le plan 2D, mais
en théorie, ils ne sont pas invariants par transformation af-
fine ni par effet de perspective. Ils ne garantissent donc pas
d’apparier les projections d’un même objet 3D selon diffé-
rents angles de vue. Dans le cas d’images prises avec une
base longue, on peut se référer à ces travaux [4, 5]. Les ré-
sultats sont amélioriés, mais les temps de calcul sont longs.

2.2 Recalage 3D-3D

La production d’objets en 3D par LiDAR a suscité beau-
coup d’attention durant la dernière décennie en raison
d’équipments devenus disponibles au grand public. Pour
recaler entre eux deux nuages de points, l’algorithme clas-
sique, appelé ICP (Iterative Closest Point) [6] fonctionne
bien si l’algorithme est initialisé avec une solution proche
de la solution recherche, mais il échoue lorsqu’il y a une
transformation géométrique trop importante entre les deux
nuages. Dans ce cas, il faut initialiser les positions relatives
avec des stratégies de type RANSAC (RANdom Sample
Consensus) [14] par exemple, mais la recherche est encore
active dans ce domaine.

2.3 Hybride

Les approches hybrides utilisent les deux types d’informa-
tion : image et 3D. Notre approche appartient à cette caté-
gorie, elle se fonde sur les approches hybrides qui utilisent
des images associées à une carte de profondeur. L’objec-
tif de ces travaux est d’utiliser la 3D pour la correction
géométrique. Les méthodes proposées [8, 9] ont extrait des
plans à partir de l’information de profondeur pour obtenir



des images qui sont invariantes par transformations géo-
métriques. On prend comme point de départ les travaux de
[17] qui a utilisé la cartographie conforme pour transformer
l’image initiale en une image conforme pour des applica-
tions de reconnaissance faciale.

3 Approche proposée

On cherche à utiliser l’information de profondeur pour
rendre l’étape d’appariement plus robuste à ces transfor-
mations induites par la géométrie 3D. En entrée, on dispose
de deux images avec leurs profondeurs associées (voir la fi-
gure 3). Ces deux cartes ne sont pas dans le même repère,
on ne peut donc pas comparer directement l’information
3D issue des deux images. Dans notre approche, on uti-
lise la 3D pour extraire des images texturées : des images
ortho-rectifiées pour les surfaces planes, ou des images
conformes pour les surfaces en relief. On obtient donc des
images où le relief a été “aplani” et où l’algorithme SIFT ne
sera pas altéré par les déformations affines ou perspectives.

FIGURE 3 – Données en entrée de l’algorithme pour
chaque point de vue : l’image (gauche) avec son nuage de
points associé (droite).

La méthode s’applique localement à des régions de
l’image. Dans chaque région, on extrait ce qu’on appelle
une «texture de région». Dans chacune de ces «textures
de région», les points homologues SIFT sont calculés. Ils
doivent ensuite être associés à des pixels dans les images
d’origine pour trouver la transformation entre les deux
images. Pour cela, il faut calculer la transfomation inverse
de celle qui permet de passer de l’image à la texture de
région.
On peut expliquer l’idée générale comme suit :
– Calculer des images qui sont localement ortho rectifiées.

Mémoriser également la transformation entre l’image
initiale et l’image ortho rectifiée.

– Obtenir les points homologues entre les ortho rectifiées.
– Importer les points homologues dans les repères des

images initiales en utilisant la transformation inverse.

3.1 Cas des surfaces planes

Notre première contribution est une méthode appliquée
pour les scènces de surfaces planes (voir la figure 4).
Nous avons implémenté la méthode pour trouver les points
homologues dans ce cas. Dans la figure 5, en utilisant des

FIGURE 4 – Exemple de scène de surfaces planes.

images avec leurs profondeurs, l’algorithme détaillé est le
suivant :

FIGURE 5 – Méthode pour une scène de surfaces planes.

1) Segmentation des surfaces planes : à partir des nuages
de points, chaque surface plane est segmentée. Cette
étape peut être remplacée par l’algorithme standard, par
exemple la croissance de région montre quelques résul-
tats dans la figure 6.

2) Calcul de l’ortho photo : chaque région de surface plane
est convertie en ortho photo pour obtenir les invariances
affine et perspective. La figure 7 présente une ortho-
photo de la région segmentée. Cette ortho-photo est ob-
tenue par une matrice translation et une matrice rota-
tion. La figure 8 présente les points homologues qui
sont trouvés entre les ortho-photos par la méthode SIFT.



3) Adaptation du descripteur SIFT (comme le montre la
figure 9). En plus d’utiliser le descripteur SIFT clas-
sique, nous avons ajouté deux informations importantes
- la taille de l’ortho photo et la matrice d’homographie.
(utile pour la transformation inverse pour revenir dans
l’image initiale)

FIGURE 6 – Segmentation des surfaces planes avec les
nuages de points (gauche : vue 1, droite : vue 2).

FIGURE 7 – L’ortho-photo de la région segmentée (vue 1).

FIGURE 8 – Nous avons utilisé la methode SIFT sur
les ortho-photos. À gauche : les orthoimages recifiées. À
droite : les points homologues trouvés par cette approche.

3.2 Cas des surfaces en relief

Dans cette section, nous parlons des scènes plus réalistes
(par exemple les sculptures). Le processus utilisé pour les

FIGURE 9 – Adaptation des descripteurs SIFT : l’informa-
tion en plus est l’homographie et l’échelle.

surfaces en relief est présenté dans la figure 10 en utili-
sant comme données en entrée de l’algorithme, un couple
d’images avec leurs profondeurs associées (figure 11).

1) Filtre passe-bas : compte tenu de l’information de pro-
fondeur, à la première étape, nous appliquons le filtre
passe-bas pour obtenir un objet de surface lisse (la pro-
fondeur à partir d’une image stéréo est tourjours un peu
bruitée).

2) Sous-échantillonnage : une chose importante est de ré-
duire le temps de calcul. Ainsi, l’algorithme de sous-
échantillonnage (figure 12) est utilisé pour réduire la
complexité du nuage de points.

3) Cartographie conforme (conformal mapping) [7] : pour
obtenir l’image invariante par transformation affine,
nous utilisons la méthode de cartographie conforme
(voir la figure 13). Dans cet article, nous utilisons l’al-
gorithme [13].

FIGURE 10 – Méthode pour une scène des surfaces en re-
lief.



FIGURE 11 – Données en entrée de l’algorithme : un couple
d’ images avec leurs profondeurs associées (gauche : vue
1, droite : vue2).

FIGURE 12 – À Gauche : le nuage de points initial (583.958
points). À droite : le nuage de points sous-échantillonné
(3.478 points).

a) Les images conformes

b) Les points homogues par SIFT sont en rouge.

FIGURE 13 – Les images sont transformées en coordon-
nées conformes (gauche : vue 1, droite : vue 2).

4 Résultats
Nous comparons les résultats obtenus en appliquant direc-
tement SIFT sur les images initiales (le plus utilisé en pra-

tique) avec les résultats obtenus l’aide de nos approches.

4.1 Cas des surfaces planes

Les résultats sont présentés pour quatre ensembles
d’images (borne F, wall, façade, graffiti). La figure 14 pré-
sente quelques exemples de résultats (façade, graffiti). En
utilisant les images de la figure 4, la table 1 présente le
nombre de points homologues obtenus par SIFT et notre
appoche. Pour toutes les images testées, notre approche
«ortho rectifiée» donne les meilleurs résultats.

FIGURE 14 – Quelques résultats entre SIFT et notre ap-
proche “surface plane”. Nous avons remarqué que les
points ne peuvent pas être trouvés par SIFT dans les zones
de forte variation géométrique (voir les ellipses jaunes).



TABLE 1 – Comparaison quantitative des deux approches,
SIFT et notre approche, pour quatre ensembles d’images.
Les points d’intérêt pour chaque image et les points homo-
logues qui sont trouvés entre images correspondantes sont
présentés.

Borne F SIFT Ortho rectification

#points d’intérêt 1 8.088 5.670
#points d’intérêt 2 6.199 8.107

#points homologues aucun 599

Wall SIFT Ortho rectification

#points d’intérêt 1 2.091 3.074
#points d’intérêt 2 1.267 1.583

#points homologues 43 67

Façade SIFT Ortho rectification

#points d’intérêt 1 25.629 12.190
#points d’intérêts 2 22.678 4.942
#points homologues 338 600

Graffiti SIFT Ortho rectification

#points d’intérêt 1 1.555 3.103
#points d’intérêt 2 1.974 3.314

#points homologues 190 543

4.2 Cas des surfaces en relief

Dans cette partie, nous regardons les résultats utilisant la
cartographie conforme pour les scènes de surfaces en re-
lief (chameau, ballon, bouddha). La figure 15 montre la
comparaison des points homologues qui sont obtenus par
SIFT (en bleu) et notre approche (en rouge). La répartition
des points obtenus par notre approche est plus meilleur que
pour SIFT, pour les trois ensembles d’images testées. Le
nombre de points trouvés est montré dans la table 2.

TABLE 2 – Comparaison quantitative des deux approches,
SIFT et notre approche, pour trois ensembles d’images.

Chameau SIFT Conforme

#points d’intérêt 1 67.866 25.712
#points d’intérêt 2 74.278 27.647

#points homologues 577 1.624

Ballon SIFT Conforme

#points d’intérêt 1 16.195 17.609
#points d’intérêt 2 16.427 17.183

#points homologues 694 2.141

Bouddha SIFT Conforme

#points d’intérêt 1 208.943 43.499
#points d’intérêt 2 261.045 83.186

#points homologues 48 615

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté deux approches pour obtenir des
points homologues entre des images prises avec une base
longue en utilisant l’information 3D obtenue par une ca-

a) Chameau (gauche : vue 1, droite : vue 2)

b) Ballon (gauche : vue 1, droite : vue 2)

c) Bouddha (gauche : vue 1, droite : vue 2)

FIGURE 15 – Les résultats sont comparés entre SIFT et
notre approche “surface en relief”. La répartition des points
obtenus par notre approche (en rouge) est plus meilleur que
pour SIFT (en bleu).



méra stéréo ou par multi-stéréoscopie. Dans la première
approche, pour une scène composée de surfaces planes,
l’image est tranformée en une orthoimage rectifiée pour
chaque plan. Avec la deuxième approche, pour une scène
de surfaces en relief, l’image est transformée par une carto-
graphie conforme. Les résultats de comparaison entre SIFT
et nos approches montrent que les points homologues ob-
tenus avec nos approches sont nombreux et bien répartis
dans les images.
Ces travaux sont la première étape pour valider nos ap-
proches en théorie. Des travaux futurs sont prévus pour :
– La segmentation automatique à partir de l’information

de profondeur entre les régions planes, les régions en re-
lief ou les régions bruitées (par exemple les arbres) doit
être développée.

– Des méthodes plus sophitiquées que la cartographie
conforme, par exemple une contrainte d’isométrie non
linéaire, peuvent être appliquées. Ces nouvelles ap-
proches seraient utilisables pour les scènes non lisses.
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