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Détection de coins par combinaison de filtres asymétriques orientés

Baptiste MAGNIER’ Hasan ABDULRAHMAN’ Philippe MONTESINOS
Ecole des Mines d’Ales, Parc scientifique Georges Besse, 30000 Nimes, France

{baptiste.magnier, hasan.abdulrahman, philippe.montesinos}@mines-ales.fr

Résumé — Les coins extraits par la majorité des algorithmes proposés dans la littérature se trouvent généralement mal localisés. Dans cet article,
une approche pour la détection de coins basée sur la combinaison de différents noyaux asymétriques orientés est proposée. Les informations
capturées par les noyaux directionnels permettent de décrire précisément toute la variation des niveaux de gris ainsi que les directions des
contours se croisant au niveau du pixel considéré. Comparée a d’autres algorithmes de détection de coins sur des images synthétiques et réelles,
I’approche proposée reste plus stable et robuste au bruit que les méthodes comparatives, méme en présence d’angles ouverts ou de contours flous.

Abstract — Corners extracted by the majority of the proposed algorithms in the literature do not correspond to the exact position of the corners.
In this paper, an approach for corner detection based on the combination of different asymmetric kernels is proposed. Informations captured
by the directional kernels enable to describe precisely all the grayscale variation and the directions of the crossing edges around the considered
pixel. Comparing to other corner detection algorithms on synthetic and real images, the proposed approach remains more stable and robust to

noise and blur than the comparative methods.

1 Introduction

En vision par ordinateur, les coins constituent des reperes
importants car ils contiennent des informations riches comme
la délimitation des objets. Un pixel est considéré comme un
coin lorsque plusieurs contours se rencontrent et ils se réferent
aux points ou différentes orientations de contour existent. Aussi,
il existe plusieurs approches pour détecter les coins.

(i) Impliquant des chaines de contour : Les méthodes de
détection de coins se concentrant sur le traitement des contours
seuillés recherchent des chaines de contour ayant une forte cour-
bure ou des intersections de segments de ligne [17]. Cepen-
dant, la localisation des coins repose sur les performances de la
détection des contours (parametre(s) des filtres comme 1’écart
type de la gaussienne o ou le seuillage des contours).

(ii) A ’aide de masques : Concernant ces méthodes, les va-
leurs des pixels a I’intérieur sont comparées avec celle du ou
des pixels centraux du masque, comme la méthode FAST [15].
Dans [19], des masques de différentes formes sont utilisés pour
estimer la distribution locale de I’orientation du gradient.

(iii) En filtrant les images : Les méthodes de filtrage fonc-
tionnent directement sur les intensités de 1’image [2]. Ainsi,
les coins sont détectés en combinant I’amplitude du gradient
avec les points de la surface image ayant une courbure maxi-
male. L’un des premiers travaux dans ce domaine est celui de
Kitchen-Rosenfeld, impliquant des dérivées d’images du pre-
mier et du second ordre dans le calcul de la courbure [6]. Par
ailleurs, le seul calcul des dérivées premieres de ’image in-
forme sur la structure locale d’un pixel en examinant également
les autres valeurs du gradient dans le voisinage. Le gradient
est habituellement calculé au moyen de dérivée premiere de la
gaussienne avec un écart type o €R . Cette opération nommée
corrélation apporte des indications afin de considérer un pixel

com- me un point de contour ou un coin. Cette sélection est ef-
fectuée en impliquant un tenseur de structure symétrique d’or-
dre 2, nommé J,, qui est lissé avec une gaussienne d’écart
type p. Cette mesure de cohérence isotrope est donnée par la
deuxieme valeur propre Ao [16] ou pourrait étre estimée par :
o1 = s Bloues = det(J,) — k - tr(J,)[4], aveck > 0. Méme
si cette représentation de tenseur est robuste au bruit, la locali-
sation du coin détecté manque généralement de précision, sui-
vant la valeur de son parametre de lissage p. En effet, ’empla-
cement d’un coin détecté tend a se déplacer lorsque p augmente
[2]. Dans [7], la mesure de coin Ao est propagée en utilisant un
filtre en forme de sablier au lieu du masque gaussien pour un
lissage adaptatif. Enfin, dans [1], les deux orientations locales
pour les coins et les jonctions sont extraites en : (1) impliquant
J, pour détecter des régions plusieurs orientations et (2) calcu-
lant et combinant les valeurs propres d’un tenseur 3x3; cette
méthode s’avere plus précise que les précédentes.

Dans cet article, les coins sont extraits en impliquant seule-
ment une combinaison de filtres asymétriques orientés.

2 Les filtres asymétriques orientés

Les filtres orientés ont été congus pour capturer des varia-
tions d’intensité de gris dans différentes directions sur la sur-
face de I'image [5]. En effet, ces filtres permettent de trouver
I’orientation ou la dérivée de 1’image correspond a la réponse
maximale. Afin d’obtenir une meilleure sélectivité angulaire,
Perona suggere de lisser davantage dans la direction du filtre a
I’aide de filtres anisotropes [13]. Ainsi, le concept correspond
a I’approximation d’un noyau anisotrope gaussien (G 4) :
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FIGURE 1 — Différents noyaux de gaussiennes dérivées 2D dis-
crets et représentation du filtre IRON. (a) avec o = 1. (b), (c)
et (d) avec o, = 1 et o¢ = 3. Le filtre de terminaison/endstop
en (c) revient a la dérivée du filtre G 4 dans la direction Y.

ou (z,y)€R? représente les coordonnées du pixel, o, et o¢
se réferent a 1’échelle de la gaussienne et au facteur d’aniso-
tropie respectivement (Fig. 1(b)). Le filtre G4 peut étre orienté
et dérivé pour extraire les contours [17]. Cependant, il possede
un inconvénient majeur : seulement une orientation de contour
de 0 a 180° est extraite efficacement [13][9]. 11 est donc im-
possible d’extraire plusieurs orientations co-existantes pour le
méme pixel directement avec cette méthode de filtrage. Dans
[14], a partir d’une énergie, des filtres orientés paires et im-
paires sont combinés ensemble afin de calculer des coins.
Contrairement au filtre décrit ci-dessus, les filtres orientés

asymétriques [9] [12] [11] demeurent mieux adaptés pour la
caractérisation de pixels ayant plusieurs directions de contours.
Dans le rapport de these [8], des filtres asymétriques permettent
de différencier les zones de contours des zones homogenes
(filtre de de lissage), de détecter les contours de type marche
(filtre de dérivée premiere) ou encore des lignes de crétes (filtre
de dérivée seconde). Ainsi, I’analyse de coins nécessite de déter-
miner les réponses maxima des filtres lorsque ces derniers sont
successivement dirigés dans des directions différentes de 0 a
360°. Détaillé dans [9], I’équation du détecteur de contour ani-
sotrope basé sur le demi-noyau gaussien (D¢ ) est donnée par :

x
?%'GA(x,yﬂT&UnL (2)

ou H correspond a la fonction échelon, voir la Fig. 1 (d). En
par rotation (bilinéaire) de I’image, les maxima des réponses du
filtre indiquent les directions des contours de 0 a 360° [9] [10].
De plus, les réponses aux filtres asymétriques orientables ca-
ractérisent facilement les coins comme les jonctions. Néanmoins,
al’intérieur des régions homogenes/bruitées, dues aux isophotes,
c’est-a-dire des courbes de la surface image d’intensité constante,
ces directions deviennent imprévisibles. Perona montre dans
[13] que la combinaison du noyau d’extrémité (endstop, voir
Fig. 1 (¢)) avec le Dg permet une caractérisation des jonc-
tions et des coins. En effet, la réponse de cette combinaison
est nulle le long d’un contour droit tandis que la réponse a des
maxima le long des directions des contours formant une jonc-
tion ou un coin (illustré dans la figure 2). Afin d’éviter les faux
coins, une autre solution proposée dans [10] est d’aligner les
deux directions du D¢ lorsque la valeur du gradient est faible.
Cependant, pres des contours, a seulement quelques pixels, le
gradient généré par le D¢ ne reste pas si faible et perturbe la
détection de coins en créant une auréole de pixels ayant des
angles aigus autour des contours (cela reste le méme probleme
en utilisant le noyau d’extrémité). Les Fig. 2 (d) et Fig. 3 (d)
illustrent ce phénomene, les coins sont correctement localisés,

DG(%y»U&Un) = _H(y) :

cependant, prés d’un contour, le D¢ crée un angle qui peut étre
considéré comme un coin.

3 Homogénéité et secteur angulaire

L’idée principale de cette nouvelle approche est de combiner
le D¢ avec un filtre asymétrique estimant I’homogénéité dans
les directions des contours. Le filtre IRON (Isotropic and Re-
cursive Oriented Network) décrit dans [11], qui est asymétrique,
estime 1’homogénéité dans plusieurs directions locales. Ce filtre
se compose d’un réseau de plusieurs lignes paralleles au long
desquelles une homogénéité est calculée :

IRON(z, y) — % 3 % 3 (I(i,j)Q)_<113 3 I(i,j)) L 3)
j=0 i=0 i=0

L représente le nombre de lignes ol la variance est calculée
et P le nombre de points par ligne. La Fig. 1 (e) représente
un exemple de filtre IRON asymétrique. Quelques exemples de
signaux de filtre IRON sont disponibles dans la Fig. 2 (5°™¢
colonne), les valeurs du IRON sont proches de 0 dans les di-
rections des contours, méme en présence de bruit [11].

Le D¢ et le IRON (asymétrique) sont dirigés de 0 a 360°, la
réponse du D¢ correspond aux maxima le long des directions
des contours alors que la réponse du IRON a des minima le
long de ces mémes directions. Par conséquent, la combinaison
a I’orientation 6 € [0; 360[ entre le D¢ et le IRON est simple :

Dg(z,y,6)

— e RY, 4
¢ FIRON(z,y,0)" V€€ @

S(l’ 'Y, 0) =
D¢g(z,y,0) et IRON(z,y, 6) représentent respectivement les
réponses D¢ et IRON dans la direction 6 . Enfin, € correspond
a une constante évitant une division par 0. La détection de coin
équivaut & analyser le signal résultant S pour chaque pixel. Les
courbes polaires de la Fig. 2 indiquent le module des différentes
réponses des noyaux. Ainsi, les extrema de S indiquent les
deux directions précises des contours et des coins. A une dis-
tance entre 1 et 20, pixels, les extrema de S correspondent a

-
r
.
=

FIGURE 2 — Module de I’énergie issue des différents noyaux
orientés ainsi que leurs combinaisons (signaux normalisés).
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(a) Image 13x21 (b) Mesure C (Eq. 5)

(c) 60°<B<K120°
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(e) Directions 61 (bleu) et 02 (vert)

(d) Directions des extremas de D¢

FIGURE 3 — Zones de coins et champs de directions.

des directions paralleles a celles des contours, contrairement a
celles du Dg, comme illustré en Fig. 3 (d) et (e).

Des lors, I’énergie issue du IRON reste toujours positive
tandis que les valeurs données par le filtre de dérivation D¢g
sont soit positives, soit négatives. Par conséquent, le signal S
possede des valeurs positives/négatives lorsque celles du D¢
sont positives/négatives (voir Fig. 4). Afin d’obtenir la mesure
de coin C, les extrema globaux de S sont combinés :

Clz,y) = Qer[rg)a?g;OS(w 2y, 0) _QG%T?GO[S(”C’W)
01 (3:7 y) = argmax (8('7;7 Y, 9)) 92(3:7 y) = arg min (8(337 Y, 0))
6€[0,360] 6€[0,360]
B(z, y) :{ |01 (z, y) =02z, y)|,  si|01(z,y)—02(x,y)| <180
’ 360 — |01(x,y) — O2(z, y)| ailleurs.

5)
Un coin est un point ot au moins deux directions de contours
formant un certain angle [ se rencontrent (voir Fig. 4). Comme
illustré en vert en Fig. 3 (c), cet angle peut étre compris dans
un secteur angulaire ou fixé afin d’extraire des coins formés
par des angles 3 désirés (pour la reconnaissance d’objets par
exemple). De fait, une fois que C, 67 et 62 ont été obtenus, les
coins peuvent étre facilement extraits en deux étapes :

1. en sélectionnant les pixels ou /3, I’angle formé par 6, et
0, correspond a un secteur angulaire désiré (Fig. 3 (c))

2. seuiller spacialement les maxima locaux de C.

Ainsi, pour tout pixel appartenant a un contour droit, la valeur
de C est élevée (illustré en Fig. 3 (b)) tandis que 3 correspond
a un angle ouvert ~ 180° ; de sorte qu’il n’est pas considéré
comme un coin (illustré en Fig. 3 (c)). Enfin, concernant le pa-
ramétrage, afin de calculer la variance et la dérivée orientée
sur le méme voisinage, I’'influence spatiale du filtre IRON est
contenue dans le support du D¢, soient 3P < o¢ et 3L < oy,
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FIGURE 4 — Le minimum et le maximum du signal S corres-
pondent aux deux directions des contours.

4 Evaluations, résultats et conclusion

Afin de comparer la nouvelle approche avec d’autres métho-
des, des résultats avec des images synthétiques et une image
réelle bien connue sont présentés. Dans un premier temps, 31
coins sont extraits d’une image synthétique par différents détec-
teurs. Les 31 coins composant cette image sont décrits par des
angles aigus et obtus. Ensuite, ’erreur quadratique (RMSE) est
calculée entre les coins calculés et la vérité-terrain :

W <Z &, (p)+)_ d%c(p))

peDc peVe

RMSE =

Pour un pixel p€ D, ’ensemble des vrais coins, dy, (p) repré-
sente la distance euclidienne minimale entre p et V.., I’ensemble
des coins détectés, alors que si peV., dp,(p) correspond a la
distance minimale entre p et D.. Ainsi, comme illustré sur la
Fig. 5 (a), dix approches de détection de coins sont comparées
en fonction du niveau de bruit ajouté a 1’image originale (Fig.
5 (d)), ce qui est indiqué par le rapport signal sur bruit (SNR).
Notre approche est plus robuste au bruit puisque I’erreur RMSE
est toujours inférieure aux autres, comme en Fig. 5 (g)-(j). Afin
d’évaluer le comportement de la méthode, deux parametres ont
été étudiés. Tout d’abord le pas angulaire des directions des
filtres Af. Lorsque Af = 45° (soient 8 directions au total
pour estimer des coins), les 31 coins sont extraits, pour la plu-
part, loin de leurs positions optimales. En revanche, A = 5°
représente un pas angulaire optimum ; I’erreur RMSE reste tres
faible avec ce pas angulaire. Concernant les parametres de lis-
sage du demi-filtre gaussien, o, = 1 et o¢ = 3 apparaissent
clairement comme les valeurs optimums pour une détection
plus précise, jusqu’a un niveau de bruit de SNR = 4dB, au-dela,
oy = 2 et o¢ = 6 deviennent des parameétres plus intéressants.
Enfin, le dernier résultat présenté en Fig. 6 implique une
image réelle, composée de structures fines ainsi que d’un flou.
Les 180 meilleurs points d’intérét sont extraits pour chaque al-
gorithme, afin de faciliter la comparaison. Malgré cela, la Fig.
6 (j) illustre tres clairement que la nouvelle méthode possede
une meilleure précision que les neuf autres approches. En effet,
elle permet d’extraire les coins de toutes les fenétres ainsi que
celui en bas a gauche du bureau, qui n’est trouvé par aucune
méthode tensorielle. Ces autres méthodes, cependant, détectent
des coins de petits objets tels que les réflexions dans les fenétres
en bas a gauche de 1’image, 1a ol notre détecteur considere
ces zones plutdt comme du bruit. Ces résultats produits par la
combinaison des D¢ et du IRON sont fiables et prometteurs
puisque ce nouvel algorithme extrait uniquement les coins. De
plus, cette méthode permet également de pouvoir extraire uni-
quement des coins dont les contours forment un angle d’une
certaine valeur (par un angle proche de 90°). Dans un futur
proche, nous planifions une étude pour améliorer 1’algorithme
proposé de fagon a classifier les structures de type L, Y ou X.
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