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Homographies structurées pour l’alignement de couches spectrales

Pierre CHATELAIN Gilles DELMAIRE Aseel AL KHANSA Matthieu PUIGT Gilles ROUSSEL

Univ. Littoral Côte d’Opale, LISIC – UR 4491, F-62219 Longuenesse Cedex, France

Résumé – Des caméras hyperspectrales compactes à acquisition spatio-spectrale ont été proposées ces dernières années. Leur
miniaturisation et leur conception engendrent des désalignements géométriques pour lesquels le fabricant ne propose pas de solution.
Dans nos précédents travaux, nous avons conçu une approche basée sur les collections d’homographies pour corriger ce problème.
Cette dernière nécessitait un nombre très important de points à relever par un utilisateur (4 points/couche soit 768 points au total
pour notre caméra). Dans cet article, nous en proposons une extension structurée par un modèle où le nombre de points minimum à
relever est significativement réduit (12 points au total) tout en fournissant des performances similaires.

Abstract – Compact hyperspectral cameras with spatio-spectral acquisition have been proposed in recent years. Their miniaturiza-
tion and their design result in geometrical misalignments that still need to be taken into account by the manufacturer. In our previous
work, we addressed this issue with an approach based on collection of homographies. This one required a massive number of points
manually extracted by the user (typically 4 points/layer, i.e, 768 for our camera). In this article, we suggest using a model structured
extension where the minimum number of points is drastically decreased to only 12 points while maintaining the accuracy level.

1 Introduction
L’imagerie hyperspectrale (IHS) combine la puissance de
l’image numérique et de la spectroscopie. Elle fournit des
cubes de données avec deux dimensions spatiales et une di-
mension spectrale. L’observation des pixels spatiaux le long de
la dimension spectrale permet l’analyse du contenu spectral de
zones de faible étendue, autorisant son utilisation afin d’identi-
fier certains matériaux ou analyser un couvert végétal [2, 8].

Ces approches sont basées sur l’étude des signatures spec-
trales via le traitement d’un cube hyperspectral. A cette fin,
l’étude de la signature spectrale nécessite l’inspection de cen-
taines de composantes vues comme des couleurs. De nos jours,
la seule caméra bas coût et compacte comprenant des centaines
de longueurs d’ondes est disponible dans une version spatio-
spectrale, nécessitant de scanner toute la scène pour obtenir
une information complète [16]. Néanmoins, ce type de capteur
nécessite un balayage très précis de la caméra pour obtenir
un cube consistant, au risque d’obtenir des déformations des
objets dans la scène [3]. Plus précisément, le capteur de cette
caméra est organisé en « bandelettes » ; chacune étant associée
à un filtre spécifique qui permet d’observer le contenu à une
longueur d’onde (ou couleur) donnée. Le déplacement recti-
ligne de la caméra va à terme permettre de constituer le cube
hyperspectral (voir la partie gauche de la Fig. 1) [12–14].

De plus, chaque couleur est perçue à partir d’un angle de
visée différent – différent du NADIR – ce qui entraîne une
projection oblique différente pour chaque bande (voir partie
centrale de la Fig. 1) [9, 12]. Cette vision provoque des effets
locaux de contraction ou d’étirement dus aux variations de
hauteurs des objets dans la scène. Ce défaut spatial ne peut pas
être négligé et doit être corrigé par des méthodes de recalage
spatial. Ainsi, on propose de revisiter différentes fonctions de
déformation spatiale pour l’IHS telles que les homographies
basées sur l’obtention de points d’intérêt. L’extraction auto-
matique de ces derniers est illusoire compte tenu de la qualité
variable des différentes couches spectrales ou couleurs, ce qui
requiert une extraction manuelle de ces points d’intérêt.

Cependant, afin de tenir compte de la structure des différents
modèles homographiques, on propose ici d’utiliser un modèle
paramétrique joint d’homographies structurées permettant de
corriger la déformation spatiale entre couches avec un nombre
minimum de points d’intérêts.
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FIGURE 1 : Problématique liée à l’acquisition de données par
une caméra spatio-spectrale miniaturisée [12–15, 18].

On se replace dans le contexte de l’article [3] dont l’ob-
jectif est de constituer un cube hyperspectral à 192 compo-
santes. Le porteur de caméra1, situé à une hauteur relative par
rapport au sol constante, suit un mouvement rectiligne uni-
forme. Les images brutes spatio-spectrales sont recollées par
image-composante via un algorithme dénoté PSR basé sur le
mouvement de la caméra [3]. Ce cube reste cependant muni
de défauts géométriques caractérisé par des étirements ou des
contractions des objets.

Le recalage spatial proposé initialement dans [3] consiste à
traiter indépendant les 192 couches spectrales. Chaque couche
dispose de son propre modèle homographique ajusté à partir
d’au moins 4 paires de points (8 points au total) relevés ma-
nuellement. Concrètement, cela signifie qu’un utilisateur doit
relever au minimum 768 points, dont certains apparaissent de
manière peu visible dans certaines couches.

On propose ainsi d’examiner les travaux existants en reca-
lage spatial pour l’IHS puis de proposer une méthode struc-
turée de recalage utilisant un nombre réduit de points extrait
manuellement. Enfin, nous montrons l’apport de cette nouvelle
méthode en termes de précision et nombre de points d’intérêts
nécessaires.

1Caméra utilisée : XIMEA MQ022HG-IM-LS150-VISNIR
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2 État de l’art en méthodes de recalage
Usuellement en imagerie classique, le recalage d’images s’ef-
fectue par mise en correspondance d’une paire de points d’in-
térêts extraits d’une paire d’images issues d’un capteur iden-
tique [1, 6, 10]. La recherche de points caractéristiques est
alors effectuée automatiquement puis une étape curative per-
met l’élimination des points aberrants [4, 5, 11, 17].

On présente ci-dessous les principes de la méthode Glo-
bal Homography Warping (GHW) [7] qui sert de point de
départ à l’approche proposée. Soit E un ensemble de n paires
de points de correspondance (xj , yj , uj , vj). En coordonnées
homogènes, une matrice d’homographie H met en relation
les vecteurs pj = [xj , yj , 1]

T provenant de l’image 1 et son
correspondant qj = [uj , vj , 1]

T dans l’image 2 via

∀j ∈ J1, nK, qj ∼

 h1,1 h1,2 h1,3

h2,1 h2,2 h2,3

h3,1 h3,2 1

 pj , H pj (1)

où ∼ est la relation de colinéarité entre vecteurs et h1,3, h2,3

désignent les paramètres de translations de l’homographie. Si
l’on note, h = [h1,1, h1,2, h1,3, h2,1, h2,2, h2,3, h3,1, h3,2]

T

le vecteur des 8 paramètres, le produit scalaire par les orthogo-
naux du vecteur qj permet d’accéder à une nouvelle forme :

∀j ∈ J1, nK, Ajh = cj , avec (2)

Aj ,

[
01×3 −pT

j vjxj vjyj
pT
j 01×3 −ujxj −ujyj

]
et cj ,

[
−vj
uj

]
.

Par concaténation des n équations de cette forme, on obtient
une équation générale Ah = c dont la solution par l’estima-
teur au sens des moindres carrés est notée ĥ. A partir de ce
modèle global de base, des modèles locaux et structurés ont
été développés.

A l’inverse, en IHS, les points sont vus à travers des filtres
différents, ce qui crée une visibilité différente des points carac-
téristiques, causant ainsi aux algorithmes de sélection automa-
tique, la génération de nombreux points aberrants. Par consé-
quent, un travail manuel est donc nécessaire. Dans [3], nous
avions étendu GHW à des collections d’image-composantes.
En notant E l’ensemble des n points de correspondance dans
chacune des b bandes spectrales (x1

j , y
1
j , . . . , x

b
j , y

b
j), l’ap-

proche étendant GHW qui a été proposée dans [3] cherche
à recaler l’ensemble des images à partir de données de réfé-
rence d’une bande spectrale uj = xref

j et vj = yrefj .
Pour une entrée j, aux coordonnées (uj , vj) de la couche

spectrale de référence, on associe le vecteur de coordonnées
homogènes qj = [uj , vj , 1]

T et on construit les vecteurs
pj(b) = [xb

j , y
b
j , 1]

T associés aux coordonnées (xb
j , y

b
j) res-

pectives à la couche spectrale b. En notant Aj(b) la matrice
définie dans (2) associée au recalage de la b-ième couche spec-
trale avec l’image de référence, on peut estimer la matrice
d’homographie H(b) associée et recaler une bande. Le reca-
lage global est réalisé par l’estimation des b vecteurs ĥ(b) via

∀b ∈ J1, bK A(b) · ĥ(b) = c(b),

où A(b) , [A1(b)
TA2(b)

T . . . An(b)
T ]T

et c(b) , [cTj c
T
j . . . cTj ]

T

(3)

3 Vers un modèle de recalage global
Pour inférer un modèle de recalage plus global que les b reca-
lages individuels proposés dans [3], on se propose d’étudier les
b vecteurs de paramètres ĥ(b). Dans notre cas, on a b = 192,
ainsi on dispose de suffisamment de vecteurs pour faire une
analyse statistique. Une étude des variances par composantes
nous invite à regarder avec attention les composantes h1,3 et
h2,3.

Les courbes représentatives de h1,3(b) et h2,3(b) en fonc-
tion de b ont une forme semblable à une parabole. Pour des
raisons de simplicité (3 paramètres seulement) et d’élégance
(l’ajustement est classique), les premières courbes à ajuster
testées sont des trinômes du second degré. Les ajustements
obtenus sont satisfaisants pour nos données, ce qui nous a
motivé à exploiter ce modèle.

Dans la suite de l’article, on cherchera alors un modèle
d’homographie global à 12 paramètres où les composantes
h1,3(b) et h2,3(b) sont des trinômes de degré 2 en b.

4 Méthode de recalage proposée
Dans cette article, on propose un nouveau modèle permettant
de réduire le nombre de points à relever à 12 points au mini-
mum. Dès lors le temps passé sur l’étape manuelle de cette
méthode semi-automatique est drastiquement réduit.

On souhaite construire un modèle unique global semblable
aux homographies mais avec un nombre réduit de points. On
définit S(b) comme le sous-ensemble des n points de la couche
de référence qui sont effectivement observés dans la couche b.
Celui-ci met en relation les vecteurs qj ,pj(1), . . . ,pj(b) via
une relation de colinéarité de la forme :

∀b ∈ J1, bK,∀j ∈ S(b), qj ∼ H(b) · pj(b) (4)

où H(b) est une matrice d’homographie de la forme :

H(b) =

 h1,1,0 h1,2,0 h1,3,0 + h1,3,1 · b+ h1,3,2 · b2
h2,1,0 h2,2,0 h2,3,0 + h2,3,1 · b+ h2,3,2 · b2
h3,1,0 h3,2,0 1

 . (5)

Cette matrice est caractérisée par les 12 coefficients h•,•,•.
Par analogie avec le vecteur des 8 paramètres de la méthode

GHW, on organise le vecteur h à rechercher comme ceci :

h , [h1,1,0, . . . , h3,2,0 |h1,3,1, h2,3,1 |h1,3,2, h2,3,2]
T (6)

où les huit premières composantes correspondent au vecteur h
précédent tandis que les 4 derniers paramètres correspondent
aux composantes polynomiales ajoutées par notre nouveau
modèle.

En suivant la démonstration de GHW, on peut dresser une
règle d’ajustement pour h. Démarrons de la relation de coli-
néarité (4), en considérant les deux vecteurs orthogonaux à qj

suivants [0,−1, vj ]T et [1, 0,−uj ]
T . On aboutit à une relation :

∀b ∈ J1, bK ∀j ∈ S(b), Aj(b) · h = cj , (7)

où Aj(b) ,

[
Aj(b)

0 −b 0 −b2
b 0 b2 0

]
. Par concaténation

des
∑b

b=1 #(S(b)) équations2 de cette forme, on a une équa-
tion générale Ah = c que doit vérifier le vecteur des 12 para-
mètres. Nous reformulons ce problème comme un problème

2La fonction #(.) désigne le cardinal de l’ensemble entre parenthèses
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(a) Recollage seul par PSR [3] (b) Recalage par collection de GHW [3] (c) Recalage par le modèle SHW proposé

FIGURE 2 : Représentations en pseudo-couleurs RVB des cubes hyperspectraux (R : Couche 100 ; V : Couche 30 ; B : Couche 3)

d’optimisation des moindres carrés de grande taille :

ĥ = argmin
h
||A · h− c||22 (8)

où ĥ est l’estimation optimale du vecteur de paramètres h. Une
solution calculatoire est donnée ci-aprés.

Le problème (8) est un problème classique de moindres
carrés dont la solution analytique s’exprime explicitement :

ĥ = (ATA)−1AT c avec

∣∣∣∣∣ dimA = (
∑b

b=1 #(S(b)) · 2)× 12,

dim c = (
∑b

b=1 #(S(b)) · 2)× 1.
(9)

Si l’on note B la matrice ATA et d le vecteur AT c alors

ĥ = B−1d avec
∣∣∣∣ dimB = 12× 12,
dimd = 12× 1.

(10)

Cette seconde formulation a l’avantage d’être de dimension
plus réduite et de pouvoir se calculer directement à partir des
blocs élémentaires utiles Aj(b) et cj de la manière suivante :

B ≈
b∑

b=1

∑
j∈S(b)

Aj(b)
T · Aj(b) ; d ≈

b∑
b=1

∑
j∈S(b)

Aj(b)
T · cj

(11)
La méthode de recalage ainsi proposée est nommée Structured
Homography Warping (SHW).

5 Résultats expérimentaux
Pour mesurer les performances de la méthode proposée, on
a conduit différentes expériences à partir d’images réelles de
plants de pomme de terre réalisées avec une caméra spatio-
spectrale Ximea. Les points caractéristiques extraits corres-
pondent à des points anguleux issus des différents matériaux
de la scène.

La Fig. 2 montre des images en pseudo-couleur RGB obte-
nues à partir de cubes (a) seulement recollés, ou post-traités
(b) avec des collections de GHW et (c) la méthode SHW. Le
flou rouge au centre des images correspond à un défaut spec-
trométrique, sans intérêt ici. Dans la Fig. 3, on se concentre
sur le feuillage. Les recalages avec GHW et SHW améliorent
l’alignement des feuilles vis à vis du recollage seul, que ce
soit avec le premier extrait (tracés en haut de la Fig. 3) ou
le second (en bas). Cependant, à l’échelle des feuilles obser-
vées des désalignements persistent encore même après nos
recalages.

(a) ROI1 - PSR (b) ROI1 - GHW (c) ROI1 - SHW

(d) ROI2 - PSR (e) ROI2 - GHW (f) ROI2 - SHW

FIGURE 3 : Zoom sur des régions d’intérêt
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FIGURE 4 : Erreur résiduelle moyenne d’alignement

Par ailleurs en Fig. 4, on a représenté les courbes d’erreurs
moyennes en distance en fonction du numéro de couche spec-
trale introduites dans [3] et obtenues avec le même nombre de
points. On rappelle que pour b ∈ J65, 88K, il n’y a pas d’infor-
mation à cause de la bande morte du capteur. La couche de
référence choisie est b = 108. En rouge, on a le recollage PSR.
Le recalage SHW (orange) suit les performances du recalage
par collection de GHW (en vert) pour les b latéraux à la réfé-
rence. En revanche, le recalage SHW est peu performant au
voisinage de la référence à cause d’inconsistance du modèle :
En réalité, h1,3(b) et h2,3(b) ne sont pas des trinômes en b.

Enfin, on s’est intéressé à la distribution des erreurs lors-
qu’on sélectionne aléatoirement 12 à 120 paires de points (soit
de 24 à 240 équations). Les distributions obtenues pour 1000
tirages sont représentées en Fig 5. On constate que la distri-
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FIGURE 5 : Distribution de l’erreur moyenne

bution des erreurs n’est pas de bonne qualité lorsqu’on prend
en compte un nombre inférieur à 36 paires. On peut raisonna-
blement considérer que sans stratégie particulière, relever 84
paires (soit 28∗3+28 = 112 points au total) est suffisant pour
observer une amélioration significative du recalage. Ce nombre
de points reste significativement plus faible qu’avec l’approche
GHW [3] qui nécessite largement plus de 768 points.

6 Conclusion
Dans cet article on a proposé un nouveau modèle homogra-
phique structuré. Tout en conservant le même niveau de ré-
alignement des couches spectrales, notre modèle nécessite
beaucoup moins de points pour être ajusté que les autres mo-
dèles actuellement existant. L’étape de pointage manuelle qui
était lourde devient maintenant beaucoup plus simple à gérer.
En termes de perspectives, nous souhaiterions étudier l’apport
d’un recalage local plutôt que global et proposer une sélection
automatisée des points.

Remerciements P. Chatelain et A. Al Khansa remercient le
PMCO et le pôle MTE qui financent en partie leurs travaux.
Les expériences présentées dans cet article ont été réalisées sur
la plate-forme de calcul scientifique CALCULCO de l’ULCO.
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