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R�esum�e { Nous pr�esentons dans cet article une technique de d�etection et de localisation de points d'int�erêt qui s'appuie sur la
notion de contraste en multir�esolution. Ce d�etecteur est utilis�e dans le cadre de l'indexation d'images. Dans ce contexte, la notion
de contraste apporte un gain de robustesse �a certaines perturbations subies par l'image en regard de l'approche di��erentielle
classique des principaux d�etecteurs de points d'int�erêt. Nous comparons nos r�esultats de ce d�etecteur �a ceux obtenus par d'autres
plus classiques (Susan et Harris) par rapport au bruit particulier introduit par le codage Jpeg.

Abstract { This paper addresses the problem of detection and delineation of interest points in images as part of an automatic
image and video indexing for search by content purposes project. We propose a novel key point detector based on multiresolution
contrast information. The notion of contrast is more robust regarding perturbations compared to classic di�erential based
approaches. We present some results of a robustness approach involving the Harris and Susan detectors as well as ours against
the noise related to the Jpeg coding process.

1 Introduction

Ce travail porte sur la d�etection et la localisation de
points d'int�erêt dans des images en utilisant le mod�ele des
pyramides de contraste. Il s'ins�ere dans nos recherches ac-
tuelles dans le domaine de l'aide �a l'indexation d'images 1.
La notion de points d'int�erêt n'est pas r�ecente dans le

domaine de l'image. Ind�ependamment des travaux rele-
vant de l'�etude de la vision humaine, cette notion a sur-
tout �et�e d�evelopp�ee dans le contexte de la robotique depuis
les travaux de Moravec. C'est donc tout naturellement
que les principaux d�etecteurs de points d'int�erêt (Harris,
F�orstner, Smith) s'attachent �a localiser des points o�u les
variations di��erentielles sont importantes ou caract�eris-
tiques dans plus d'une direction (a�n de ne pas inclure les
contours). Les coins et autres �el�ements g�eom�etriques exhi-
bant des courbures particuli�eres rel�event donc des points
d'int�erêt dans cette approche [3].
Les �etudes de l'attention visuelle, plus proche du m�e-

canisme de la vision humaine, proposent des mod�eles ra-
dicalement di��erents o�u, si la variation dans le stimulus
reste la source d'information, elle n'est pas mod�elis�ee sous
une forme di��erentielle mais �energ�etique [4].
Notre travail s'ins�ere dans cette deuxi�eme approche.

2 Point d'int�erêt et pyramide de

contraste

Plus particuli�erement, nous avons �etudi�e l'apport de la
mesure de contraste (d�e�nition math�ematique plus faible
de la variation que son approche di��erentielle et donc
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moins contrainte). La notion de multir�esolution�etant main-
tenant commun�ementadmise comme solution au probl�eme
du choix des �echelles d'analyse, nous avons tout naturelle-
ment utilis�e la pyramide des contrastes pour cette �etude.
La pyramide C des contrastes d'une image I est d�e�nie
par [5]:

Ck(P ) �
Gk(P )
Bk(P )

pour 0 � k � N � 1

CN (P ) � 1
(1)

o�u P est un pixel, k le niveau dans la pyramide, Gk le
niveau k de la pyramide gaussienne construite sur I, N
la hauteur de la pyramide, et Bk l'expansion du niveau
k + 1 de la pyramide G sur le niveau k (i.e. l'estimation
du niveau k �a partir du niveau k+1). Il a �et�e montr�e dans
[5] que la pyramide des contrastes est un codage exact
d'une image qui permet de mettre en valeur les structures
principales d'une image.
Dans ce cadre, nous quali�ons de point d'int�erêt tout

pixel ayant un contraste signi�catif par rapport �a son voi-
sinage. En fonction du niveau o�u il sera extrait, un point
d'int�erêt pourra être associ�e �a un pixel ou une r�egion de
l'image initiale. L'extraction de ces points d'int�erêt n�eces-
site une adaptation de la mesure initiale qui tienne compte
de sa non sym�etrie dans les gammes des blancs et des noirs.
On utilisera donc

C�

k(P ) = Min

�
jGk(P )�Bk(P )j

Bk(P )
;
jGk(P )� Bk(P )j

255�Bk(P )

�

(2)
qui renvoie une valeur normalis�ee entre 0 (absence de
contraste) et 1 (contraste maximal). Les points d'int�erêt
seront les maxima locaux signi�catifs de C�

k
(cf. Figure 1).



Fig. 1: Points d'int�erêt de contraste pour trois niveaux
successifs d'une image de portrait pour un seuil de signi-
�cativit�e de 0.2.

3 Cartes de points d'int�erêt

L'�etape suivante consiste (si n�ecessaire) �a combiner les
points d'int�erêt obtenus �a di��erents niveaux de r�esolu-
tion. Deux solutions sont propos�ees. La premi�ere consiste
�a neutraliser dans le codage en contrastes multir�esolution
C d'une image I, tous les pixels qui ne sont pas des points
d'int�erêt (on force leur valeur �a 1). On reconstruit alors
l'image par le sch�ema

~Gk(P ) = �(P )� Expand[ ~Gk+1](P ) (3)

pour k = N � 1; : : : ; 0, ~GN (P ) = 1. et o�u �(P ) est d�e�ni
par

�(P ) =

�
Ck(P ) si P max: local de C�

k

1 sinon
(4)

Le r�esultat obtenu (cf. Figure 2b) permet de simpli�er
l'image initiale �a un ensemble de zones de focalisation.
On peut aussi produire une carte d'�energie de contrastes
normalis�es en calculant la somme pyramidale des niveaux
de C� dans laquelle ont �et�e pr�ealablement neutralis�es les
non maxima locaux (en for�cant leur valeur �a 0) (cf. Figure
2c) par le processus suivant:

Ek(P ) = �k:�
�(P ) +Expand[Ek+1](P ) (5)

pour k = N�1; : : : ; 0 et EN (P ) = 0 et o�u ��(P ) est d�e�ni

par

��(P ) =

�
C�

k
(P ) si P max: local de C�

k

0 sinon
(6)

Nous avons utilis�e une pond�eration lin�eaire selon le ni-
veau, i.e. �k =

1
k+1 qui privil�egie les contrastes locaux.

Les maxima locaux de cette derni�ere carte sont donc le
r�esultat d'un processus coarse-to-�ne dans la structure py-
ramidale. Plus de d�etails sur cette technique peuvent être
trouv�es dans [2]. De plus, une d�emonstration interactive
est disponible �a l'adresse

http://rfv.insa-lyon.fr/~jolion/Cours/ptint.html

sur des images types ou fournies par l'utilisateur.

4 Robustesse

Le cadre de ce projet est l'indexation d'images. Les
points d'int�erêt sont utilis�es pour r�eduire l'information
contenue dans une image stock�ee dans la base. Il est donc
n�ecessaire de tester la robustesse de cet op�erateur vis �a vis
des principales perturbations que l'on est amen�e �a rencon-
trer. Parmi celles-ci, nous avons choisi de pr�esenter ici la
robustesse vis �a vis du bruit de codage Jpeg. En e�et,
les bases classiques constitu�ees �a l'heure actuelle sont sou-
vent form�ees d'images de tr�es bonnes qualit�es. Cependant,
la possibilit�e o�erte �a l'utilisateur d'interroger cette base
avec ses propres images induit que les descripteurs issus
de cette image requ�ete doivent être robuste �a un bruit de
codage tel que celui introduit par Jpeg.
Notre mesure de robustesse prend en compte �a la fois

la variation du nombre de points ainsi que leur d�elocali-
sation. Le d�etail de cette comparaison peut être trouv�ee
dans [6]. La �gure 3a montre un exemple de r�esultat pour
l'image de la �gure 3b. Notre d�etecteur est compar�e aux
d�etecteurs de Plessey [3] et celui du projet SUSAN [8] en
utilisant l'indicateur de la �gure de m�erite introduite par
Pratt pour la comparaison des cartes de contours [7].

F (I; J) =
1

max(NI ; NJ )

NJX
i=1

1

1 + d2
i

o�u NI (resp. NJ ) est le nombre de points contours dans la
carte de contours de I (resp. J), et di la distance minimale
entre le i�eme point contour de la carte J �a son homologue
(le point le plus proche) dans la carte I (di est major�ee par
5 pour r�eduire le temps d'�evaluation de cette mesure). Par
d�e�nition, cet indicateur prend ses valeurs dans l'intervalle
[0; 1] (la valeur 1, resp. 0, correspondant �a la ressemblance
maximale, resp. minimale, entre les deux cartes contours).
Notre d�etecteur a un comportement similaire �a celui de

Plessey mais il montre cependant une plus grande stabilit�e
pour les qualit�es usuelles (� 75%). En particulier, même
en cas de qualit�e �egale �a 100%, le d�etecteur de Plessey su-
bit une l�eg�ere d�egradation car pour cette qualit�e, le pas-
sage dans la proc�edure de codage induit des �ecarts de �1
sur les pixels. De plus, notre d�etecteur ne n�ecessite l'em-
ploi que d'un seul param�etre (le seuil �nal) alors que le
d�etecteur de Plessey utilise 4 param�etres (largeur du �ltre
d�erivatif, largeur du �ltre de consolidation, param�etre k
dans la formule de l'indicateur et seuil �nal).



Le comportement du d�etecteur SUSAN est bien moins
bon car celui-ci a �et�e optimis�e pour un type de bruit tout
�a fait di��erent.

5 Application �a l'indexation

Une application de ce d�etecteur dans un syst�eme de re-
cherche d'images par similarit�es attentives et pr�e-attentive
est en cours de d�eveloppement. Des premiers r�esultats
peuvent être consult�es sur internet �a l'adresse

http://rfv.insa-lyon.fr/~jolion/INDEX

Dans cette impl�ementation, 250 points d'int�erêt sont
associ�es �a chaque image de la base. Pour chaque point
d'int�erêt, nous extrayons les cinq premiers invariants dif-
f�erentiels. La distribution spatiale de chaque invariant est
ensuite r�esum�ee par un histogramme bidimensionnel. La
similarit�e entre tout couple d'images (i.e. la requ�ete et une
image de la base) est obtenue par le calcul de la distance
entre ces histogrammes (distance de Bhattacharyya). Un
processus d'am�elioration a posteriori permet d'ajuster la
r�eponse du syst�eme pour un utilisateur donn�e.
Dans cette application, les points d'int�erêt ont d'une

part permis de r�eduire le volume de donn�ees �a traiter mais
aussi de focaliser l'information conserv�ee pour chaque image
sur les �el�ements principaux de celle-ci.
Des d�etails peuvent être trouv�es dans [1].
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Fig. 2: Analyse d'une image grâce aux points d'int�erêt.
(a) Image initiale.(b) Image reconstruite en ne consid�e-
rant que les points d'int�erêt et un seuil de 0.1,. (c) Carte
d'�energie de contraste (aucun seuil). (d) Maxima locaux
dans la carte d'�energie de contraste (�elargis et superpos�es
�a l'image initiale).
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Fig. 3: (a) Robustesse des d�etecteurs Susan (2), Ples-
sey (�) et le notre (�) en regard du bruit introduit par
le codage Jpeg en fonction de la qualit�e de ce codage. (b)
L'image utilis�ee pour le test.
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