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Aligner des images
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• Calculer la similarité des images pour chaque transformation

Comment aligner deux images?

Bien que cette stratégie puisse fonctionner pour une translation (2 DDL),  
c’est impensable pour le calcul d’une homographie (8 DDL)!
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Comment aligner deux images?

• À partir de 4 correspondances (8 points), calculer l’homographie!

Comment déterminer ces correspondances 
automatiquement?
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• Idée :  
• subdiviser l’image en petits blocs 

• effectuer une recherche en translation pour chaque bloc

Comment aligner deux images?
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Comment aligner deux images?
• Idée :  

• subdiviser l’image en petits blocs 

• effectuer une recherche en translation pour chaque bloc
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Comment aligner deux images?
Est-ce que tous les blocs sont utiles?

• Idée :  
• subdiviser l’image en petits blocs 

• effectuer une recherche en translation pour chaque bloc
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K. Grauman, B. Leibe

Idée générale : points d’intérêt et descripteurs

1. Trouver des points distinctifs

2. Définir une région autour de chaque point

3. Calculer un descripteur de la région

4. Apparier les descripteurs entre les 2 images 
    (de façon robuste)

Af Bf

B1
B2

B3A1

A2 A3

Tffd BA <),(
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K. Grauman, B. Leibe

Idée générale : points d’intérêt et descripteurs

1. Trouver des points distinctifs

2. Définir une région autour de chaque point

3. Calculer un descripteur de la région

4. Apparier les descripteurs entre les 2 images 
    (de façon robuste)
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Localisation des points

• Voici une image.  
• Tout à l’heure, je vous montrerai 

une version déformée de l’image.  
• Identifiez des points sur l’image 

qui seront faciles à identifier 
lorsque l’image sera déformée.
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Points d’intérêt: but
Détecter des points qui sont représentatifs et distincts

12



Choisir des points d’intérêt

Vous devez rencontrer un ami.  
Où lui donnez-vous rendez-vous?

Crédit : Derek Hoiem13



Choisir des points d’intérêt

Crédit : Derek Hoiem

Vous devez rencontrer un ami.  
Où lui donnez-vous rendez-vous?
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Choisir des points d’intérêt
Coins Sommets

Crédit : Derek Hoiem15



Détecteur de coins de Harris : intuition

région uniforme 
aucun changement

arête 
pas de changement le 

long de l’arête

coin 
changement dans toutes 

les directions
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Détecteur de coins de Harris

• Nous devrions reconnaître le point en considérant seulement une 
petite fenêtre autour du point ; 

• Si on déplace la fenêtre dans n’importe quelle direction, le 
changement d’intensité devrait être important.
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Détecteur de coins de Harris
• Intuition : les valeurs propres de la matrice de covariance des gradients 

d’une fenêtre de l’image capture le niveau de variation dans cette fenêtre

valeurs propres de  : 2,6 et 2,5M

<latexit sha1_base64="grN5+chCi+7URwZlhD3yA6MkakM="></latexit>

M =

 P
g2x

P
gxgyP

gxgy
P

g2y

�
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Détecteur de coins de Harris
• Intuition : les valeurs propres de la matrice de covariance des gradients 

d’une fenêtre de l’image capture le niveau de variation dans cette fenêtre

valeurs propres de  : 0,04 et 33M

<latexit sha1_base64="grN5+chCi+7URwZlhD3yA6MkakM="></latexit>

M =

 P
g2x

P
gxgyP

gxgy
P

g2y

�
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Détecteur de coins de Harris
• Intuition : les valeurs propres de la matrice de covariance des gradients 

d’une fenêtre de l’image capture le niveau de variation dans cette fenêtre

valeurs propres de  : 32,4 et 32,4M

<latexit sha1_base64="grN5+chCi+7URwZlhD3yA6MkakM="></latexit>

M =

 P
g2x

P
gxgyP

gxgy
P

g2y

�
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Interprétation des valeurs propres

21

<latexit sha1_base64="kGgExuHuKsVbodE8pM92QdZZHvg=">AAAB8HicbVDLSgMxFL1TX7W+qi7dBIvgqsyItLoruOmygn1IO5RMJtOGJpkhyQil9CvcuFDErZ/jzr8xnY6g1gOBwznncm9OkHCmjet+OoW19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0XGqCG2TmMeqF2BNOZO0bZjhtJcoikXAaTeY3Cz87gNVmsXyzkwT6gs8kixiBBsr3Q+4jYZ46A3LFbfqZkCrxMtJBXK0huWPQRiTVFBpCMda9z03Mf4MK8MIp/PSINU0wWSCR7RvqcSCan+WHTxHZ1YJURQr+6RBmfpzYoaF1lMR2KTAZqz/egvxP6+fmujKnzGZpIZKslwUpRyZGC1+j0KmKDF8agkmitlbERljhYmxHZWyEuqud13z0Cr5LqFzUfVqVff2stJo5nUU4QRO4Rw8qEMDmtCCNhAQ8AjP8OIo58l5dd6W0YKTzxzDLzjvX4e/kHE=</latexit>

�1

<latexit sha1_base64="xLZC9FSTGQBlACKAwxXOA1gYeWk=">AAAB8HicbVDLSgMxFL3js9ZX1aWbYBFclZkire4KbrqsYB/SDiWTybShSWZIMkIZ+hVuXCji1s9x59+YtiOo9UDgcM653JsTJJxp47qfztr6xubWdmGnuLu3f3BYOjru6DhVhLZJzGPVC7CmnEnaNsxw2ksUxSLgtBtMbuZ+94EqzWJ5Z6YJ9QUeSRYxgo2V7gfcRkM8rA5LZbfiLoBWiZeTMuRoDUsfgzAmqaDSEI617ntuYvwMK8MIp7PiINU0wWSCR7RvqcSCaj9bHDxD51YJURQr+6RBC/XnRIaF1lMR2KTAZqz/enPxP6+fmujKz5hMUkMlWS6KUo5MjOa/RyFTlBg+tQQTxeytiIyxwsTYjoqLEuqud13z0Cr5LqFTrXi1int7WW408zoKcApncAEe1KEBTWhBGwgIeIRneHGU8+S8Om/L6JqTz5zALzjvX4lDkHI=</latexit>

�2

<latexit sha1_base64="grN5+chCi+7URwZlhD3yA6MkakM="></latexit>

M =

 P
g2x

P
gxgyP

gxgy
P

g2y

� <latexit sha1_base64="d64ietul72y/b3cEo6VPHojGto8=">AAACHnicbZBNS8MwHMbT+TbnW9Wjl+AQBGG0Qzc9CAMvgpcp7gXWUtI03cLSF5JUGGWfxItfxYsHRQRP+m3Mug6m84HAj+f5/0nyuDGjQhrGt1ZYWl5ZXSuulzY2t7Z39N29togSjkkLRyziXRcJwmhIWpJKRroxJyhwGem4w6tJ3nkgXNAovJejmNgB6ofUpxhJZTn62R28hJbPEU4tptY85JhwRtXxnHkyZzt62agYmeAimDmUQa6mo39aXoSTgIQSMyREzzRiaaeIS4oZGZesRJAY4SHqk57CEAVE2Gn2vTE8Uo4H/YirE0qYufMbKQqEGAWumgyQHIi/2cT8L+sl0j+3UxrGiSQhnl7kJwzKCE66gh7lBEs2UoAwp+qtEA+Q6kqqRktZCXXDvKiZcBFmJbSrFbNWMW5Py42bvI4iOACH4BiYoA4a4Bo0QQtg8AiewSt40560F+1d+5iOFrR8Zx/8kvb1AzQOoYg=</latexit>

R =
�1�2

�1 + �2



Détecteur de Harris : math

En pratique, nous n’avons pas besoin de 
calculer les valeurs propres

R =
detM

trM

Rappel
detM = �1�2

tr = �1 + �2

detM = m11m22 �m21m22

trM = m11 +m22

<latexit sha1_base64="grN5+chCi+7URwZlhD3yA6MkakM="></latexit>

M =

 P
g2x

P
gxgyP

gxgy
P

g2y

� <latexit sha1_base64="d64ietul72y/b3cEo6VPHojGto8=">AAACHnicbZBNS8MwHMbT+TbnW9Wjl+AQBGG0Qzc9CAMvgpcp7gXWUtI03cLSF5JUGGWfxItfxYsHRQRP+m3Mug6m84HAj+f5/0nyuDGjQhrGt1ZYWl5ZXSuulzY2t7Z39N29togSjkkLRyziXRcJwmhIWpJKRroxJyhwGem4w6tJ3nkgXNAovJejmNgB6ofUpxhJZTn62R28hJbPEU4tptY85JhwRtXxnHkyZzt62agYmeAimDmUQa6mo39aXoSTgIQSMyREzzRiaaeIS4oZGZesRJAY4SHqk57CEAVE2Gn2vTE8Uo4H/YirE0qYufMbKQqEGAWumgyQHIi/2cT8L+sl0j+3UxrGiSQhnl7kJwzKCE66gh7lBEs2UoAwp+qtEA+Q6kqqRktZCXXDvKiZcBFmJbSrFbNWMW5Py42bvI4iOACH4BiYoA4a4Bo0QQtg8AiewSt40560F+1d+5iOFrR8Zx/8kvb1AzQOoYg=</latexit>

R =
�1�2

�1 + �2
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Algorithme

• Calculer R pour tous les points dans l’image 
• Appliquer : R > seuil 
• Retenir les maximums locaux seulement
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Exemple : images
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Exemple : calculer R
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Exemple : appliquer R > seuil
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Exemple : maximum locaux
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Exemple : résultats!
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Détecteur de Harris : propriétés

• Invariance à la rotation

L’ellipse tourne, mais la longueur de ses axes 
(valeurs propres) restent les mêmes
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Détecteur Harris: propriétés

• Dépend de la taille de la fenêtre!

Arêtes Coin
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Invariance à l’échelle

• Calculer réponse sur plusieurs échelles 
• Réponse est similaire même si on réduit la taille de l’image
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Invariance à l’échelle

• Problème : comment déterminer la taille de la fenêtre 
indépendamment pour chaque image? 

• Choisir la taille en fonction du « meilleur » coin

32



Détecteurs et descripteurs

GIF-4105/7105 Photographie Algorithmique 
Jean-François Lalonde

Descripteurs

Merci à D. Hoiem et A. Efros pour les slides, image : National Geographic 33

https://www.nationalgeographic.fr/histoire/2019/04/notre-dame-de-paris-800-ans-dune-histoire-complexe


K. Grauman, B. Leibe

Idée générale : points d’intérêt et descripteurs

1. Trouver des points distinctifs

2. Définir une région autour de chaque point

3. Calculer un descripteur de la région

4. Apparier les descripteurs entre les 2 images 
    (de façon robuste)

Af Bf

B1
B2

B3A1

A2 A3

Tffd BA <),(
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Descripteurs

• Comment faire pour apparier nos points d’intérêt?

Descripteur doit être: 
distinct 
invariant

?

Idées tirées de [Brown, Szeliski, Winder, CVPR’05]35



Descripteur simple : recette

1. Calculer une fenêtre de 40 x 40 
pixels autour du point d’intérêt

2. Sous-échantillonner la fenêtre à 5x 
l’échelle (donc 8x8)

40 pixels

8 pixels

36
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Descripteur simple : recette

1. Calculer une fenêtre de 40 x 40 
pixels autour du point d’intérêt

3. Sous-échantillonner la fenêtre à 5x 
l’échelle (donc 8x8)

2. Appliquer une rotation selon 
l’angle du gradient à ce pixel

40 pixels

8 pixels

39



40



Descripteur simple : recette

1. Calculer une fenêtre de 40 x 40 
pixels autour du point d’intérêt

3. Sous-échantillonner la fenêtre à 5x 
l’échelle (donc 8x8)

2. Appliquer une rotation selon 
l’angle du gradient à ce pixel

<latexit sha1_base64="NevBYUoraxIDBFv2OZ35KL7RpyQ=">AAACCnicbZBNS8MwHMZTX+d8q3r0Eh2CF0crsulBGHrxOMG9wFpHmqVbWJKWJBVG6dmLX8WLB0W8+gm8+W3MtgrqfCDw8Dz/P0l+Qcyo0o7zac3NLywuLRdWiqtr6xub9tZ2U0WJxKSBIxbJdoAUYVSQhqaakXYsCeIBI61geDnuW3dEKhqJGz2Kic9RX9CQYqRN1LX32K0XS8oJPIdeKBFOGTyCHk+y1FO0z1HWtUtO2ZkIzho3NyWQq961P7xehBNOhMYMKdVxnVj7KZKaYkayopcoEiM8RH3SMVYgTpSfTr6SwQOT9GAYSXOEhpP050aKuFIjHphJjvRA/e3G4X9dJ9HhqZ9SESeaCDy9KEwY1BEcc4E9KgnWbGQMwpKat0I8QAaINvSKEwhVxz2ruHDWfENoHpfdStm5PinVLnIcBbAL9sEhcEEV1MAVqIMGwOAePIJn8GI9WE/Wq/U2HZ2z8p0d8EvW+xea5Jpr</latexit>

l0 =
l � µ

�
4. Normaliser : 

40 pixels

8 pixels
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Invariance à l’échelle

• Problème : comment déterminer la taille de la fenêtre 
indépendamment pour chaque image? 

• Choisir la taille en fonction du « meilleur » coin

Rappel

43



Descripteur simple : recette
1. Calculer une fenêtre de taille 

proportionnelle à l’échelle donnée 
par le détecteur de Harris autour 
du point d’intérêt

3. Sous-échantillonner la fenêtre à 5x 
l’échelle (donc 8x8)

2. Appliquer une rotation selon 
l’angle du gradient à ce pixel

<latexit sha1_base64="NevBYUoraxIDBFv2OZ35KL7RpyQ=">AAACCnicbZBNS8MwHMZTX+d8q3r0Eh2CF0crsulBGHrxOMG9wFpHmqVbWJKWJBVG6dmLX8WLB0W8+gm8+W3MtgrqfCDw8Dz/P0l+Qcyo0o7zac3NLywuLRdWiqtr6xub9tZ2U0WJxKSBIxbJdoAUYVSQhqaakXYsCeIBI61geDnuW3dEKhqJGz2Kic9RX9CQYqRN1LX32K0XS8oJPIdeKBFOGTyCHk+y1FO0z1HWtUtO2ZkIzho3NyWQq961P7xehBNOhMYMKdVxnVj7KZKaYkayopcoEiM8RH3SMVYgTpSfTr6SwQOT9GAYSXOEhpP050aKuFIjHphJjvRA/e3G4X9dJ9HhqZ9SESeaCDy9KEwY1BEcc4E9KgnWbGQMwpKat0I8QAaINvSKEwhVxz2ruHDWfENoHpfdStm5PinVLnIcBbAL9sEhcEEV1MAVqIMGwOAePIJn8GI9WE/Wq/U2HZ2z8p0d8EvW+xea5Jpr</latexit>

l0 =
l � µ

�
4. Normaliser : 

8 pixels
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Détecteurs et descripteurs

GIF-4105/7105 Photographie Algorithmique 
Jean-François Lalonde

Appariement

Merci à D. Hoiem et A. Efros pour les slides, image : National Geographic 45

https://www.nationalgeographic.fr/histoire/2019/04/notre-dame-de-paris-800-ans-dune-histoire-complexe


K. Grauman, B. Leibe

Idée générale : points d’intérêt et descripteurs

1. Trouver des points distinctifs

2. Définir une région autour de chaque point

3. Calculer un descripteur de la région

4. Apparier les descripteurs entre les 2 images 
    (de façon robuste)

Af Bf

B1
B2

B3A1

A2 A3

Tffd BA <),(

46



Appariement

?
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Appariement

• Recherche exhaustive 
• Comparer chaque point à tous les points dans l’autre image et appliquer un 

seuil sur la différence 

• Pour être plus efficace : kd-tree et variantes

48



Appariement

• En pratique : calculer le ratio de la distance par rapport au 
descripteur le plus près sur le 2e plus près

(a) Strongest 250 (b) Strongest 500

(c) ANMS 250, r = 24 (d) ANMS 500, r = 16

Figure 2. Adaptive non-maximal suppression (ANMS). The two upper images show interest points with the highest
corner strength, while the lower two images show interest points selected with adaptive non-maximal suppression
(along with the corresponding suppression radius r). Note how the latter features have a much more uniform spatial
distribution across the image.
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Figure 6. Distributions of matching error for correct and incorrect matches. Note that the distance of the closest match
(the 1-NN) is a poor metric for distinguishing whether a match is correct or not (figure (a)), but the ratio of the closest
to the second closest (1-NN/2-NN) is a good metric (figure (b)). We have found that using an average of 2-NN distances
from multiple images (1NN/(average 2-NN)) is an even better metric (figure (c)). These results were computed from
18567 features in 20 images of the Abbey dataset, and have been verified for several other datasets.
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Appariement : aberrations

Que faire avec les mauvaises correspondances?

50



Données aberrantes
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

Aussi connu sous le nom de  
« Essayer toutes sortes de choses au hasard 

jusqu’à ce que ça marche »

52



« Random Sample Consensus » (RANSAC)

1. Sélectionner points au hasard (combien?)

53



« Random Sample Consensus » (RANSAC)

2. Calculer transformation (directement)

54



Mémoire

« Random Sample Consensus » (RANSAC)

3. Calculer le nombre de points consistants

2 points consistants
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

4. Répéter!

56



« Random Sample Consensus » (RANSAC)

1. Sélectionner points au hasard (combien?)
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

2. Calculer transformation (directement)
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

3. Calculer le nombre de points consistants

Mémoire

2 points consistants

5 points consistants
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

4. Répéter!
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« Random Sample Consensus » (RANSAC)

Meilleur = plus de points consistants!

Mémoire

2 points consistants

5 points consistants

Calculer translation moyenne avec ces points.
61



RANSAC pour homographies

• Pour N itérations:  
• Sélectionner points d’intérêt au hasard (combien?) 

• Calculer l’homographie  

• Calculer le nombre de points consistants (où ) 

• Garder l’itération qui correspond au plus grand nombre de points 
consistants 

• Re-calculer  avec la SVD pour tous les points consistants 

• Il suffit de rajouter plus de lignes dans la matrice  (dans )

H

SSD(p′ , Hp) < ϵ

H
A Ah = 0
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Rappel!
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RANSAC
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