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Résumé 

 

 
L‟utilisation des images panoramiques est largement répandue dans différents  domaines tels que la 

robotique, la vision par ordinateur et la surveillance. Ces images sont également utilisées  en 

médecine pour  éliminer la redondance de l‟information contenue dans les clichés des angiographies 

rétiniennes et de l‟endoscopie  vésicale. Ainsi elles  apportent une aide énorme  pour 

l‟ophtalmologiste et l‟urologue  dans  le diagnostic des pathologies de la rétine  et de la vessie et 

permettre  le suivi de l'évolution de ces pathologies et de leurs traitements. 

L'objectif, affiché, de ce travail consiste à l'élargissement du champ visuelle et la création  d'une vue 

globale de la  rétine et de la vessie. 

Pour  parvenir à ce but; dans  la  première grande phase, on applique une décomposition 

multirésolution  NSCT sur l‟image originale pour  rehausser les contours, dans  la deuxième grande  

phase,  on  extrait  les points clés à l‟aide de la technique  SIFT pour le calcul de la transformée 

servant au  recalage et à l‟assemblage des différentes parties de l'image panoramique. 

L‟extraction des points clés en rehaussant l‟image originale par la NSCT et l‟application de SIFT 

ont permis de donner des points d‟intérêt plus stables et de  diminuer les erreurs de  correspondance  

entre les points des différentes portions  d‟images à mosaïquer même en présence de fort bruit. 

Aussi, on a pu corriger les  sutures  et la  différence d‟exposition lumineuse  entre les images en 

utilisant le „pyramid Blending’ et améliorer la  qualité visuelle. 

Les résultats de mosaïquage obtenus par l'application de l'ensemble des algorithmes développés sur 

les images angiographiques  et  cystoscopiques, ont  donné  des vues panoramiques élargies avec un 

temps de calcul  assez rapide, ce qui offre aux cliniciens un outil d'aide au diagnostic assez fiable. 

Mots clé : SIFT, NSCT, pyramid Blending, rehaussement de contours, recalage. 
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 ملخص

 
انشؤٌح ،  اسرعًال انصىس انثاَىسايٍح يُرشش فً يخرهف انًدالاخ يثم انشوتىذاخنٌّ إ

كًا ذسرخذو فً انًدال انطثً لإصانح انًعهىياخ ، عٍ طشٌق انكًثٍىذش و انًشاقثح

 و  رنك نًساعذج طثٍة انعٍىٌ َسٍح انًثاَح وانًركشسج فً صىس أوعٍح انشثكٍح و

.  يشاقثح  انعلاج انًثاَح  و  نهكشف عٍ أيشاض انشثكٍح وأخصائً أيشاض انكهى 

خًانٍح نشثكح انعٍٍ و انًثاَح قًُا فً إنثهىغ  هذفُا انًرًثم فً انحصىل عهى صىسج 

- انسهى و يرعذدج  - عٍ طشٌق ذحىٌلاخ انصىس يرعذدجترحهٍم انصىسجأول الأيش 

 . الاذداهاخ               نرعضٌض يعانى انصىس

 عٍ طشٌق انرحىٌم انًثٍشج نلاهرًاو  انُقاط الأساسٍح اسرخشاجفً انخطىج انثاٍَح ذى 

SIFT فً َظاو خًع انصىس و ذشكٍثهالذسرعًم هزِ انُقاط نحساب انرحىٌم انًلائى 

 .احذاثً يىحذ

 ثى ذطثٍق NSCTنقذ ذى إسرخشاج انُقاط انشئٍسٍح عٍ طشٌق ذعضٌض يحٍطها تانرحىٌم 

ح انخهم فً انرطاتق تٍٍ أخضاء اسرقشاسا انزي أعطى َقاطا أكثش SIFTانرحىٌم   و صحنّ

كًا قًُا ِ انخىاسصيٍح فعانح حرى تىخىد ذشىٌشاخ رو ِانصىس انرً َشٌذ ذشكٍثها 

فً انرعشض نهضىء تاسرخذاو  ترصحٍح انحذود انفاصهح تٍٍ أخضاء انصىس و الإخرلاف 

.  نهحصىل عهى صىسج عانٍح اندىدج  pyramid Blending   انخهظ انهشيً

تشكم عاو إٌ انُرائح انرً ذحصهُا عهٍها عٍ طشٌق انرحىٌلاخ نهحصىل عهى صىسج 

 و انًثاَح سًحد تاخرضال وقد انحساتاخ يًا ٌرٍح نلأطثاء اسرغلال شايهح نشثكٍح انعٍٍ

هذِ انُرائح أثُاء انفحص انكهٍٍُكً نهًشٌط و تانرانً ٌساعذ فً انكشف عٍ الأيشاض 

 .و يراتعح انعلاج
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Abstract 

 
 

The use of panoramic images is widely used in various fields such as robotics, computer vision and 

surveillance. It is in particular used in medicine to eliminate redundant information in retinal 

angiography and vesical endoscopy and  help the ophthalmologist and urologist to better detect 

retinal and bladder pathologies and better follow up  the evolution  of the pathology  and subsequent 

treatments. 

To achieve our goal and create a global view of the retina and of the bladder, In a first step, we have 

applied an NSCT multiresolution decomposition on the original image to enhance the contours. 

In a second step, we have extracted the key points using SIFT for calculating the registration 

transform used to assembly the different parts of the panoramic image. 

The extraction of the key points, when enhancing the original image using NSCT and applying 

SIFT, has given more stable points of interest and helped reducing mismatches between points of 

different portions of the images, to be mosaicked, even in  the presence of higher noise. In addition, 

the developed algorithms permit to correct seams as well as the difference in light exposure 

between images using the  pyramid Blending and to improve visual quality. 

The obtained mosaicking results, by applying all mosaicking processes upon retinal angiography 

and cystoscopy, are satisfactory in sense of fairly fast computation time for clinicians to use these 

results in the clinical examination of the patient. 
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Introduction générale 

 
Le mosaïquage d‟images est l'assemblage d‟images prises suivant des angles de vue 

différents et ramenées à un même repère. Un panorama est une représentation d‟une  mosaïque 

d‟images, permettant de voir l‟intégralité d‟une scène en collant plusieurs images ayant des régions 

communes. 

 Louis Lumière dépose le brevet du Photorama en décembre 1900. Son approche a permis de 

prendre en une seule prise de vue l'élargissement du champ visuelle de la scène puis la projection 

intégrale de ce panorama sur un cylindre de 360°.  

 

Les développements des techniques de visualisation des  dernières années et notamment les 

travaux de Chen [1] et de Szeliski [2] ont permis la création et l‟exploitation de panoramas virtuels 

sur des ordinateurs personnels. Ils existent actuellement, plusieurs logiciels commerciaux 

permettant de créer facilement un panorama en quelque secondes; on cite, entre autres, le logiciel 

PhotoStitch.  D‟autres logiciels sont disponibles sur internet, en version open source,  comme 

Panorama Factory, Panorama Composer, AutoStitch ou PanoramaTools. 

 

Les applications sont diverses; Chen  est l‟un des premiers à utiliser un panorama 

cylindrique à 360° pour représenter une scène et permettre la navigation en temps réel dans une 

application de réalité virtuelle.  

 

On utilise le mosaïquage dans plusieurs domaines:  médical,  spatial et robotique   pour avoir 

des prises de vue plus large  mais il reste toujours  le problème des sutures après le collage des 

différentes parties des images. 

 

 Notre travail s‟intéresse d'une  part  à l‟application du  mosaïquage dans deux grandes 

spécialités à savoir l‟ophtalmologie et la cystoscopie vésicale qui est un examen fondamental en 

urologie,  afin de faciliter le diagnostic et le traitement de certaines pathologies telles que la 

rétinopathie diabétique et les tumeurs vésicales.  D'autre part,  il consiste  à l'élimination  ou  la 

diminution des sutures résultantes de l'assemblage par l'application du  blending à multi résolution. 

 

 Pour illustrer l‟importance  du mosaïquage dans ces deux disciplines, il fallait décrire  

l‟intérêt  de cette technique  pour les cliniciens: 

- Pour  les ophtalmologues, l'inspection de la vascularisation du fond d‟œil peut indiquer des 

signes d'hypertension, de diabète, d'artériosclérose et de maladie cardiovasculaire. La segmentation 
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des vaisseaux rétiniens est une étape principale vers l'analyse automatisée de la rétine afin de recaler 

les images et détecter  les pathologies, dans certains travaux de recherche. L‟évaluation automatisée 

de la morphologie vasculaire rétinienne peut être utilisé  comme un outil de diagnostic pour le 

dépistage  précoce de la rétinopathie diabétique et les hémorragies.  Le mosaïquage   des images 

rétiniennes a un intérêt dans la détection des changements de l'aspect de la rétine, et permet aussi le   

suivi et le repérage spatial par rapport aux structures anatomiques tel que le disque optique offrant 

ainsi un grand aide aux ophtalmologistes que ce soit pour le traitement ou le suivi post opératoire. 

 - Pour les urologues, La cystoscopie est actuellement l‟examen clinique de référence qui 

permet de détecter et de diagnostiquer des lésions cancéreuses, le support photographique et le 

support vidéo sont communément utilisés.  Sur une photographie, seule une petite région d‟une 

zone d‟intérêt restera enregistrée. Sur un  support vidéo, une région plus grande le sera, mais avec 

une grande quantité de données  redondantes. De plus, la recherche d‟une zone particulière d‟intérêt 

sur la vidéo (enregistrée à  un instant donné non connu dans la séquence) peut prendre beaucoup de 

temps pour la retrouver. Donc un support visuel contenant des zones plus  larges de la vessie et  

sans redondance de  données permettrait au clinicien d‟observer, dans le même coup, des zones de 

tissu plus étendues. Voir des zones élargies permettrait de faciliter le repérage de lésions 

satellitaires autour d‟une  lésion principale. Ce support visuel peut être obtenu par des méthodes de 

mosaïquage  d‟images.  

 

Le mémoire est divisé en deux grandes parties: La première partie, englobe les deux 

premiers chapitres, décrivant l'état de l'art du sujet et le fondement mathématique utilisé; la 

deuxième partie, couvre les chapitres  trois et quatre, est consacré au développement des 

algorithmes et l'évaluation. 

Le mémoire est organisé comme suit: 

 Le premier chapitre décrit  l‟intérêt de   mosaïquage des images et son domaine d‟utilisation 

surtout en ophtalmologie et en urologie. 

Le deuxieme chapitre présente une synthèse des différentes méthodes de l'extraction des 

points d‟intérêt des images à mosaïquer.  

 Le chapitre 3 détaille les principes de recalage et donne un aperçu sur ses différentes 

transformations   utilisées, au même temps, il présente les tests menés pour évaluer et valider notre 

méthode de mosaïquage basée sur la combinaison NSCT-SIFT. On teste dans un premier temps la 

précision et la robustesse de la méthode de recalage en présence du bruit. Puis, on évalue la 

précision  de la transformée de recalage calculée à partir des points extraits par notre méthode.  
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 Le chapitre 4 décrit la  méthode d'assemblage  des images angiographiques et  

cystoscopiques acquises pendant des examens cliniques standard pour la construction d'une vue 

panoramique élargie, puis  on entame les différentes méthodes pour éliminer les sutures.  

 On finalise ce document par une conclusion qui met en avant nos contributions et des 

perspectives. 
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Intérêt du mosaïquage pour les images médicales
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1.1. Introduction  

     L'imagerie médicale  grâce à l'apparition des outils  d'acquisition et de traitement de l'image de 

plus en plus évolués, représente  un domaine  de recherche  privilégié des techniques de l'analyse 

numérique d'images. 

L'imagerie médicale permet  de représenter  visuellement et d'une façon  intelligible l'information à 

caractère médical. Cette problématique s'inscrit plus globalement dans le cadre de l'image 

scientifique et technique, l'objectif est en effet de pouvoir représenter sous un format relativement 

simple et compacte une grande quantité d'informations issues d'une multitude de mesures acquises 

selon un mode bien défini. L‟image obtenue peut être traitée informatiquement pour obtenir par 

exemple [3-a]: 

- une reconstruction tridimensionnelle ou bidimensionnelle d‟un organe ou d‟un tissu. 

- un film ou une animation montrant l‟´evolution ou les mouvements d‟un organe au cours du 

temps. 

- une imagerie quantitative qui représente les valeurs mesurées pour certains paramètres 

biologiques dans un volume donné. 

Dans cette thèse, nous nous intéressons en particulier à l'imagerie rétinienne et la 

cystoscopie vésicale.  En effet, avec l'arrivée des systèmes d'angiographie rétinienne numérisée, il 

est possible de traiter et d'analyser de manière automatique et précise les images du fond de l‟œil 

pour un diagnostic précoce des pathologies rétiniennes. De la même façon,  la cystoscopie vésicale 

sert au  dépistage d‟une lésion cancéreuse de la vessie. Elle constitue l‟examen de référence en 

utilisant un endoscope souple ou rigide, elle permet de voir la tumeur vésicale, d‟en déterminer sa 

localisation, d‟en préciser ses caractères  morphologiques et d‟explorer le reste de la vessie à la 

recherche de l‟existence d‟une ou plusieurs  autres tumeurs. 

 On trouve très peu de travaux sur le mosaïquage de la paroi interne de la vessie. Les travaux de  

Behrens et al, en 2009 [4] se sont intéressés à la construction d‟images panoramiques de 

fluorescence de la paroi interne de la vessie qui améliore le contraste des structures vasculaires, 

mais l'examen le plus fréquent appliqué c'est la cystoscopie à lumière blanche et dans ce cas aucune 

primitive image n‟est détectable d‟une manière systématique et robuste. Les niveaux de gris des 

pixels représentent  alors la seule information disponible pour le recalage d‟images cystoscopiques. 

 

Les travaux de recherche actuels visent à développer des outils d‟aide au  diagnostic qui  soient non 

invasifs, de lecture rapide, réalisables et interprétables par l‟urologue ou l'ophtalmologue. Mais la 

cherche d'une image spécifique dans un enregistrement au sein d‟une séquence complète d‟images 
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(25 images par seconde) peut s‟avérer fastidieuse pour chaque patient. Dans le cas de 

l‟angiographie rétinienne on dispose des images fixes avec la même résolution et distance focale, ce 

qui n'est pas  le cas de la cystoscopie où le clinicien réalise l'examen en orientant son appareil et en 

localisant les zones qu‟il observe. Par contre, lorsqu‟il regarde une vidéo enregistrée, il n‟a pas cette 

information d'orientation du cystoscope. D'autre part, le champ de vision limité du cystoscope ne 

permet pas d‟estimer de façon précise l‟extension d‟une lésion cancéreuse ni la distribution spatiale 

des éventuelles lésions multifocales. 

La localisation des lésions sur un schéma  réalisé par le clinicien est hautement dépendante de son 

expérience. 

Dans les deux cas, il apparaît qu'un système combinant les informations spatiales d‟images globales 

(images panoramiques) s‟avère nécessaire et peut contribuer à améliorer la détection de lésions 

néoplasiques de la vessie et les pathologies de l‟œil. Elle devrait aussi améliorer la surveillance 

après l'intervention et le suivi d'un traitement. 

Dans un premier temps, nous allons nous  intéresser à l‟œil et ses pathologies et ses examens 

complémentaires puis on passe à la cystoscopie. 

1.2. Anatomie de l’œil  

     La vision, chez l‟homme est assurée par une chaîne complexe dont l‟œil est le capteur. Ce 

capteur perçoit la lumière et la transforme en messages nerveux à destination du cerveau qui en 

assure le traitement.  

 

Figure 1.1 : Anatomie de l‟œil humain1 

                                                 
1
Source: http://pta.nbed.nb.ca/bio/Bio%2053421/Module%205/picts/oeil.jpg  Anatomie et physiologie 

humaines (p.548) 

http://pta.nbed.nb.ca/Archives%20-%20Web%20Biologie/Bio%2053421/r%C3%A9f%C3%A9rences.htm
http://pta.nbed.nb.ca/Archives%20-%20Web%20Biologie/Bio%2053421/r%C3%A9f%C3%A9rences.htm
http://pta.nbed.nb.ca/Archives%20-%20Web%20Biologie/Bio%2053421/r%C3%A9f%C3%A9rences.htm
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L‟œil  est  le moyen de  la perception visuelle du monde à l‟aide de la partie visible du rayonnement  

électromagnétique. Elle recouvre l‟ensemble des mécanismes physiologiques et psychologiques par 

lesquels la lumière émise ou réfléchie par l‟environnement détermine les détails des représentations 

sensorielles, comme les formes, les couleurs, les textures, le mouvement, la distance et le relief [3-

b]. L'œil  est une extension du cerveau avec lequel il est connecté par environ un million de fibres 

nerveuses qui sont réunies dans le nerf optique. Il est constitué par les éléments suivants :  

 

- La cornée  

C'est la partie antérieure transparente du globe oculaire, elle représente  l'élément réfractif de 

l'œil qui sert à transmettre  la lumière au cristallin et à la rétine. La cornée est très innervée 

donc très sensible. Son rôle est de protéger l‟avant du globe oculaire. 

- L’iris  

C'est un diaphragme circulaire se réglant automatiquement suivant la quantité de lumière 

pénétrante  dans l‟œil. L'iris est responsable de la couleur de l'œil. 

- Le cristallin   

Est responsable de l'accommodation, est  une lentille organique avasculaire biconvexe qui 

permet de focaliser le stimulus grâce à sa capacité à modifier sa courbure sous l'action du 

muscle ciliaire. Avec l‟âge  la perte de l'élasticité du cristallin est responsable de  la 

presbytie. 

- Le corps vitré   

C'est un liquide de remplissage. Il représente les 4/5 du volume de l'œil, et est le premier 

constituant de l'œil. Son rôle est de maintenir la rigidité du globe oculaire, et de maintenir la 

rétine en place bien collée contre le fond du globe oculaire.  

- La papille  

La papille est une zone circulaire correspondant à la naissance du nerf optique, elle se situe 

sur la rétine, à l‟endroit où se réunissent les fibres optiques provenant des cellules 

ganglionnaires nerveuses de la rétine. La papille mesure environ 1,5 mm de diamètre, et 

apparaît très illuminée sur les clichés de couleur. 

- La rétine 

Est la couche sensorielle de l‟œil qui permet la vision. Cette zone tapisse le fond de l‟œil et 

est parcourue par des vaisseaux sanguins qui émergent au niveau de la papille optique où 

l‟on distingue l‟artère et la veine centrale qui se divisent elle-même en artères et veines de 

diamètre plus faible pour vasculariser les cellules qui permettent la vision. La rétine est le 

lieu de traduction du message lumineux en signaux nerveux. Il s‟agit d‟un tissu neuronal très 



Chapitre  1                                                                           Intérêt du mosaïquage pour les images médicales 

 

7 

 

fin, de 100 à 500 μm d‟épaisseur, organisé en plusieurs couches de cellules. Elle peut être 

considérée comme un prolongement direct de cerveau dans l‟œil. La rétine contient deux 

types de cellules photosensibles, les cônes et les bâtonnets (voir Fig.1.2.b) qui n‟ont pas la 

même sensibilité spectrale : 

 Les bâtonnets permettent la vision nocturne. 

 les cônes permettent la vision diurne.  

Après avoir traversé les différents éléments cités ci-dessus, le stimulus lumineux arrive sur une zone 

photosensible localisée au fond de l‟œil, la rétine où viennent se projeter les images de la scène que 

nous observons.  

 

(a) 

 

 

 

(b) 

Figure 1.2 : (a) coupe de l‟œil2 ; (b) Schéma simplifié de l‟architecture de la rétine3 . 

- La macula  

La macula appelée aussi "tache jaune" est le centre de la rétine située au fond de l'œil 

dépourvue  de capillaires sanguins. La macula est uniquement composée de cônes qui 

directement exposés à la lumière permettent la précision de vision, et contribuent à la qualité 

de vision au centre du champ visuel. 

On  trouve  au centre de la macula une petite  zone de 1,5 mm de diamètre, appelée  la 

                                                 
2
 Source: https://www.gatinel.com/wp-content/uploads/2009/12/vue-3d-de-loeil.gif 

3
  Source:http://www.bioinformatics.org/oeil-couleur/dossier/images/retine.png 
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fovéa, de forme conique et creuse.  

1.3.  Les examens complémentaires en ophtalmologie 

     Les examens complémentaire de l'œil  permettent d‟obtenir des informations anatomiques et ou 

les pathologies affectant l‟œil. 

Pour le diagnostic des différentes pathologies rétiniennes on peut citer les clichés suivants: 

1.3.1.  Echographie oculaire 

     Est une technique d'imagerie employant des ultrasons. Elle permet  l‟exploration de l‟œil même 

si celui-ci a perdu sa transparence en cas d‟hémorragie intraoculaire, l‟examen se fait à travers un 

gel qui est déposé sur les paupières. Elle est généralement  indiquée dans les baisses d‟acuité 

visuelle (74 % des cas). Elle  peut déceler certaines pathologies comme  le décollement rétinien, 

hémorragie du Vitré [3]  (voir figure 1.3)  et des rétinoblastomes. 

 

                                        

 

 

Figure 1.3 : Echographie oculaire
4
 

 

Montrant  un décollement de rétine avec hémorragie intravitréenne et décollement postérieur du 

vitré Le décollement de rétine apparaît comme une membrane très échogène, partant de la papille et 

doublant la paroi oculaire. 

                                                 
4
 Source:" Échographie de l‟œil et de l‟orbite" EMC-Ophtalmologie 2 page 17, 2005   
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1.3.2.  L’Angiographie à la fluorescéine rétinienne   

 L‟angiographie à la fluorescéine représente l‟examen de référence pour les pathologies 

rétiniennes (voir Figure.1.4). Cet examen consiste à prendre des photographies de fond d'œil après 

avoir injecté un colorant fluorescent dans une veine. Le colorant est transporté par le courant 

sanguin dans le réseau artériel et veineux de la rétine. C'est un moyen irremplaçable pour connaître 

l'état des vaisseaux de fond d'œil et principalement de la rétine [6]. L‟angiographie est indiquée 

pour : 

 

 Établir le diagnostic de certaines maladies de l‟œil. 

 Guider un traitement notamment quand une photo coagulation au laser est nécessaire. 

 Ainsi, les indications les plus fréquentes de l‟angiographie concernent la rétinopathie 

diabétique et les dégénérescences de la rétine.  

 

L‟Angiographie à la fluorescéine consiste, dans un premier temps, en la réalisation de clichés de la 

rétine monochromatiques, en couleur verte, rouge et bleue.  

 Le cliché en lumière verte permet de visualiser au mieux les vaisseaux rétiniens. 

  Le cliché en lumière bleue permet de visualiser les couches les plus superficielles de la 

rétine et  l‟aire maculaire. 

  Le cliché en lumière rouge donne accès aux couches plus profondes de la rétine et permet 

de visualiser les vaisseaux choroïdiens. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.4 : Angiographie à la fluorescéine rétinienne en trois couleurs5
 

                                                 
5
 Source: "Rétinophotographies, clichés en autofluorescence et angiographies: technique et interprétation" page 2-3 

EMC Ophtalmologie  Elsevier Masson  2011. 
 

   
(a)                                               (b)                                                (c) 
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(a) Cliché en lumière verte montrant une hémorragie sous-rétinienne maculaire avec une  bonne 

visibilité des vaisseaux rétiniens.   

(b) Cliché en lumière rouge. Nævus choroïdien temporo-maculaire avec  des limites bien 

visualisées. 

(c) Cliché en lumière bleue. Membrane épimaculaire d‟aspect blanchâtre.                              

 

Le colorant injecté est éliminé au cours des 24 à 48 heures qui suivent l‟examen. La numérisation 

rend les résultats accessibles de façon instantanée et supprime le délai d‟attente pour le 

développement des photos permettant ainsi, d‟adapter le traitement plus rapidement. Cet examen est 

indiqué pour déceler  certaines pathologies comme la dégénérescence maculaire lié à l‟âge 

(DMLA), la rétinopathie diabétique et autres maladies de la rétine et de la choroïde. 

 

En deuxième étape, des clichés sont réalisés après l‟injection de  la fluorescéine 10% en injection 

intraveineuse.  

On distingue classiquement différents clichés de la séquence angiographique reliés au temps artériel 

et veineux [7]: 

 

 Stade Précoce : 0mn 15 secs à 0mn 40 secs ; 

 Stade Intermédiaire : 1mn 30 secs à 2mn 30 secs ; 

 Stade Tardif : 4mn 00 secs à 5mn 00 secs. 

1.3.2.1.  Interprétation de l’angiographie à la fluorescéine 

 Avant toute interprétation de l‟angiographie à la fluorescéine, il faut tout d'abord  savoir lire 

un cliché normal de la rétine. 

- Angiographie normale 

 Deux régions du fond d‟œil présentent des particularités : la macula et la tête du nerf 

optique. La fovéola est le centre de la macula. Cet endroit est avasculaire  et parait  sombre, couleur  

accentué par  le pigment xanthophylle. 

La tête du nerf optique, ou papille optique, est irriguée par deux systèmes circulatoires différents : le 

système rétinien et le système des artères ciliaires postérieures. Différentes anastomoses existent 

entre ces deux systèmes [8-a]  voir figure 1.5 
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Figure 1.5 : Angiographie à la fluorescéine normale6
 

- Angiographie pathologique 

 En cas de pathologie, la fluorescéine  va diffuser dans certains espaces anormaux et être  

responsable d‟hypo- ou d‟hyperfluorescence anormale. En fonction du siège de cette diffusion et de 

son aspect, on va pouvoir déterminer son origine et ainsi établir le diagnostic de la pathologie 

responsable [8-b], cette section sera détaillée lorsqu'on va aborder les pathologies  les plus sévères 

de la rétine. 

1.3.3.  Angiographie numérisée ICG
7
  

     Il s‟agit de la même technique que pour l‟angiographie en fluorescence, mais le colorant utilisé 

est le vert d‟indocyanine, les photos étant prises avec une caméra infrarouge pour indiquer la 

DMLA, certaines maladies de la rétine et de la choroïde. Elles permettent de percevoir des couches 

plus profondes. 

1.3.4.  Tomographie en cohérence optique OCT
8
 

    C‟est un examen non invasif, sans contact, sans injection et de haute résolution qui dure quelques 

minutes et donne une vision bi ou tridimensionnelle des structures rétiniennes, en utilisant un 

faisceau laser infrarouge de faible puissance. L‟examen donne, en temps réel, une image 

microscopique en coupe des couches profondes de la rétine. Il permet de visualiser et individualiser, 

en temps réel, les différentes couches de la chorio-rétine, un œdème maculaire, des kystes sous 

maculaires, un décollement séreux de l‟épithélium pigmentaire, des drusens. Il permet à 

l‟ophtalmologiste de mesurer l‟épaississement rétinien dû à l‟œdème et de mieux adapter le suivi et 

le traitement [9-a]. 

 

 

                                                 
6
  Source: Service d'ophtalmologie CHU de sidi Bel Abbes 

7
  Indocyanine green 

8
 Optical coherence tomography. 
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Figure 1.6 : Examen OCT de la rétine
9
 

L ‟OCT, en complément de la fluoro-angiographie permet d‟établir un 

diagnostic lésionnel précoce et la mise en place d‟un traitement à la photo-

coagulation au laser infra rouge. 

 

1.4. Les pathologies de la rétine  

  L'œil humaine peut être affecté par  plusieurs pathologies provoquant des troubles de la 

vision. On peut citer  en particulier la rétinopathie diabétique et la DMLA qui   sont les principales 

causes de malvoyance dans notre pays. De ce fait   un diagnostic précoce  de ces deux pathologies 

s'avère   très important  et se base principalement sur l‟analyse des différents types de clichés de la 

rétine à la recherche des modifications des structures anatomiques.  

1.4.1. Rétinopathie diabétique  

 La  rétinopathie diabétique est la  complication la  plus grave du diabète. Elle est, le plus 

souvent, asymptomatique avant l'apparition d'une gêne visuelle centrale ou périphérique. 

La collaboration  entre médecin généraliste et ophtalmologiste s'avère nécessaire pour éviter la 

cécité, le généraliste essaye de préserver un équilibre parfait et permanant de la glycémie de son 

patient, tandis que l'ophtalmologiste  se charge  de surveiller l'évolution de la maladie en étudiant 

les différents  clichés de l'angiographie rétinienne, afin d'intervenir   le plus vite que possible. Cette 

affection se caractérise par  l'‟atteinte des capillaires chorio-rétiniens et l'apparition des œdèmes 

rétinien le plus souvent  maculaire qui va être responsable de baisse de vision. L'autre 

                                                 
9
  Source: https://www.chvsm.com/images/contenu/ophtalmologie/oct-slo_5.jpg 
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caractéristique de la maladie est la survenue des occlusions des capillaires entrainant une ischémie 

rétinienne responsable de l'apparition des néovaisseaux extrêmement fragiles qui auront tendance à 

avancer dans le vitré et à saigner. On distingue trois formes successives en fonction des lésions : 

non proliférante, préproliférante et proliférante. Toutes trois sont divisées selon l‟angiographie en : 

minime, modérée et sévère [9-b].  

 La rétinopathie non proliférante : Est le type le moins grave à affecter la vue, mais il doit 

quand même être régulièrement surveillé par l‟ophtalmologiste. 

 La rétinopathie préproliférante : Entraîne le gonflement de la rétine et des hémorragies, 

peuvent apparaître et commencer à obscurcir la vue. 

 La rétinopathie proliférante : Se produit lorsque des hémorragies importantes apparaissent 

et provoquent une perte soudaine de la vision, le patient commence à voir flou en raison de 

ces hémorragies. 

. 

 

 

Figure 1.7 : Rétinopathie diabétique10 

1.4.2. La Dégénérescence Maculaire Liée à l'Age DMLA 

Elle débute de plus en plus tôt, parfois vers 50 ans ; l'évolution  sans traitement se fait vert la cécité. 

La dégénérescence maculaire du sujet âgé est une affection binoculaire, les signes prémonitoires se 

traduit par l‟apparition de petites taches jaunâtres ou "drusens" périmaculaires, qui apparaissent 

petit à petit au pôle postérieur de la rétine. La maladie peut rester silencieuse longtemps; c‟est à ce 

                                                 
10

 Source: Service d'ophtalmologie CHU de sidi Bel Abbes 
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stade silencieux qu‟il convient de la découvrir afin de surveiller et traiter dès les premiers signes de 

menace ou de souffrance maculaire. 

 Par la suite, peuvent apparaître les trois  formes de la maladie qui sont [9-c]:  

 La première est celle qui présente des drusens périmaculaires ou juxtamaculaires, sans 

baisse visuelle et d'évolution lente. Le test d‟Amsler en autocontrôle s'avère nécessaire et 

important. 

 La deuxième est la forme dite sèche, atrophique. Cette forme est aussi  d‟évolution lente; il 

n‟y a aucun traitement actuellement. Le médecin peut prescrire des vasodilatateur, et des 

suppléments alimentaires tels que la  carotène et des vitamines C et E, omega 3. 

 La troisième, la forme œdémateuse ou humide est la plus grave, la plus rapidement 

évolutive, mais la seule  qui peut être traité et stopper. Le premier signe, c'est la visibilité  de 

"drusens" et l'existence d'hémorragies centrales  à l‟angiographie  fluorescéinique  à ce 

stade, il faut traiter en urgence. 

 

 

 

                        a) DMLA  sèche ou atrophique
11

                 b) DMLA humide ou exsudative
12

   

              Figure 1.8 : Dégénérescence Maculaire Liée à l'Age. 

1.4.3. Importance du test d’Amsler pour le diagnostic de la DLMA  

  Le test d‟Amsler permet de mettre en évidence les déformations et parfois un scotome  

central débutant. C‟est un signe certain de l‟atteinte de la macula  qui matérialise le déficit central  

et révèle la tache ou le flou central ou les déformations des lignes caractéristiques des 

                                                 
11

 Source: http://www.snof.org/images/encyclopedie/dmlaexsud.jpg 
12

 Source: http://www.snof.org/images/encyclopedie/dmlaatrodrusen.jpg 
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métamorphopsies qui deviennent ondulantes en cas de DMLA. Ce test peut être effectué par le  

patient pour autocontrôle de son champ visuel central, à domicile, au cas où l‟ophtalmologiste 

aurait détecté la présence de drusens paracentraux de la macula. 

Le  test se fait en fixant le point central noir, en monoculaire, à une distance de 30 cm, avec une 

éventuelle correction, le patient doit voir nettes toutes les lignes des carreaux, y compris les angles 

du test. S‟il n‟y parvient pas, on lui demande de dessiner, tout en fixant le centre, la tache qui cache 

un ou plusieurs des carreaux ou les déformations des lignes voir figure 1.9. 

 

  

                              (a)                                                               (b)   

Figure 1.9 : Test d‟Amsler
13

 : (a) test de DMLA négatif (vision normale), (b) test de DMLA positif 

(vision anormale). 

1.5. L’endoscopie vésicale et le cancer de la vessie 

 Le cancer de la vessie est le 7
eme

 cancer le plus répandu dans le monde, soit 3,2% de 

l‟ensemble des cancers, il est diagnostiqué ou traité dans le monde chez 2,7 millions de personnes 

chaque année [10]. En Algérie, selon le CIRC (Centre International de Recherche sur le Cancer), le 

cancer de la vessie représente 8,4% des cancers masculins et occupe par conséquent le troisième 

rang chez l‟homme. Il reste rare chez la femme et représente 1,2% seulement de l‟ensemble des 

cancers féminins. 

Par ailleurs, l‟âge moyen de survenue est de 60 à 68 ans. 

L‟endoscopie vésicale représente l‟examen clé pour le dépistage et le diagnostic du cancer vésicale, 

elle permet de fournir a l‟urologue des images  sous forme de vidéo nécessitant un temps énorme 

                                                 
13

  Source: Marie-José bot-escluse "Abord clinique en ophtalmologie" pp 31 et 32 Springer-Verlag France, Paris 2013. 
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pour bien les exploiter et trouver la lésion que le médecin cherche, pour faciliter cette tache 

l‟assemblage de ces images  se trouve nécessaire permettant ainsi au clinicien de gagner du temps et 

de se repérer parmi les structures anatomiques de la vessie, qu‟on va essayer de les détailler dans le 

paragraphe suivant.      

1.5.1. Caractéristiques des tissus urothéliaux 

 La vessie est un réservoir naturel de forme  sphérique dans lequel s'accumule  l‟urine 

produite par les reins   (figure 1.10(a)). Elle a une paroi qui mesure 0,5 cm  et qui est constituée   de 

deux tuniques: Une externe c'est le  tissu musculaire qui se contracte pour évacuer l'urine; l'autre 

interne, qui est en contact direct  avec l'urine est la muqueuse. Du point de vue histologique,  la 

paroi de la vessie est constituée de plusieurs couches. Une couche de cellules urothéliales recouvre 

l‟intérieur de la vessie appelée urothélium transitionnel reposant sur une membrane basale. Sous 

l'urothélium se trouve une fine couche de tissu conjonctif appelée chorion. La couche suivante, plus 

profonde, est une zone de tissu musculaire appelée musculeuse. Enfin, une couche de tissu adipeux 

sépare la vessie des autres organes. La figure 1.10 (b) représente les  différentes couches constituant 

la paroi de la vessie. 

 

Figure 1.10 : (a) L'appareil urinaire. (b) Représentation des couches constituantes de la paroi de la 

vessie
14

. 

1.5.2. Types et classification des cancers de la vessie 

Histologiquement, deux types de tumeurs peuvent être distingués: Les tumeurs papillaires et les 

lésions planes. 

Les lésions superficielles, papillomes  

                                                 
14

 Source: http://urovar.fr/_medias/images/vessie%20tnm.png 
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- Non infiltrantes: Ces tumeurs n‟infiltrent pas la lamina propria (tissu conjonctif lâche situé sous 

les épithéliums qui tapissent notamment la muqueuse vésicale), laissant la membrane basale intacte. 

- Infiltrantes: Leurs extensions s‟enfoncent plus ou moins profondément dans la paroi de la vessie, 

jusqu‟à la couche musculeuse (qui contient les fibres musculaires de la vessie) et au delà. 

L‟appréciation du degré d‟extension permet de déterminer le stade (figure 1.11). 

Les lésions tumorales « planes »  

Carcinome in-situ (CIS) est une prolifération néoplasique strictement limitée au revêtement 

urothélial. Il peut être isolé ou plus fréquemment associé à une véritable tumeur vésicale [11].  Le 

CIS est une tumeur plate, non papillaire, située dans l‟épaisseur même de la muqueuse. Le CIS est 

un cancer épithélial résistant et agressif avec un potentiel évolutif. Il peut être multifocal et diffus. 

Le risque de la  récidive et de la progression reste  élevé chez les patients avec des lésions de CIS 

dû au faux diagnostic du  CIS  qui peut passer inaperçu à l‟examen cystoscopique habituel. 

Le T de la classification TNM, Tumor Node Metastasis en anglais, classe les tumeurs par rapport à 

leur degré de pénétration dans la paroi de la vessie (figure 1.11). 

 

 

 

Figure 1.11 : Différents degrés d‟invasion d‟une tumeur de vessie
15

. 

Ta Tumeur papillaire non-invasive (confinée à la muqueuse). 

                                                 
15

 Source: http://www.arcagy.org/infocancer/img/84_popup_types-de-tumeurs-vessie.jpg 
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Tis Carcinoma in situ (Tumeur plane résistante, confinée à l‟urothélium). 

T1 La tumeur franchit la lamina propia. 

T2 La tumeur envahit le muscle de la vessie. 

T3 La tumeur envahit le tissu adipeux périvésical. 

T4 La tumeur envahit un organe voisin (prostate, utérus, vagin, paroi pelvienne ou  la paroi 

abdominale. 

1.6. L’endoscopie vésicale  et les problèmes scientifiques 

Dans cette section nous présentons les difficultés rencontrées lors de la cystoscopie   pour parvenir à 

la reconstruction d'une image mosaïquée avec un champ visuel élargi voir figure 1.12. 

1.6.1. La qualité des images cystoscopiques 

Les caractéristiques des images cystoscopiques dépendent de l‟instrument utilisé pour acquérir les 

images (le cystoscope) et de la qualité de l‟examen cystoscopique réalisé par le clinicien. 

Effets produits par l’optique du cystoscope  

Le cystoscope est un instrument fin qui, inséré au travers de l‟urètre, permet d‟observer les parois 

internes de la vessie. Il existe deux types de cystoscopes qui peuvent être utilisés pour un examen 

clinique : les cystoscopes rigides et les souples. 

 

 

Figure 1.12 : Schéma illustrant le  trajet de l'endoscope pour la  construction d‟images 

panoramiques de l‟intérieur de la vessie
16

. 
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 Source: http://www.arcagy.org/infocancer/img/84_popup_types-de-tumeurs-vessie.jpg 
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Le cystoscope rigide est un dispositif composé d‟un fin cathéter métallique creux, rectiligne. 

L‟extrémité proximale comporte deux robinets l‟un pour l‟arrivée du liquide d‟irrigation, l‟autre 

pour la sortie. 

L‟introduction de la chemise est facilitée par l‟utilisation d‟un mandrin interne. Lors du bon 

positionnement dans la vessie, il est remplacé par le système optique qui transmet les images reçues 

par l‟objectif situé dans la partie distale de l‟instrument. Le diamètre externe de la gaine varie entre 

15 et 25 Ch (1 unité Charrière = 1/3 mm). 

Le cystoscope souple Contrairement au cystoscope rigide, le fibroscope est un appareil monobloc 

constitué de deux parties une gaine principale et une poignée de commande. C'est un dispositif qui 

utilise de longs faisceaux de fibres optiques pour transmettre la lumière et les images de la scène 

observée. La figure 1.13 montre des exemples des ces dispositifs [12]. 

 

 

Figure 1.13 : Les deux types de cystoscope utilisés en clinique
17

. 

(a) Cystoscope rigide Karl Storz 27005BA. (b) Cystoscope souple Olympus EndoEYE 

 

Variation de la qualité des images acquises par le cystoscope 

 certaines contraintes  et conditions influent sur la qualité d'image obtenue parmi elles , on 

peut noter le degré de l'illumination, la distance du cystoscope par rapport à la paroi de la vessie  

qui n'est pas fixe ce qui donne des images avec différentes résolutions, les mouvements brusques de 

l'urologue lors de l'exploration qui peuvent engendrer un flou sur les images, les courbures de la 

vessie dûes  à sa morphologie anatomique peuvent donner des ombres de relief  sur certaines 

                                                 
17

 Source: "Cystoscopie" Progrès en urologie  vol 20,  page 823, 2010 
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images et finalement les bulles d'air qui peuvent être un obstacle entre le cystoscope et la paroi à 

explorer. La figure (1.14) donne des exemples d'mages  montrant ces contraintes. 

Du fait de cette variabilité problématique, quelques séquences d‟images peuvent avoir des 

structures très visibles tandis que d‟autres images en auront très peu, donc pour construire notre 

image panoramique et tester l'efficacité de l'extraction des points de contrôle selon l'algorithme 

proposé en chapitre 3, on a du faire un choix subjectif en prenant que les images qui ont les mêmes 

caractéristiques tel que la distance du cystoscope par rapport  à la paroi interne de la vessie , en 

tenant compte de certaines critères qui seront abordés dans le paragraphe suivant 

 

Figure 1.14 : Quelques exemples d‟images pouvant être extraites d‟une séquence vidéo 

cystoscopique
18

. 

(a) Image avec une grande quantité de vaisseaux visibles. (b) Cystoscope qui passe prés de l'orifice 

de la vessie. (c) Image floue dû au mouvement rapide du cystoscope. 

(d) Image sombre avec faible illumination. (e) Image avec très peu de structures visibles. (f) Image 

avec cystoscope à courte distance focale et avec différence d‟illumination. (g) Image présentant des 

bulles d‟air. (h) Image avec une très faible illumination. 

                                                 
18

  Source: support vidéo extrait de  www.drbadarn.com 



Chapitre  1                                                                           Intérêt du mosaïquage pour les images médicales 

 

21 

 

1.6.2. Contraintes cliniques influençant le mosaïquage des images cystoscopiques   

Informations disponibles  

  La localisation  exacte du cystoscope à l‟intérieur de la vessie est inconnue et  il n'y a 

aucune technique utilisant le cystoscope rigide ou souple  traditionnel permettant  de situer le 

cystoscope lors de l'exploration clinique. Même les  repères anatomiques tels que les orifices des 

uretères ou l'urètre ne sont pas la plupart du temps visible   pour guider la construction d‟images 

panoramiques. La seule information disponible pour construire les images panoramiques sont les 

images acquises par le cystoscope enregistré sur le support vidéo. 

 

Zone de chevauchement entre les images cystoscopiques 

 Pour construire notre  image mosaïquée, il faut que les images extraites   à partir du support 

vidéo,  possèdent une zone d'intersection commune   entre elles. La vitesse des mouvements du 

cystoscope  joue un rôle important pour que cette zone soit assez grande lors de l'extraction des 

images cystoscopiques du  support vidéo, car on doit tenir compte que ces images sont acquises à 

une vitesse de 25 images par seconde. Une vitesse  de déplacement du cystoscope  maximale peut  

générer une zone de chevauchement minimale ou aucune zone entre les images endoscopiques, ce 

qui rend leurs assemblage impossible, d'un entre coté  une vitesse  de déplacement du cystoscope  

lente peut générer des images semblables, donc la seul solution envisagée pour l'assemblage des 

images est le choix subjectif en gardant que les images présentant des changements d'informations 

de la partie de la vessie explorée avec zone d'intersection acceptable.       

 

 Qualité de la construction des images panoramiques 

 Le support visuel proposé doit être de bonne qualité pour fournir à l'urologue les 

informations nécessaires lui permettant d‟effectuer des observations post opératoires, et le suivi de  

l'évolution de la pathologie en  faisant des comparaisons entre différents examens.  
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1.7. Conclusion 

 Dans ce chapitre, nous avons présenté l‟intérêt des images en panorama pour l‟exploration 

des images médicales que ce soit celles issues de l‟angiographie ou de la cystoscopie. Nous avons 

également présenté les contraintes auxquelles est soumise une telle représentation. 

La représentation en couleur des images panoramiques doit être privilégiée et les artefacts introduits 

par les différences d‟illumination entre les bords des images doivent être minimisés. Les images 

panoramiques devront avoir la même résolution que les images originales pour conserver le niveau 

de détail. 

 Le support panoramique unique permet d‟observer une zone de tissu plus étendue qui  

pourrait aider à localiser des zones de pathologies différentes en une seule observation ce qui 

permet au clinicien de gagner beaucoup  de temps pour le diagnostic et le suivi des maladies.  



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 2 

Extraction des points d'intérêt 
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2.1.  Introduction 

 L'extraction  des informations caractéristiques contenues dans une ou plusieurs images, est 

un problème majeur  en traitement et analyse d‟image et en vision par ordinateur.  La représentation 

que notre œil se fait d‟une  droite ou d‟un coin n‟est pas nécessairement facile à interpréter du point 

de vue du signal. Ainsi plusieurs solutions ont été proposées pour extraire des informations ou les 

formes faciles à interpréter  qui ne peuvent être distinguées par l‟œil. Alors,  chercher à extraire de 

l‟image les primitives points encore appelés, points d‟intérêt ou points de contrôle s‟avèrent les plus 

pertinents.   Ces  points d‟intérêt permettent  de caractériser les endroits où le signal est riche en 

information, et ainsi de réduire la description de l'image en un nombre de points bien  défini. 

 

                 Un point d‟intérêt est un point d‟une image qui diffère de ses voisins immédiats, en terme 

de certaines propriétés spécifiques de l‟image telles que l‟intensité, la couleur, l‟orientation, la 

texture, la courbure, etc...  La détection de points d‟intérêt est l‟un des thèmes les plus importants 

du domaine de la vision par ordinateur, car ces points constituent des caractéristiques utiles dans les 

problèmes d‟appariement d‟images, de reconnaissance d‟objets [13].  

 Ils sont également utilisés dans différentes applications : la robotique, l‟indexation ou la 

reconnaissance d‟objets (on peut extraire d‟une image une suite de points caractéristiques d‟un objet 

afin  de pouvoir l‟indexer dans une base de données), le suivi (ou tracking des objets dans une 

séquence d‟images), ou encore l‟imagerie médicale où les points d‟intérêt correspondent à des 

points anatomiques particuliers.  Pour cette raison, de nombreux travaux ont été dédiés à la 

détection de différents types de points d‟intérêt. Les plus utilisés de ces détecteurs,  on peut citer le 

détecteur de Moravec, Harris, SIFT (Scale Invariant Feature Transforme), SURF (Speeded-Up 

Robust FeaturesPrincipe), Tuytelaars et al [14]  et le détecteur  basé sur NSCT (NonsubSampled 

Contourlet Transform),  sont des détecteurs très populaires. 

         Dans ce chapitre nous allons définir  les détecteurs des points d‟intérêt puis étudier  les 

différentes approches pour extraire ces points. Ensuite  une étude comparative entre certains  

détecteurs sur des images test sera faite.  
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2.2. Définition de point d’intérêt  
 

 Les points d'intérêt correspondent à des changements bidimensionnels significatifs de 

l‟intensité se produisant dans plus d‟une seule orientation prédominante généralement ce sont des 

discontinuités des niveaux de gris comme qui peuvent être provoqués selon  L.Rosenthaler  et F. 

Heitger  [15]  par: 

(a) une perte de contraste (e.g. fin de ligne), (b) intersection de deux ou plusieurs bords 

d‟orientations différentes (e.g. jonction, vertex), (c) changements continus d‟orientation (courbure). 

La figure 2.1 montre quelques variétés de ces points d'intérêt, sous forme de coins (jonctions en L), 

les jonctions en X, V, T et les jonctions flèches et damier. Ils peuvent  également apparaitre lors 

d'une modification de la structure, de la texture ou de la géométrie de l'image. 

 

Figure 2.1 : Différents type de coin
19

 : (a) jonction en "L", (b) jonction en "V ", 

 (c) jonction en "T", (d) jonction en " Y", (e) jonction en " X", (f) jonction en "damier". 

2.3. Méthodes de détection des points d’intérêt 

 Il existe plusieurs types de détecteurs de points d‟intérêt qui sont décrits dans la littérature 

par exemple les détecteurs de coins et de jonctions : Moravec [16], Harris [17], Smith et al [18], les 

détecteurs basés sur les ondelettes Wu [19], les détecteurs basés sur la différence gaussienne DOG 

Lowe [20], les détecteurs couleurs Gouet [21]. 

 

 Le choix d'un détecteur des points d'intérêt repose essentiellement sur l'utilisation souhaitée.  

On va essayer de décrire les plus répandus et les évaluer par de images tests afin de juger leurs 

efficacités et leurs précisions et leurs fiabilités, on distingue trois catégories de détecteurs : 

 Les détecteurs utilisant des modelés paramétriques. 

 Les détecteurs s‟appuyant sur une détection de contours. 

 Les détecteurs exploitant les niveaux de gris. 
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 Source: Thèse Descripteurs 2D et 2D+t de points d‟intérêt pour des appariements robustes page 7. 
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  2.3.1. Méthodes à base de modèles  

           Cette méthode sert à une identification des points d‟intérêt dans l‟image  en approximant le 

signal observé (signal image) par un modèle théorique (mathématique) des points d‟intérêt 

considérés. Cette catégorie n‟est utilisable que pour des types précis de points d‟intérêt comme les 

coins. Par exemple les jonctions en «L». De plus, la performance de ce type de détecteurs n‟est pas 

satisfaisante  en raison du coût  élevé de calcul. On peut citer quelques détecteurs de cette approche 

par exemple : Rohr [22]  [23]  qui utilise  un modèle paramétrique permettant de différencier les 

jonctions de plusieurs lignes.  

2.3.2. Méthodes à base géométrique  

            Dans la littérature on trouve deux classes pour ces méthodes. L‟une est basé sur les 

contours, c‟est-à-dire à partir le long du contour les endroits avec  une  courbure  maximale  ou  un  

point  d‟inflexion sont recherchés. Et l‟autre extrait le point d‟intérêt directement à partir du signal 

de niveaux de gris (l‟intensité). 

2.3.2.1. Méthodes basées sur les contours  

  Le  principe de ce détecteur  est   de rechercher  les  points  de  courbures maximales su 

contour  des images ou  d‟effectuer une   approximation   polygonale   afin   de   déduire   des   

points   particuliers   (intersections  de contours, inflexion, etc). Ce sont les premières méthodes à 

bases de géométrie, elles ont été développées vers les années 80. 

On commence par appliquer un détecteur de contours dans l‟image puis on cherche sur ces contours 

les points d‟inflexion, les points ou la courbure est localement maximale ou encore les points 

d‟intersections de plusieurs contours (les jonctions). on peut citer  par exemple le détecteur de 

Medioni et al  [24], et de Schmid [25].             

    2.3.2.2. Méthodes basées sur l’intensité 

            Ces méthodes sont basées sur la dérivée des niveaux de gris pour repérer les points où 

l‟intensité varie fortement dans une ou plusieurs directions, elles permettent aussi de calculer pour 

chaque pixel une « valeur d‟intérêt », appelée réponse, qui prend en compte les valeurs des pixels 

du voisinage.  

              Nous nous sommes intéressés à ces dernières méthodes qui sont les plus utilisées dans les 

travaux existants. Un des premiers détecteurs de cette catégorie est celui de Moravec [16]. On 

trouve également dans cette catégorie le célèbre détecteur de Harris  [17] que nous détaillerons plus 
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particulièrement. Ainsi que  David Lowe [20]  qui utilise des déférences de gaussiennes pour 

trouver les points clés.  

2.4. Quelques exemples de détecteurs des points d’intérêt 

       Les détecteurs des points de contrôle doivent tenir compte des changements de points de vue 

(rotation, déformations locales), de l‟échelle, la luminosité des clichés et du bruit. La nature des 

points d‟intérêt détectés dépend du type de détecteur utilisé : détecteurs de coins, d‟intersections, de 

contours, de points isolés ou de zones homogènes. Nous présentons les détecteurs couramment 

utilisés comme suite : 

      2.4.1. Détecteur de Moravec (1977) 

             Moravec propose l‟un des tout premiers détecteurs de points d‟intérêt et s‟intéresse à la 

fonction d‟intensité I, son détecteur est connu comme étant un détecteur de coins. En 1977, il 

propose d‟utiliser un détecteur qui se base sur le calcul de la fonction d‟auto-corrélation, cette 

fonction utilisée pour détecter les coins et la somme du carré de la différence du signal avec lui-

même décalé spatialement. Le  principe est de calculer les variations d‟intensité lumineuse dans 

quatre directions parallèles aux lignes et aux colonnes de l‟image et  de  mesurer  ensuite  les  

différences d‟intensité entre  une fenêtre rectangulaire autour d‟un  pixel   qui se déplace dans les 

diverses directions. Plus précisément on considère la fonction : 

𝐸 𝑥, 𝑦 =  𝑤 𝑥, 𝑦   |𝐼(𝑥 +  𝑢, 𝑦 +  𝑢)  −  𝐼(𝑢, 𝑣)|²𝑢,𝑣                                 (2.1) 

 w spécifie la fenêtre/voisinage considérée (valeur 1 à l‟intérieur de la fenêtre et 0 à 

l‟extérieur); 

 I (u, v) est l‟intensité au pixel (u, v). 

 E(x,y) représente la moyenne du changement d‟intensité lorsque la fenêtre est 

déplacée de (x,y). 

En appliquant cette fonction dans les trois situations principales suivantes voir la figure 2.2  ci-

dessous, on obtient : 
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Figure 2.2 : Les différentes situations considérées par le détecteur de Moravec
20

. 

 

a) L‟intensité est approximativement constante dans la zone image considérée : la fonction 

E(x, y) ≈ 0 

b) Contour : E(x, y) ≈ 0 pour des déplacements le long du contour et E(x, y) > 0 pour des 

déplacements perpendiculaires au contour. 

c) Coin : La zone image considérée contient un coin ou un point isolé : la fonction E prendra 

de fortes valeurs dans toutes les directions. E(x, y) > 0 pour tout déplacement (x, y)  ≠ (0, 0). 

d) Coin isolé. 

      Moravec  définit un point d‟intérêt comme étant un point où il y a une large variation de 

l‟intensité dans certaine direction. Lorsque le minimum de ces quatre différences  est  supérieur  à  

un  seuil qui est 0,  ceci  indique  la  présence  d‟un  point d‟intérêt. Le détecteur de Moravec 

souffre  de  nombreuses  limitations  telles que : La réponse de ce détecteur  est anisotropique en 

raison du caractère discret des directions de déplacements que l‟on  peut  effectuer.  La  réponse  est  

aussi  bruitée  en  raison  du  voisinage  rectangulaire considéré. Enfin, le détecteur de Moravec 

répond de manière trop forte aux contours en raison du fait que seul le minimum des différences est 

pris en compte de chaque pixel, la figure 2.3 illustre ce phénomène montrant des points d'intérêt 

suivants les contours du toit de la maison  et les arrêtes de la  la boite en forme d'hexagone. 

                                                 
20

  Source: http://dept-info.labri.fr/~vialard/Traitement/cours/cours4.pdf 
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Figure 2.3 : Les points détectés avec une réponse forte sur les contours
21

. 

2.4.2. Détecteur de Harris (1988)   

          Le détecteur de Harris et Stephen   (Harris  et  Stephens,  1988),  est  certainement  le  plus  

connu  et  utilisé ;  il  est  considéré  comme  robuste et  fiable  et  a  un  côté universel,  dans le sens 

où il fonctionne sur un large spectre d'images . En identifiant certaines limitations du détecteur de 

Moravec et en les  corrigeant, ils en ont déduit un détecteur de coins très utile. 

            Ce détecteur a été conçu sur le même principe du détecteur de Moravec. L‟idée de base de 

ce détecteur  est  d‟utiliser la  fonction  d‟auto-corrélation  pour  déterminer  les endroits où le signal 

change dans deux directions simultanément. La  version  précise de ce détecteur a été évaluée  dans  

Schmid [26],  Schmid  [25], dans laquelle le gradient de l‟image est  calculé en utilisant  les 

dérivées d‟une gaussienne  plutôt qu‟avec  un  simple  masque  discret. Comme  le bruit contenu 

dans une  image  peut perturber considérablement  le calcul  de ses dérivés, il  faut  soit  faire un 

lissage de l‟image avant  de  calculer  ses  dérivées  soit  effectuer un  lissage  de  l‟opérateur de 

dérivation. Un moyen  simple  pour  stabiliser  les calculs des dérivées est donc d‟utiliser les 

dérivées d‟une fonction de lissage. La gaussienne est la plus communément choisie pour une telle 

fonction. La figure2.4 est la même que celle de la figure 2.3 mais avec une bonne détection par 

rapport au détecteur Moravec, on peut remarquer que les points d'intérêt qui se trouvaient sur les 

contours du toit de la maison  et les arrêtes de la  boite en forme d'hexagone ont disparu. 

                                                 
21

 Source: http://read.pudn.com/downloads187/sourcecode/graph/texture_mapping/877328/house__.jpg 
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Figure 2.4 : La détection de coins pour Harris. 

             La fonction d‟auto-corrélation locale mesure les changements locaux du signal. Cette 

mesure est obtenue comme suit : à l‟aide de développement de Taylor  de la fonction d‟intensité I ,  

En  calculant  les  dérivées premières  des  points  de  l‟image en ligne et en colonne : 

I x + u, y + v = I u, v + x
δI

δx
+ y

δI

δy
+ o x2, y2                             (2.2) 

D‟où : 

𝐸 𝑥, 𝑦 =  𝑤 𝑢, 𝑣  𝑥
𝛿𝐼

𝛿𝑥
+ 𝑦

𝛿𝐼

𝛿𝑦
+ 𝑜(𝑥2, 𝑦2 ) ²  𝑢,𝑣                           (2.3) 

     Le terme 𝑜(𝑥2, 𝑦2) est négligeable   pour les petits déplacements, nous aurons trois matrices 

avec les dérivées aux carrés et leurs multiplications ce sont : 

 𝐴 =
𝛿𝐼²

𝛿𝑥
 ∗ 𝑤 

 𝐵 =
𝛿𝐼²

𝛿𝑦
 ∗ 𝑤 

 𝐶 =  
𝛿𝐼

𝛿𝑥

𝛿𝐼

𝛿𝑦
 ∗ 𝑤 

On obtient l‟expression analytique suivante : 

𝐸 𝑥, 𝑦 = 𝐴𝑥² + 2𝐶𝑥𝑦 + 𝐵𝑦²                                      (2.4) 

        La réponse du détecteur de Moravec est bruitée en raison de la fenêtre  rectangulaire. Pour 

améliorer cela, Harris et Stephen proposent d‟utiliser un filtre  passe-bas gaussien pour lisser les 

trois matrices qu‟on a vues: 
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𝑤 𝑢, 𝑣 = 𝑒𝑥𝑝  −
(𝑢2+𝑣2)

2𝜎²
                                              (2.5) 

Avec :    𝑀 =   
𝐴 𝐶
𝐶 𝐵

  

Où M est une matrice (2 x 2) calculée à partir des dérivées de l‟image. 

         Les  valeurs propres de M sont les courbures principales de la fonction d‟auto corrélation. 

Deux valeurs suffisamment grandes indiquent la présence d‟un point d‟intérêt. Pour ne pas avoir  à 

calculer ces valeurs,  Harris et Stephen proposent d‟utiliser une mesure R faisant intervenir le 

déterminant et la trace de la matrice pour détecter les coins dans une image : 

𝑅 = 𝐷𝑒𝑡 𝑀 − 𝐾𝑇𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑀)²                                          (2.6) 

Avec 𝐷𝑒𝑡 𝑀 = 𝐴𝐵 − 𝐶² = 𝜆1. 𝜆2   et   𝐾𝑇𝑟𝑎𝑐𝑒 𝑀 2 = 𝐴 + 𝐵 = 𝜆1 + 𝜆2 

Où k est un paramètre permettant de combiner l‟information du contour donné par la trace de M et k 

est compris entre 0.04 et 0.06 mais ne dépasse pas 0.25. 

Les valeurs prises par R peuvent se répartir en quatre régions : 

 

Figure 2.5 : Répartition des valeurs de R
22

. 

                                                 
22

  Source: http://www.csie.ntu.edu.tw/~cyy/courses/vfx/07spring/lectures/handouts/lec04_feature_4up.pdf 
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Comme le montre la figure 2.5, une fois la valeur de R calculée en chaque point, on effectue un 

seuillage pour ne garder que les valeurs  les  plus  élevés  de  R. tel que : 𝑅 < 𝑠𝑒𝑢𝑖𝑙.  

Les valeurs de R sont positives au voisinage d'un coin, négatives au voisinage du contour et faibles 

en de région d'intensité constant  

2.4.3. Principe de fonctionnement et  les étapes du détecteur  SIFT  
 

 La transformée des caractéristiques visuelles invariante à l'échelle en anglais " The Scale-

invariant feature transform"  (SIFT) a été publiée par David Lowe en 1999 [20] [27]  pour détecter 

et décrire les caractéristiques locales des images en vision par ordinateur. Il a été largement utilisé 

dans la reconnaissance d'objets, la cartographie robotique et la navigation, la reconnaissance des 

gestes, le suivi vidéo et la correspondance.  

 

 L'algorithme SIFT utilise une technique de filtrage séquentiel qui sélectionne 

progressivement des points de contrôle pour un examen plus approfondi. Il a été conçu pour extraire 

des caractéristiques invariantes à la rotation, au changement d'échelle et à la variation de la 

luminance des images, ces points  peuvent être utilisés pour effectuer une correspondance fiable du 

même objet ou scène entre différentes images.  

 

 L'algorithme SIFT génère un ensemble important de points de contrôle avec des  

descripteurs pour chaque point clé en utilisant des gradients d'image locaux dans le voisinage pour 

chaque échelle sélectionnée. La transformée SIFT se compose de différentes étapes pour 

l‟extraction des points clés, ces étapes  seront détaillées  dans  la section suivante. 

 

2.4.3.1. Détection d'extrema dans l'espace des échelles  

 L'espace des échelles est une théorie  qui s'appuie sur le fait que dans le monde réel les 

objets ont des propriétés qui ne peuvent être mise en évidence qu'à une échelle particulière.  

Dans le cadre de l'algorithme des SIFT, l'outil de représentation du signal sur plusieurs échelles 

utilisé est une pyramide de gaussienne.  Un  "gradient noté L donné par l'équation 2.7 est  le résultat 

de la convolution d'une image I par un filtre gaussien G de paramètre σ. Cette convolution  permet 

de  lisser l'image originale de telle sorte que les détails trop petits, sont éliminés et les contours sont 

atténués  

 

L (x. y, σ) = G (x, y, σ) * I(x, y)        (2.7) 
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Pour construire la pyramide : 

              Ŕ     Les images de mêmes dimensions subissant un lissage avec un σ variant avec une 

progression géométrique, et donc avec une variation du gradient, constituent une octave. 

            Ŕ     Passer d'une octave à une autre revient à doubler le paramètre σ voir figure 2.6. L'image 

utilisée pour créer l'octave suivante est donc l'image 2σ dont les dimensions sont divisées par 2. 

 On obtient  un lissage d'image sur plusieurs échelles et à des dimensions différentes selon 

l'équation  

 L (x. y, 𝑘σ) = G (x, y, 𝑘σ) * I(x, y)        (2.8) 
 

 
 

Figure 2.6 : Construction de la pyramide avec différentes échelles
23

 

2.4.3.2. Espace-échelle de détection des extremas 

L'idée consiste ensuite à faire une différence de gaussiennes (DoG), entre deux images 

consécutives d'une même octave dans la pyramide de gaussienne pour obtenir une 

pyramide de DoG : 

 D(x,y, σ)= x, y, kiσ − L x, y, kjσ                (2.9) 

 

où k est un nombre constant afin d'obtenir un nombre fixe d'images lissées par octave, et de 

garantir que nous aurons le même nombre de DoG par octave. La différence de deux images 

                                                 
23

  Source: https://www.googlegroups.com/site/poublangsift/l-algorithme-des-sift/espace-des-echelles-et-extraction-de-

caracteristiques/construction-de-l-espace-des-echelles/pyr_gauss.png 
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consécutives lissées par un filtre gaussien constitue une bonne approximation du LoG  (Laplacian 

of Gaussian), un filtre passe-haut, utilisé  en traitement d'image pour la détection de contours. 

 

Par conséquent, une image d'un DOG entre les échelles kiσ et kjσ  est tout 

simplement la différence des images floues gaussiennes à des  échelles kiσ  et  kjσ  voir 

figure 2.7. 

 Une fois les images de DoG ont été obtenues, les points clés sont identifiés sur 

plusieurs échelles (« scale invariant »),  c'est à dire sur différents niveaux de résolution. 

Les points d'intérêt recherchés constituent les extrema locaux des images des DoG à 

travers les différentes échelles. Chaque pixel des images des DoG est alors comparé à ses 

26 voisins : 

 8 voisins dans la même échelle. 

 9 voisins sur les deux échelles voisines qui l'encadrent. 

Le pixel est un extremum local, s'il est supérieur ou inférieur à ses voisins alors il est 

sélectionné en tant que point candidat, Cette étape nous a permis de détecter les points 

d'intérêt candidats avec une approche multirésolution. Pour Lowe, cela permet de justifier 

l'invariance des futurs descripteurs à la mise à l'échelle. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.7 : Illustration de calcul  de la différence gaussienne DOG24 

                                                 
24

 Source: http://www.aishack.in/static/img/tut/sift-dog-idea.jpg 
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2.4.3.3. Localisation des points clés  

 L'étape suivante de la procédure d'extraction de caractéristiques consiste à localiser de façon 

précise les points d'intérêt (PI). Afin d'aboutir à ce but,  David Lowe propose d'affiner les données 

acquises en décrivant « l'environnement » de chacun des PI, ce qui permet le rejet  des points 

instables. 

 

    En effet, en 'effectuant une interpolation des coordonnées des points où se trouvent les 

extremums.  Lowe  utilise un développement de Taylor à l'ordre 2 au point candidat, de la fonction  

DOG D(x) avec x= (x, y, σ)
T
 où x est un point candidat sélectionné dans l'étape précédente. 

D x = D +
∂DT

∂x
x +

1

2
xT ∂2D

∂x2 x                     (2.10) 

 

La localisation de l'extremum x   réel est déterminée en prenant la dérivée de cette 

fonction par rapport à x en 0. 

Pour déterminer si la position du point candidat est exacte, on calcule x − x dans 

les 3 dimensions. On regarde si la position obtenue est stable et si la localisation obtenue 

par l'interpolation est suffisamment proche de celle trouvée au départ : 

 

 si  x − x >  +0.5 dans n'importe quelle dimension alors on réévalue 

l'interpolation au point x+1 

 si  x − x < −0.5 dans n'importe quelle dimension alors on réévalue 

l'interpolation au point x-1 

Lowe propose de rejeter les points d'intérêt à faible contraste  en calculant D(x) en point  

x  

 Si |D (x̂)| < 0.03, alors  x   est considéré comme un point à faible contraste  et il est 

éliminé de l'ensemble des point d'intérêt.  

Il est également mieux d'éliminer les points de contours, sur lesquels la DoG a de fortes 

réponses  en se basant sur le critère de la courbure de ces points le long du contour qui 

peut-être calculée grâce à la matrice  Hessienne H  donnée par l'équation (2.11) (la 

matrice des dérivées partielles secondes) à la position et à l'échelle du PI.  

 

 

H =  
Dxx Dxy

Dxy Dyy
    (2.11) 
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Les valeurs propres de cette matrice nous donnent des informations sur la 

courbure principale de D car elles sont proportionnelles avec celle-ci 

On suppose que λ1 est la plus grande valeur propre et λ2 la plus petite. On peut 

calculer le rapport r=λ1/λ2 et λ1=r∗λ2. On compare le nombre R donné par la formule 

(2.12) avec un seuil s= 10 qui est  fixé par David Lowe 

 

 

R =
Tr(H)2

Det (H)
=

(λ1+λ2)

λ1λ2

2

=
(rλ2+λ2)2

rλ2
=

(r+1)2

r
              (2.12) 

 

 

     Ce calcul permet d'éliminer nombre important  de points PI dont le rapport entre les 

deux courbures principales est plus grand que 10. Les points d'intérêt restants doivent 

avoir des caractéristiques robustes.  

 

2.4.3.4. Affectation d'orientation aux points d'intérêt 

  Dans cette étape,  on attribue à chaque point d'intérêt une ou  plusieurs  orientations  en utilisant la 

direction des gradients des voisins directes de ce point. Pour cela on parcourt tous les pixels de toutes 

les images gaussiennes à toutes les octaves et on leur affecte une orientation et une norme. 

On détermine leur norme m(x, y) et leur orientation m(x, y) en se servant des différences finies : 

  

m x, y =  (L x + 1, y − L x − 1, y )2 + (L x, y + 1 − L x, y − 1 )2           (2.13) 

 

θ x, y = tan−1  
L x,y+1 −L x,y−1 

L x+1,y −L x−1,y 
                                                                          (2.14) 

 

 Afin de déterminer l'orientation d'un point d'intérêt, un histogramme figure 2.8 

d'orientation de gradient est calculé par rapport au voisinage de ce point en utilisant 

l'image gaussienne dont l'échelle est la plus proche de l'échelle du PI considéré. 

La taille du voisinage qui va permettre de d'établir l'histogramme des orientations,  est choisi  par 

Lowe en considérant  une fenêtre gaussienne dont la taille est égale à 1.5 fois le facteur d'échelle. 

Chaque élément ajouté à l'histogramme est également pondéré par sa norme pour que l'importance 

de sa contribution soit juste.  

Les caractéristiques des points  "PI"  sont définies maintenant par (x,y,σ,θ). Cet histogramme 

dispose de 36 graduations pour les 360°. Les pics permettent de mettre en évidence des orientations 
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à prendre en compte pour caractériser les PI.  L'orientation dominante au voisinage d'un PI est 

caractérisée par les pics de l'histogramme. Pour augmenter la quantité d'information disponible, 

Lowe propose de se servir des pics de l'histogramme atteignant au moins 80 % du pic dominant 

pour créer de nouveaux PI. Ceci contribue plus  à la stabilité de l'algorithme.   

 

Figure 2.8 : Histogramme d'orientation des points d'intérêt
25

 

 

La figure 2.9 illustre un exemple de la  détection des points d'intérêt en utilisant la transformée 

SIFT qui donne 3000 points avec différentes échelles et orientations 

 

                                                 
25

 Source: http://www.aishack.in/static/img/tut/sift-orientation-histogram.jpg 
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Figure 2.9 : Détections des points d'intérêt par SIFT 

 

2.4.4. Détecteur de Points d’intérêt Basé sur la NSCT  

 La transformée en Contourlets non sous échantillonnée, NSCT (NonsubSampled Contourlet 

Transform) Cunha et al [28], est une version invariante par translation de la transformée en 

Contourlets. L‟invariance par translation de la NSCT est  assurée par une implantation  d‟une 

structure pyramidale non sous-échantillonnée et des bancs de filtres directionnels non sous-

échantillonnés. La NSCT possède  des filtres avec une sélectivité fréquentielle meilleure ce qui 

assure une meilleure décomposition en sous-bandes. 

 La  Figure  2.10 illustre  le  principe  de  la  NSCT. La construction proposée est basée sur 

une structure pyramidale et des bancs de filtres directionnels non-échantillonnés. Il en résulte une 

décomposition d'image flexible, multiéchelle, multidirectionnelle et invariante  par translation, qui 

peut être efficacement mise en œuvre via l'algorithme à trous [29]. 

  La propriété multiéchelle de la NSCT est obtenue à partir d‟une structure de  filtrage  

invariante  par  translation  qui  effectue  une  décomposition  en  sous-bandes similaire à celle de la 

pyramide Laplacienne. Ceci est obtenu par des bancs de filtres 2D non sous-échantillonnés à deux 

canaux. La décomposition directionnelle   invariante   par   translation   repose   sur   un   banc   de   

filtres  directionnels  non  sous-échantillonnés,  NSDFB.   
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Figure 2.10 : La transformée en contourlets non sous-échantillonnée
26

. (a) Schéma bloque de 

l‟implantation de la NSCT à l‟aide d‟un banc de filtre pyramidal directionnel non sous-

échantillonné. (b) le partitionnement fréquentiel résultant, où le nombre de directions augmente 

avec la fréquence. 

 La  Figure  2.11 montre  un  exemple  de  la  décomposition  en  NSCT  de l‟image  standard  

„Zoneplate‟  (256×256  pixels) après l'exécution du programme NSCT demo sous matlab .  Trois  

niveaux  NSP (Non Subsampled Pyramid)  et  8-4-2 sous-bandes  directionnelles  NSDFB  ont  été  

utilisés.  L‟image  originale  et  les sous-bandes résultantes ont la même taille. Comparée   à   la   

transformée   en   contourlets,   la   NSCT   est   une décomposition  d‟image  entièrement  

invariante  par  translation,  multiéchelle,  et multidirection, qui a une meilleure sélectivité 

fréquentielle et une implémentation rapide.  La  NSCT  s‟est  avérée  être  très  efficace  dans  le  

débruitage  et l‟amélioration  d‟images Cunha [28].  

Serief  et Bentoutou [30] proposent un algorithme basé sur  la NSCT pour  l‟extraction des points 

d‟intérêt  utilisés pour le  recalage des images.  

                                                 
26

 Source: http://opticalengineering.spiedigitallibrary.org/data/Journals/OPTICE/23431/067010_1_1.png 

 

(a) (b) 
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Figure 2. 11 : La transformée en contourlets non sous-échantillonnée de l‟image “Zoneplate”. 

L‟image est décomposée en trois niveaux pyramidaux, qui sont ensuite décomposés en  2, 4, et 8 

sous-bandes directionnelles. Les petits coefficients sont représentés en noir alors que les grands 

coefficients sont représentés en blanc. (a) L‟image originale. (b) Sous-bande passe-bas. (c), (d), (e) 

Sous-bandes directionnelles passe-bande. 
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Algorithme d'extraction des points d'intérêt basé sur NSCT 

 Serief et al considèrent que  les  points  d‟intérêt     sont   des caractéristiques  locales  d‟une 

image. Elles appartiennent généralement  à des  structures  de  tailles  différentes. Un  moyen  

efficace  pour  détecter  de telles caractéristiques est d‟avoir une décomposition multi-échelle de 

l‟image  inspiré du modèle d‟interaction d‟échelle (scale-interaction) conçu par Manjunath et 

Chellappa [31]. En outre, une représentation directionnelle de l‟image  fournit  une  information 

intuitive et utile pour décrire la forme des structures 2D. 

 La NSCT ne fournit pas seulement  une analyse  multiéchelle, mais aussi une représentation 

géométrique directionnelle. Elle est invariante par translation telle que chaque pixel  des  sous-

bandes,  résultant  de  la  décomposition,  correspond  à  son  homologue   de   l‟image   originale   

dans   la   même position.  L‟information  géométrique  peut  donc  être  recueillie  pixel  par  pixel  

à  partir  des  coefficients NSCT. En raison de cette analyse, Serief constate qu'il est intéressant 

d‟appliquer la NSCT dans la détection des points d‟intérêt. 

La  méthode  de  détection  de  points  d‟intérêt  proposée  par Serief se  compose  des trois étapes 

suivantes: 

1. Tout d‟abord, l‟image d‟entrée est décomposée à l‟aide de la NSCT le long des  différentes  

résolutions  directionnelles  pour  différentes  échelles  pour l'extraction des caractéristiques 

directionnelles de premier niveau. 

2.   La  deuxième  étape  consiste  en  les  interactions  d‟échelles  en  calculant, pour  chaque    

résolution  directionnelle,  la  différence   entre   les caractéristiques obtenues à deux 

échelles différentes. Cela se justifie par le fait que la NSCT est invariante par translation. 

3. La  dernière  étape  sert à  localiser  ces  caractéristiques, en calculant, à chaque 

emplacement de pixel, la somme des carrés des  magnitudes  de  toutes  les  sous- bandes 

différence  obtenues.  Il  en résulte une carte de caractéristiques qui met en relief les 

caractéristiques de l‟image originale. on applique un seuillage et une suppression des non  

maxima  sur  la  carte  des  caractéristiques obtenue afin de détecter les points d‟intérêt. Ce 

seuil est choisi pour être proportionnel à la moyenne et l‟écart-type de la carte des 

caractéristiques. 

 Les différentes étapes de l‟algorithme sont décrites succécivement ci-dessous: 
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Etape 1)  Calculer les coefficients NSCT de l‟image d‟entrée pour N niveaux et  L sous-bandes    

directionnelles.  

Etape 2)  Calculer  la  différence  entre  chaque  sous-bande  à  un  niveau  et  la sous-bande         

correspondante  à  un  autre  niveau.  L sous-bandes différence seront obtenues à la fin. 

Etape 3)  A  chaque  emplacement  de  pixel,  calculer  la  somme  des  carrés  des magnitudes  de  

toutes  les  sous-bandes  différence  obtenues.  Ces points  sont  appelés  «maxima  des  coefficients  

NSCT».  Un  seuillage est ensuite appliqué à l‟image des maxima afin d‟éliminer les points non 

signifiants. Un point est enregistré si   

                                                      NSCT maxima > Th 

Où 𝑇ℎ = 𝑐(𝜎 + 𝜇), c étant un paramètre dont la valeur est définie par l‟utilisateur, et σ et µ sont 

l‟écart-type et la moyenne de la carte des caractéristiques respectivement. 

Etape 4)  Appliquer  la  suppression  des non-maximas aux résultats obtenus à l‟étape 3. La 

suppression des non-maximas est une technique de post-traitement simple et efficace en traitement 

d‟images.  Elle  utilise  une fenêtre de taille,  𝑤 × 𝑤, balayant tous les pixels de l‟image. Les points 

d‟intérêt  finaux  sont  sélectionnés  comme  les  points  qui  sont  les  maximums locaux à 

l‟intérieur de cette fenêtre 

2.5. Évaluation des détecteurs étudiés  

Pour  évaluer  les performances des détecteurs de point d‟intérêt étudiés dans les paragraphes 

précédentes, une étude comparative est établie des détecteurs de Moravec, Harris, SIFT et le 

détecteur basé sur NSCT selon les critères suivants: 

 Détection: le détecteur de coins doit détecter même les coins imperceptible, tout  en étant 

robuste au bruit, et éviter les faux points 

 Localisation: les coins doivent être détectés le plus près possible de leur véritable 

emplacement. 

 Coût  calculatoire:  la  vitesse  est  un critère    fondamentale  pour  des applications à temps 

réel, cependant les progrès technologiques ont pu résoudre ce problème et permettent 

aujourd'hui  de réduire le temps de calcul. 

Tout d‟abord, on a choisi les plus simples des jonctions sous forme de damier. La figure 2.12 nous 

montre les coins détectés avec les différents détecteurs. Pour réaliser cette comparaison on a du 



Chapitre  2                                                                                                           Extraction des points d'intérêt 

42 

 

utiliser une détection subjective  afin de localiser exactement les points de contrôle et les dénombrer 

et on  a trouvé 86  points d'intérêt pour l'image " Damier". On a constaté que le détecteur de 

Moravec a donné une réponse très forte pour  les contours donnant ainsi à une multitude de points 

sur le coté haut de l'image damier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

    

Détecteurs 

proposés 

Nombres de 

points détectés 

Nombres des 

vrais points 

détectés 

Pourcentage des 

points détectés 

Temps de 

calcul en 

secondes 

Moravec 77 77 89.53 % 4.36 

Harris sigma=1.5 86 69 80.23 % 9.60 

NSCT 94 59 68.60 % 13.83 

SIFT 77 59 68.60% 15.59 

Tableau 2.1 : Tableau comparatif des détecteurs  de points d‟intérêt  selon leur nombres, leur 

localisations et leur temps de calcul pour  l'image damier 

 
b)  Détecteur de Harris sigma =1.5   

 
a) Détecteur Moravec) 

 
d) Détecteur SIFT 

 
 

c) Détecteur à base NSCT  

Figure 2.12 : Extraction des points d‟intérêt utilisant  différents détecteurs. 
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 D'après le tableau 2.1, on peut remarquer que le détecteur de Moravec a donné un 

pourcentage élevé (89.53 %) des points d'intérêt trouvés avec une bonne localisation, mais il 

représente une réponse forte pour les contours et a engendré des faux points  qui peuvent présenter 

un problème lors de l'appariement  et le calcul de la transformé de recalage, le détecteur de Harris 

vient en deuxième position avec une valeur de 80.23 %. Cependant, on doit rappeler que  l'image 

test représente seulement des coins sous forme d'angle à 90 degrés c'est pour cela on a jugé d'utiliser 

une autre image test   jouissant d'une variété de formes de points d'intérêt. 

       On a constaté aussi que certains points de contrôle ont été détectés par NSCT et non pas par 

SIFT et vice versa, la figure 2.13 illustre cette différence de détections  des points entre SIFT et 

NSCT.  

 

         

Figure 2.13 : Différence de détections  des points entre SIFT et Harris. 

  

Pour pousser un peu plus loin notre évaluation, nous avons  proposé une image synthétique, qui 

contient plusieurs types de coins incluant : les jonctions en L, en Y, en X, et les jonctions-flèches. 

La détection subjective a révélé 79 points d'intérêt  Les  réponses  visuelles  de  chaque  détecteur  

b) Détecteur à base de NSCT 

a) Détecteur de SIFT 
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sont  illustrées  sur  la Figure 2.14 montrant que le détecteur de Moravec a trouvé un nombre 

minimal  de points d'intérêt et qu' il  n'a détecté aucun  point dans la zone de variation des niveaux 

de gris (  partie à gauche de l'image de la figure 2.14. a), Alors que le détecteur à base de NSCT 

ainsi que SIFT ont pu localiser des points clé dans cette zone avec une meilleure précision pour le 

détecteur basé sur NSCT.  

 

Figure 2.14 : Extraction des points d‟intérêt de l‟image synthétique 2 contenant plusieurs formes de 

jonctions: (a) Le détecteur de Moravec (b) Le détecteur de Harris sigma=1.5 (c) Le détecteur à  base 

de NSCT (d) Le détecteur de SIFT. 
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Détecteurs 

proposés 

Nombres de 

points détectés 

Nombres des vrais 

points détectés 

Pourcentage des 

points détectés 

Temps de 

calcul en 

secondes 

Moravec 28 26 32.91 % 5.20 

Harris sigma=1.5 62 39 49.36 % 6.73 

NSCT 89 52 65.82 % 24.19 

SIFT 60 40 50.63 % 16.11 

Tableau 2.2 : Tableau comparatif des détecteurs  de points d‟intérêt  selon leur nombres, leur 

localisations et leur temps de calcul pour  l'image synthétique contenant différents formes de 

jonctions. 

 Le tableau 2.2 contient les statistiques des différents détecteurs, on peut remarquer en 

comparant le nombre de ces points, que le détecteur à base de NSCT donne  un pourcentage de 

65.82%  ce qui représente le meilleur résultat par rapport aux autres détecteurs  en se référant aux 

points de contrôle subjectivement détecté (79 points), puis vient en deuxième position  le détecteur 

SIFT avec un pourcentage de 50.63 %. Le temps de calcul des  différents détecteurs ne varie que de 

quelques secondes, ce qui ne donne pas une grande importance à ce critère pour le bon choix du 

détecteur des points de contrôles, surtout avec les progrès et l'évolution des calculateurs récents. 

 La comparaison statistique et visuelle des points clé détectés nous a permis de conclure que 

le détecteur SIFT et celui à base de NSCT offrent les meilleurs résultats du  point de vue efficacité 

et précision de localisation et que l'un peut compléter l'autre puisque certains points ont été détecté 

par SIFT et d'autres par NSCT.         
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2.6. La mise en correspondance   

       L‟appariement des points d'intérêt entre les images est une étape importante pour le recalage, 

cet appariement doit tenir compte des changements de points de vue (rotation, déformations 

locales), de l‟échelle et de la luminosité des images prises de différents angles. Soit deux images I1 

et I2 d‟une scène, il s‟agit  de déterminer le point clé, pour  l‟image I1, qui lui correspond dans 

l‟image I2 et éventuellement dans d‟autres images voir figure 2.15. La mise en correspondance des 

primitives est un problème fondamental de la vision par ordinateur.  

 

Figure 2.15 : Exemple de mise en correspondance de deux pixels. 

2.6.1. Difficultés et contraintes de la mise en correspondance  

2.6.1.1. Difficultés de la mise en correspondance  

Les différents problèmes souvent rencontrés par les méthodes de mise en correspondance sont: 

 Le bruit : Un problème commun à la vision par ordinateur et au traitement d‟images,  le 

bruit affecte les niveaux de gris ou la couleur des pixels. Pour limiter les conséquences de ce 

problème, on peut appliquer un filtre dans l‟image. Il existe différents filtres adaptés à 

chaque type de bruit. 

  Les occultations : Il s‟agit des zones qui ne sont visibles que dans une image et qui sont 

donc occultées dans l‟autre image. Cela pose le problème de la détermination des 

correspondants des pixels occultés notamment pour les méthodes locales, car dans ce cas 

l‟hypothèse de départ sur les voisinages respectifs n‟est plus respectée. 
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 discontinuités de profondeur : Au niveau d‟un contour séparant deux objets de profondeurs 

différentes, les voisinages ne sont pas les mêmes sur deux images. Par conséquent, les 

méthodes locales basées sur le voisinage du pixel considéré montrent une certaine faiblesse.  

 Les raccourcissements : Lorsque les surfaces des objets de la scène sont très inclinées par 

rapport à l‟un des plans image, un pixel d‟une image peut correspondre à plusieurs pixels de 

l‟autre image.  

 Les zones homogènes : Dans les zones peu texturées, les niveaux de gris des pixels sont 

uniformes ou quasi-uniformes. Il est donc plus difficile de distinguer le bon correspondant 

de ses voisins en utilisant une mesure de corrélation. 

2.6.1.2. Contrainte de la mise en correspondance  

 Contrainte d‟unicité : Lorsque l‟on veut mettre en correspondance deux images, il est fréquent 

d‟imposer la contrainte d‟unicité. En effet un point d‟une image doit correspondre à un point 

unique dans la deuxième image et inversement. Cette contrainte, permet également de réduire le 

coût des calculs car si un pixel de l‟image de droite a été attribué à un pixel de l‟image gauche, 

alors, il n‟est plus nécessaire de le prendre en compte lorsque l‟on cherche les correspondants 

des pixels restants à traiter (figure 2.16). 

 

 

Figure 2.16 : La contrainte d‟unicité
27

: dans la figure nous pouvons voir les correspondances des 

pixels  en bleu  qui respectent l'unicité alors que celles en rouge la ne respectent pas 

 Contrainte de visibilité : De très nombreuses techniques ont été proposées pour prendre en 

compte le problème des occultations. L‟une d‟elles, proposé par Sun et al [32], introduit la 

                                                 
27

 Source: Thèse "Mise en correspondance de pixels pour la stéréovision binoculaire par propagation d'appariements de 

points d'intérêt et sondage de régions" page 39 par Guillaume Gales 
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contrainte suivante : un pixel occulté ne doit pas avoir de correspondant et un pixel non-

occulté doit avoir au moins un correspondant.   

 Contrainte de symétrie : Toujours pour résoudre le problème des occultations, certains 

auteurs Szeliski , Bobick [33] [34] proposent un modèle symétrique et calculent les cartes de 

disparité gauche et droite puis les comparent afin de localiser les zones occultées.   

 Contrainte d‟ordre : L‟ordre des pixels de l‟image gauche le long d‟une droite épipolaire 

doit être le même que celui de leurs correspondant (figure 2.17). 

 

Figure 2.17 : Contrainte d‟ordre
28

 - nous pouvons voir deux correspondances, l'une en bleu qui 

respecte la contrainte de l‟ordre et l'autre en rouge qui ne la respecte pas. 

2.6.2. Les méthodes de mise en correspondance  

  Il existe un grand nombre de méthodes  d‟appariement de points d‟intérêt, notre analyse des 

méthodes d‟appariements se limite donc à la mise en correspondance de ces derniers. Le principe 

est d‟interpréter les informations du point d‟intérêt et de son voisinage proche pour extraire le 

couple présentant la meilleure ressemblance. Nous nous somme contenter d‟étudier  la méthode 

locale. 

2.6.2.1. Méthodes locales  

 Méthode par corrélation : Les méthodes par corrélation sont principalement utilisées dans 

l‟analyse de l‟information d‟intensités pour la mise en correspondance. Le principe est de 

déterminer, pour le voisinage d‟un point x1 de la première image, la corrélation maximale 

(distance minimale) avec un voisinage issu de la seconde image. Ce calcul permet donc 

                                                 
28

 Source: Thèse "Mise en correspondance de pixels pour la stéréovision binoculaire par propagation d'appariements de 

points d'intérêt et sondage de régions" page 39 par Guillaume Gales 
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d‟extraire le point x2 formant ainsi le couple (x1, x2) présentant la meilleure ressemblance au 

sens de la corrélation. La figure 2.18, résume une telle mise en correspondance. 

 

Figure 2.18 : Principe de la corrélation : recherche du point issu de la seconde image présentant la 

meilleure ressemblance. 

 Afin d‟optimiser cette méthode, une estimation de la position de x2 peut être introduite. Nous 

déterminons alors les mesures de corrélation à l‟intérieur d‟une zone de recherche, et non plus sur 

l‟image entière. La figure 2.19 donne un aperçu de la zone de recherche. 

 

Figure 2.19 : Exemple de mesures de corrélation entre le point x1 et les points x2 présents dans la 

zone de recherche. 

 La figure 2.20 illustre un exemple de mise en correspondance de deux images de l'angiographie 

rétinienne en utilisant l'algorithme SIFT montrant l'échelle d'appartenance des points d'intérêt et 

leurs orientations.  
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Figure 2.20 : Correspondance des points d'intérêt entre l'image d'angiographie rétinienne et son 

homologue recalé de 7 degré. 
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2.7.  Conclusion 

 
La première étapes qui nous permet de réaliser la reconstruction panoramique des images est :  

 

 La détection et la correspondance des points d‟intérêt. Donc l‟extraction des points joue un 

rôle important pour le calcul de la transformée de recalage, la précision d‟extraction des points de 

contrôle   influe beaucoup sur  la précision de leur appariement . 

  

 Une étude  des principes de fonctionnement de certains détecteurs  a été faite avec une 

comparaison  de nombres des points détectés ainsi que  la précision de localisations,  nous a permis 

de juger que le détecteur à base de NSCT et celui de David Lowe ( SIFT) offrent les meilleurs 

résultats, ce qui nous a donné l'idée de combiner ces deux transformées pour concevoir un détecteur 

à base de NSCT et SIFT. Cet algorithme proposé sera détaillé dans le chapitre suivant. 

 

  

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 3   

         

Recalage et Evaluation de l’algorithme NSCT-SIFT
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3.1. Introduction  

 Le recalage  des images  est  une étape essentielle  pour la création d‟une vue panoramique 

qui consiste à superposer deux ou plusieurs images de la même scène prises à partir de différents 

angles, à des instants différents et/ou par des capteurs différents selon  qu'il s'agit d'un recalage  

monomodale ou multimodale. 

 Il existe plusieurs algorithmes de recalage qu'on peut pas  tous  les dénombrer. Une étude 

comparative  donnant plus de détail  sur ces algorithmes a été établie par  Kratika Sharma et al [35], 

ainsi que Zitova et Flusser[36]. 

Le recalage d‟image peut  être appliquer dans le domaine médical dans  plusieurs applications telles 

que la fusion des images médicales pour faciliter le  diagnostic, la  radiothérapie pour le  

positionnement du patient  lors de la cure thérapeutique. 

 Plusieurs méthodes de recalage ont été proposées dans ce domaine. Can et al [37] ont utilisé 

l‟arbre de bifurcation vasculaire pour la détection des points d‟intérêts sur la surface de la rétine et 

la création d'une vue panoramique de l'angiographie rétinienne.  

 

La transformée SIFT reste parmi les méthodes qui ont prouvé leur efficacité pour la 

détection et la mise  en correspondance des points de contrôle.  Elle a apporté l'invariance à la 

rotation, aux changements d'échelle, d'angle d'observation et aux  différences des expositions de 

luminosité. Cependant lors de l'application de la transformée SIFT pour l'extraction des points clés 

pour établir la correspondance entre les différents points des images de l‟angiographie rétinienne 

et/ou les images de la cystoscopie, on a constaté des erreurs de correspondance donnant ainsi des 

transformées de recalage imprécises.  

 

On propose dans notre algorithme  de rehausser les contours de l‟image  par la transformée 

contourlet NSCT puis d‟appliquer la transformée SIFT (Scale Invariant  Feature Transform) pour 

pour essayer dedétecter les points d‟intérêt efficacement et aussi corriger les erreurs de 

correspondance. 

  

 Cette méthode diffère des autres techniques, car elle n‟a pas besoin de rechercher les 

bifurcations vasculaires de la rétine ou des images cystoscopiques qui sont parfois difficiles à 

détecter dans certaines pathologies telles que les tumeurs [38] [39]. La figure 3.1 donne un aperçu 

de la rétine saine face à une rétine avec une surface pathologique cachant les structures vasculaires. 
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Figure 3.1 : Images angiographiques de la rétine
29

 

a) Rétine saine  b) Rétine pathologique 

 

3.2.  Principe du recalage  

On peut  définir le recalage des images comme  étant  la transformation  géométrique qui ramène  

deux  images contenant  des informations communes  dans un  même repère et cela en se basant sur 

les points  d‟intérêts trouvés par les  détecteurs usuels déjà traités en chapitre précédent. 

Le processus de recalage de deux images peut se formaliser de la façon suivante : 

 

T = argopt  simx  [g(IR X , Ω  g  ID T X    ]       (3.1) 

 

ID  est l‟image à recaler avec IR  qui est l'image de référence  

 

T   est la transformation qui ramène les coordonnées des pixels de l‟image ID dans 

le système de coordonnées de l‟image  IR . 

Les valeurs des paramètres de cette transformation sont actualisées par une méthode 

d‟optimisation, "argopt", qui cherche à maximiser ou minimiser une mesure de similarité 

sim calculée à partir de primitives  images détectées par une fonction g, ou  directement 

avec les niveaux de gris des images; dans ce dernier cas, aucune fonction g n‟est 

appliquée. Cet algorithme d‟optimisation cherche les valeurs des paramètres de la 

transformation dans un espace de recherche donné par T et Ω  est la méthode 

d‟interpolation associée à la transformation T qui sera appliquée à l‟image ID . 

                                                 
29

 Source: Jupeng et al "A Robust Feature-Based Method for Mosaic of the Curved Human Color Retinal Images" 
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Il existe plusieurs méthodes de recalage:  

1-Méthode  à base  d‟intensité; 

2- Méthode  à base  de transformées; 

3- Méthode  à base  de caractéristique de haut  niveau;  

4- Méthode  à base  de caractéristique bas niveau.  

Cette dernière méthode utilise les primitives géométrique pour l‟alignement optimal des images à 

recaler, dans notre cas on va s‟appuier sur cette technique afin d‟évaluer la performance de 

l‟algorithme proposé pour l‟extraction des points de contrôles.  

 

3.2.1. Approches  iconiques et géométriques 

L'objectif  de ces approches est de trouver la correspondance entre les points deux à deux, une fois  

qu'ils  sont déjà été détectés, , il existe deux grandes approches pour trouver cet appariement. 

Approches  iconiques 

Les méthodes iconiques, ou  méthodes de corrélation  fusionnent l'étape de détection de primitives 

avec celle de mise en correspondance. Ces méthodes traitent les images directement sans tenter de 

détecter les objets saillants. Des fenêtres de tailles prédéfinis sont utilisées pour établir la 

correspondance. Pour comparer les deux images  une mesure de similarité est utilisée telle que la 

corrélation croisée Normalisée (CNN) 

 

𝐶𝑁𝑁 =
 [𝑋 𝑅𝐼 𝑥 − 𝐼 𝑅][𝐼𝐷 𝑇 𝑥  − 𝐼 𝐷]

  [𝐼𝑅 𝑥 − 𝐼 𝑅𝑋 ]2 [𝐼𝐷(𝑇 𝑥 − 𝐼 𝐷)]2
 

Ou 

 

𝐼 𝑅 =
1

𝑁
 𝐼𝑅 𝑥   𝑒𝑡 𝐼 𝐷 =

1

𝑁
𝑋

 𝐼𝐷(𝑇 𝑥 )
𝑋

 

Sont les moyennes des images et N est le nombre de pixels dans les images. 

Le résultat de la corrélation croisée normalisée est toujours compris entre -1 et 1. Cette 

mesure de similarité est souvent utilisée pour aligner des images   dont lien est décrit par des 

translations 2D,  ou des variations légères de rotation et de changement d‟échelle.  

 Les inconvénients des méthodes iconiques sont: la sensibilité des  intensités  au bruit et à  la 

variation de  la luminosité. Les fenêtres rectangulaires, qui sont souvent utilisées, s'adapte aux 

images qui diffèrent localement et seulement par une translation. Si les images présentent des 

déformations avec des transformations complexes, ce type de fenêtres ne peut pas couvrir la même 

partie de la scène dans l'image de référence et l'image capturée. 

(3.2) 

(3.3) 
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Approche géométrique 

Les méthodes géométriques sont utilisées quand la structure locale de l'image est plus significative 

que ses intensités. Ils permettent de recaler des images de nature complètement différentes (comme 

les photos aériennes et les images médicales) et peut traiter les distorsions complexes entre les 

images. Leur utilisation est recommandée si les images contiennent des objets suffisamment 

distinctifs et facilement détectables. 

 

3.2.2. Méthodes utilisant les relations spatiales entre les primitives 

 Ces méthodes sont généralement appliquées dans le cas où les primitives détectées sont 

ambiguës ou si leurs voisins sont déformés localement.  On exploite l'information concernant la 

distance entre les points de contrôle ( PCs) et leur répartition dans l'espace. Les points les plus 

proches sont donc considérés en correspondance. Les primitives de type ligne ou région sont 

appariées au moyen de la minimisation de la distance généralisée entre eux. Une meilleure mesure 

de correspondance existe aussi qui est la transformée de distance séquentielle avec la moyenne des 

moindres carrées. La technique la plus connue dans ce type de méthodes est l'algorithme du plus 

proche point  itératif (ICP- Iterative Closest Point- en anglais) introduit par Besl et McKay [40]. 

Description de l'algorithme ICP 

L‟algorithme de recalage ICP est basé sur l'appariement explicite itéré entre les entités 

géométriques (feature based registration), Le recalage itératif basé sur la recherche du point le plus 

proche est une des techniques les plus couramment utilisées pour aligner deux nuages de points en 

2D ou dans l‟espace 3D. Ce type  d'algorithme itératif  alterne les étapes d'appariement de données 

et l''estimation de  la transformée de recalage. Le principe consiste à déterminer, pour chaque point 

p du premier ensemble S1, le point le plus proche de p dans le second ensemble S2, au sens d‟une 

distance euclidienne. À partir de ces appariements, une transformation rigide minimisant un critère 

des moindres carrés est calculée et appliquée à S1. 

Ce processus alterné est itéré, au bout de chaque itération l'algorithme fournit une liste de points 

appariés et une estimation de la transformation de repère entre les ensembles de points à recaler. 

Cette transformation est utilisée, pour l'itération suivante pour la mise à jour la liste des points 

appariés. Ces derniers serviront, à leur tour, pour calculer une nouvelle estimation de la 

transformation. Ces étapes sont répétées jusqu'à la convergence de l'algorithme. Celui ci converge 

lorsque l'erreur résiduelle de distance entre les points appariés est inférieure à un seuil donné. 

Cet algorithme permet d‟apparier plusieurs formes, De nombreuses variantes ont été proposées pour 

améliorer l‟algorithme ICP introduit par Besl et Mc Kay. Le lecteur trouvera dans [41] une 
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classification et une comparaison expérimentale de ces différentes solutions, on peut distinguer trois 

types d'algorithme, selon les primitives géométriques utilisées: 

  - Algorithme ICP standard : appariement de deux nuages de points. 

 - Algorithme ICL4: appariement des primitives géométriques de type courbes, lignes ou contours. 

  -  Algorithme ICS5: appariement des surfaces dans les constructions 3D.  

Dans notre technique de mosaïquage,  on utilise l'algorithme ICP standard qui va apparier les 

ensembles de points de contrôle trouvés par la méthode proposée NSCT-SIFT. On peut résumer les 

étapes de l'algorithme ICP comme suit: 

 Soit  T  une estimation de la transformation initiale ; 

 Soit  S  un seuil de convergence; 

   Répéter, pour k=1…k max, ou jusqu'à ce que le critère  soit atteint; 

 Trouver un ensemble de paires de points les plus  proches dans 𝑆1 et 𝑆2  ; 

 Estimer la transformation  qui minimise le critère de distance ; 

 Appliquer la transformation  de minimisation à tous les points 𝑆1 ; 

 Parfois la distance géométrique euclidienne "classique" n'est,  plus suffisante pour établir 

des appariements relativement corrects et nécessaires à la convergence de l'ICP. Ainsi, les données 

photométriques constituent une information supplémentaire intéressante pour améliorer la qualité 

des appariements. Dans ce cas, les points sont classés, en premier lieu, selon leurs distances 

photométriques, basées sur la différence de couleur, et qui ne doivent pas dépasser un certain seuil, 

ensuite parmi ces points qu'on appelle compatibles on calcule les points les plus proches en utilisant 

une distance géométrique.  

Dans notre technique de mosaïquage,  on utilise l'algorithme ICP standard qui va apparier les 

ensembles de points de contrôle trouvés par la méthode proposée NSCT-SIFT 

3.3. Estimation du modèle de transformation 

 La définition  d'une fonction de transformation doit transformer l‟image capturée à l‟échelle 

de l‟image référence afin de pouvoir aligner les points de contrôles. Donc, le problème est comment 

choisir le modèle de la fonction de transfert et l‟estimation de ses paramètres. Dans notre cas on 

s'intéresse aux transformations globales qui transforment tous les points de contrôle de l'image. Ils 

existent plusieurs modèles globaux, on cite parmi eux les suivants: 

3.3.1. Transformation  affine 

 Pour cette transformation, le changement d‟échelle est asymétrique et donc, un effet de 

cisaillement apparaît. La transformation est définie par la matrice de  taille 2 × 3 et donc à 6 degrés 

de liberté : 
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𝑋′ =  𝐴 𝑡  𝑋  =  
𝑎00 𝑎01 𝑡𝑥
𝑎10 𝑎11 𝑡𝑦

  𝑋         (3.4) 

𝑋 =(x, y, 1)
T
 est un vecteur 2D en coordonnées homogènes 

La matrice A peut être représentée par une combinaison de matrices de rotation et une matrice de 

facteurs d‟échelle asymétriques  avec les valeurs λ1 et λ2  [42] : 

 

𝐴 = 𝑅(𝜃)𝑅(−𝜑)𝐷𝑅(𝜑)                 (3.5) 

et                                                  𝐷 =  
λ1 0
0 λ2

  

Cette transformation préserve le parallélisme et les rapports de longueurs entre les lignes ainsi que 

les rapports de surfaces. Ce type de transformation est très intéressant dans le cas de recalage intra-

patient multimodale. Il est aussi utilisé dans le mosaïquage des images dans le cas où l‟appareil est 

loin de la scène, et cette dernière est plate 

3.3.2. Transformation  projective 

 Une transformation projective est une application entre deux espaces projectifs qui préserve 

la structure projective. Cette transformation est aussi appelée transformation perspective. C‟est un 

modèle de transformation  qui implique des mouvements de translation, de rotations, de 

changements d‟échelle, elle peut être exprimée comme suit: 

 

 𝑋′ =  
ℎ00 ℎ01 ℎ02

ℎ10 ℎ11 ℎ12

ℎ20 ℎ21 ℎ22

  𝑋                                                    (3.6)  

 

où H représente l a matrice de transformation projective  et peut être décomposé en une chaine de 

transformations [42]. 

𝐻 = 𝐻𝑠𝐻𝐴𝐻𝑝 =  
𝑠𝑅 𝑡
0𝑇 1

  
𝐾 0
0𝑇 1

  
𝐼 𝑡

𝑉𝑇 𝑉
 =  

𝐴 𝑡
𝑉𝑇 𝑉

           (3.7) 

 

A=sRK+tv
T 

 et K est une matrice triangulaire dont det(K)=1. 

R représente matrice de rotation, s est un facteur d'échelle, t est le vecteur de translation et 

v=(v1,v2)
T 

contient les valeurs (h20,h21) de la matrice de transformation projective . 

Ce modèle décrit exactement la déformation d‟une scène plate photographiée par un appareil avec 

sténopé, dont l‟axe optique n'est pas perpendiculaire sur la scène. Il est généralement  utilisé dans le 

mosaïquage des images. 
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3.3.3. Interpolation des niveaux de gris des images transformées 

La transformation des coordonnées d'origines discrètes (entières) peut donner des valeurs non-

entières dans le résultat du calcul. La solution est d'affecter le résultat au pixel le plus proche  ne 

résout pas le problème de la construction de l'image résultat;  en effet certains pixels auront deux 

valeurs différentes, alors que d'autres n'auront aucune valeur. 

 Il y a deux méthodes pour résoudre ce problème, la méthode directe qui présente des 

inconvénients  car elle fait apparaitre  des discontinuités et   des trous de niveaux de gris dans 

l‟image transformée.  On préfère utiliser  la méthode inverse est cette méthode, une fois l‟extension 

de l‟image transformée connue, on applique  la transformation inverse T
−1

  à toutes les coordonnées 

entières des pixels de l‟image transformée pour calculer, pour chaque pixel, le niveau de gris 

correspondant à cette position, dans l‟image originale [43]. 

 Comme il est probable que cette position ne soit pas entière, il faut alors calculer la valeur de ce 

pixel par interpolation des valeurs des pixels voisins. Le principe de la méthode inverse est montrée 

dans la figure 3.2. Cette méthode garantit l‟absence de trous dans l‟image transformée. 

 

 

Figure 3.2 : Illustration de l'approche directe  IR est l‟image originale et ITr est l‟image 

transformée.T est la transformation appliquée aux coordonnées des images.  

 La transformation prise comme exemple ici est une similarité qui va multiplier par deux la 

 taille de l‟image (s = 2) 
30

. 

 Pour calculer la valeur du pixel dans l‟image transformée, une méthode d‟interpolation qui prend 

en compte les valeurs d‟intensité des pixels dans le voisinage du pixel correspondant dans l'image 

source est utilisée, les plus connues étant les interpolations par le plus proche voisin, bilinéaire et 

bicubique. Généralement l‟interpolation bilinéaire  est simple à calculer et donne de bons résultats 

dans l‟ensemble. 

                                                 
30

  Thèse Construction rapide d‟images panoramiques applicables `a l‟exploration cystoscopique et `a l‟endoscopie de 

fluorescence en cancérologie" de Yahir HERNANDEZ MIER 2007 
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Interpolation bilinéaire 

L‟intensité dans un point est déterminée à partir de la somme pondérée des intensités aux quatre 

pixels les plus proches, par l‟équation suivante   

𝑋𝑐 = (1 − 𝑏). (1 − 𝑎). 𝑋𝑖,𝑗 + 𝑎. (1 − 𝑏). 𝑋𝑖+1,𝑗 + 𝑏. (1 − 𝑎). 𝑋𝑖,𝑗+1 + 𝑎. 𝑏𝑋𝑖+1,𝑗+1     (3.8) 

 

Figure 3.3 : Estimation de l‟intensité Xc à partir des intensités des pixels voisins par  

interpolation bilinéaire.  

3.4. Méthode proposée basée sur NSCT SIFT 

 Dans notre algorithme de recalage qui est l‟étape clé du mosaïquage, on a combiné la NSCT 

servant au  rehaussement des contours [20],  puis on a  appliqué la transformée SIFT pour extraire 

les points de contrôle avec une grande précision. Autres méthodes combinent la transformée SIFT 

avec la transformée contourelets  pour affiner les choix des points à apparier servants au recalage 

des images. 

Un débat est soulevé autour du choix judicieux de nombre des niveaux et des directions de la 

décomposition contourlets NSCT, d'une part  certaines études optent pour le choix de quatre (4) 

niveaux de décomposition avec quatre (4) directions [44], d'autres décrivent que le changement du 

nombre d'orientations dans le même niveau de  la décomposition  NSCT a un faible effet à la  fois 

sur le spectre et la qualité spatiale. La qualité spectrale et spatiale des images affilées PAN 

dépendent principalement du nombre de niveaux de décomposition. Trop peu de niveaux de 

décomposition entraînent une mauvaise qualité spatiale, alors que des niveaux excessifs de la 

décomposition entraînent une mauvaise qualité spectrale. 

 Mohamed R et al [45] stipule  que  en augmentant  le nombre de niveaux de décomposition au-delà 

de 3 provoque plus de distorsion spectrale et spatiale et nécessite plus de temps de calcul et de 

mémoire et que la meilleure qualité spatiale est obtenue dans le cas de 2 niveaux de décomposition 

et 4 orientations dans chaque niveau. 

De notre part; une phase préliminaire consistait sur  un travail  de simulation basé sur une approche 

empirique peut nous amener vers le choix adéquat des niveaux de décomposition et le nombre 

directions. 
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La première étape consistait à faire varier le nombre de niveaux de décomposition pour un nombre 

de directions fixe et qui vaut quatre appliquée à l'image Ikonos orientée de 10° (voir tableau 3.1 ). 

Le tableau 3.1 liste les valeurs des paramètres d'évaluation   du recalage à savoir le RMSE, le 

coefficient de corrélation CC (voir les équations 3.9 et 3.10) et le temps de calcul. Les résultats 

obtenus montrent la meilleure performance du choix du nombre de niveaux de décomposition qui 

est égale à trois (faible RMSE et valeur importante de CC). Bien évidement, le temps de calcul est 

plus important que celui de la décomposition à deux niveaux mais le choix du nombre de trois 

niveaux demeure un meilleur compromis.  

Avec le coefficient  de corrélation CC entre deux images et la racine quarré de l‟erreur moyenne 

donné par : 
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Ou  X et Y  représentent des images avec la taille NxN et Xij et Yij représentent respectivement  les 

valeurs des pixels  des images X et Y. 

 

Nombres de 

niveaux de 

décomposition 

 

RMSE 

 

CC 

 

Temps de calcul 

(secondes) 

2 0.0618 0.9318 66.477 

3 0.0393 0.9731 68.449 

4 0.0628 0.9224 79.153 

5 0.0473 0.9606 93.387 

 

Tableau 3.1: Les valeurs des paramètres d'évaluation   du recalage (RMSE, CC et le temps de 

calcul) pour différents nombres de niveaux de décomposition de l'image Ikonos orientée de 10°. 

 

 Une fois que le niveau de décomposition est fixé, on a cherché à déterminer le nombre de 

directions optimal pour trouver la transformée du recalage en suivant la même procédure 

qu'auparavant voir tableau 3.2. Les résultats obtenus montrent  la meilleure performance du choix 
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du nombre de directions de la transformée NSCT qui est égale à quatre ( de même faible RMSE et 

valeur importante de CC). 

 

Nombre de 

directions 
RMSE CC 

Temps de calcul 

 (secondes) 

2 0.1257 0.7170 39.417 

4 0.0393 0.9731 68.449 

6 0.0580 0.9401 167.288 

8 0.0823 0.8776 372.629 

 

Tableau 3.2: Les valeurs des paramètres d'évaluation du recalage (RMSE, CC et le temps de 

calcul) pour différents nombres de  directions de la transformée NSCT appliquée à l'image Ikonos 

orientée de 10°  

 

De ce qui précède on a opté pour le choix du couple formé de trois niveaux de décomposition et 

quatre directions pour la transformée NSCT le long de notre travail 

 La méthode d‟extraction des points clé proposée par  A. ghaz et al [46] est résumée selon les 

étapes suivantes : 

1. On applique une décomposition NSCT sur l‟image angiographique en considérant trois (3) 

niveaux de décomposition et quatre (4) directions. 

2. On calcule le maximum entre les quatre (4) sous-bandes selon l‟équation (3.11), cette 

opération est appelée "maxima edge". 

 

 

 

     Avec Bk représentant les différentes directions des sous-bandes 

      K=1, 2, 3,4. 

      n : indique le niveau d‟échelle. 

3. A chaque niveau, la sortie de « maxima edge » est pondérée respectivement par α, β et γ 

alors que l‟image originale est pondérée par ϴ, de telle sorte que la condition 

α+β+γ+ϴ=1  soit respectée. 

4. Le résultat de la carte des contours est rajouté à l‟image  originale pour rehausser les 

contours de celle-ci. 

(3.11) 
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5. Enfin, la transformée SIFT est appliquée sur l‟image rehaussée pour extraire les points de 

contrôle. 

La figure 3.4 illustre le diagramme en blocs de l‟algorithme NSCT-SIFT avec une 

décomposition à 3 niveaux et 4 directions.  

 

Figure 3.4 : Diagramme en blocs de l‟algorithme proposé NSCT ŔSIFT pour l‟extraction  

des points de contrôle 

3.4.1. Calcul des coefficients de pondération  

Le calcul des coefficients de pondération α, β et  γ sont obtenus d‟une façon expérimentale pour les 

trois  méthodes de rehaussement des contours  à savoir  la sommation de tous les niveaux de 

décomposition, prendre le maximum en valeur absolu des différents sous bandes et la dernière 

méthode  on calcule toujours le maximum entre les sous bandes  en tenant compte des valeurs 

négatives. 

On a  recalé une image d'un angle de 7 degrés et essayé de trouver la transformée T de recalage 

pour ramener les deux images dans un  même repère.  On a calculé le coefficient de corrélation 

entre ces deux images en changeant à chaque fois les valeurs des coefficients de pondération de 

chaque sous bande, après plusieurs itérations on a trouvé:   

α =c1*(1- ϴ), β = c2*(1- ϴ)  et  γ= c3*(1- ϴ) 
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Une fois ces valeurs fixés, il reste à trouver le coefficient ϴ propre à la pondération de l‟image 

originale la courbe expérimentale de la figure 3.5 montre que la meilleure valeur de ϴ est  0.6 et 

concerne la méthode maximum des sous bandes  ou le coefficient de corrélation reste assez stable 

par rapport aux autres méthodes. 

 

Figure 3.5 : Choix du coefficient et de la méthode de rehaussement des contours 

 

3.5. Détection des points d'intérêt 

 Après avoir appliqué notre algorithme sur les images tests utilisées dans le  chapitre 2, on a 

pu obtenir des points d‟intérêts plus stables avec des localisations plus précises et diminuer ainsi les 

erreurs de correspondance entre les points des différentes portions des images à mosaïquer, la figure 

3.6 montre les points d‟intérêt   des  images  tests comparées à ceux trouvés par le détecteur basé 

sur NSCT proposé par Serrief et al [30] et ceux trouvés par le détecteur SIFT  de David Lowe [27].  

 

 On peut remarquer  d'une part sur l'image test damier que certains points qui n'étaient 

détectés ni par le détecteur NSCT ni par le détecteur SIFT  sont extraits par notre méthode basé sur 

NSCT et SIFT, d'autre part l'mage test 2 montre la réduction des  faux points détectés sur les deux 

triangles de l'image d'une façon considérable lorsque on a utilisé le détecteur NSCT-SIFT . En plus 

le tableau 3.3 dressé donne un  pourcentage des faux points détectés plus bas par rapport aux deux 

autres détecteurs.  

 

On remarque que le détecteur  NSCT-SIFT donne une bonne précision de localisation des  points 

d'intérêt par rapport au détecteur SIFT cela peut être visualisé sur l'image test 2 de la figure 3.6.c au 

niveau de la partie gauche représentant une dégradation des niveaux de gris, on voit bien que les 
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points de contrôle se trouvent sur les coins des rectangles alors qu'elles sont largement décalés sur 

l'image test 2 de la figure 3.6.b (points extraits par le détecteur SIFT). 

On s'est intéressé à comparer rien que  les points détectés par le détecteur NSCT-SIFT et le 

détecteur SIFT, car ceux détectés par  la transformée NSCT donnent  des faux points qui ne 

représentent ni des jonctions en T ou X,V,L,Y ce qui augmente la probabilité de la fausse 

correspondance qui est une étape essentielle pour le calcul de la transformée de recalage. 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

Figure 3.6 : Comparaison des trois détecteurs   selon le nombre et la précision de 

localisation des points de contrôle  
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Nombres de points 

détectés par NSCT 

Nombres des points 

détectés  par SIFT 

Nombres des points 

détectés  par NSCT- SIFT 

faux+vrai vrai faux+vrai vrai faux+vrai vrai 

Image test 1 94 59 77 59 69 69 

Image test 2 89 52 60 40 68 52 

Faux points clé 

image test 1 en % 
37.23 % 23.37 % 0 % 

Faux points clé 

image test 2 en % 
41.57 % 33.33 % 23.52 % 

 

Tableau  3.3 : Comparaison des détecteurs SIFT et NSCT avec la méthode proposée NSCT-SIFT 

selon  le pourcentage des faux points  détectés. 

 

On désigne par faux points, les points que le détecteur les déclare, par erreur, comme 

points d'intérêt (faux positif)  et par les vrais points, ceux qui représentent vraiment 

des points de contrôle (vrai positif).  

 

3.5.1. Recalage des images après extraction des points de contrôles 

 Des essais expérimentaux ont été réalisés en utilisant  les images Lena et  bateaux. Dans ces 

premières expériences, les images transformées  ou les images d'entrées à corriger sont tout 

simplement les images de références en rotation avec un angle de 7 degrés Les images recalées sont 

ré-échantillonnées en utilisant   une interpolation bilinéaire.  

La figure 3.7 illustre les images recalées obtenues après calcul de la transformation géométrique   

en utilisant le détecteur basé sur  NSCT-SIFT et le détecteur  SIFT. La paire d'images à comparer 

est représenté avec une taille de 256 × 256 pixels. 

Il est à noter que la méthode NSCT-SIFT  donne un meilleur PSNR par rapport à la méthode SIFT 

après recalage. 
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Figure 3.7 : Images recalées LENA et BOAT (a) Utilisant la méthode SIFT, 

( PSNR = 34.1389) (b) Utilisant la méthode NSCT-SIFT, (PSNR = 38.5915)  (c)  Utilisant la 

méthode SIFT, (PSNR = 41.3492) (d) Utilisant la méthode NSCT-SIFT méthode,  

(PSNR = 42.8109) 

 

Pour illustrer la robustesse et la précision de notre méthode de recalage on a applique une rotation 

de 10 degrés sur l‟image référence avec un bruit gaussien [47] [48] de valeur moyenne 0 et de 

variance 0.02. Les résultats expérimentaux montrent  que les points extraits par  la méthode NSCT-

SIFT donnent un meilleur recalage par rapport à ceux  obtenus par la méthode SIFT ou on peut  voir 

la duplication de certaines structures après superposition de l‟image originale avec celle recalée 

comme il est illustré sur la figure 3.8 

 

 

 

 

 

 

 

  

a b 

c d 
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a                                              b 

Figure 3.8 : Image recalée superposée à l‟image  

a) Avec la méthode SIFT     b)  Avec la méthode NSCT-SIFT. 

 

Puis on a testé notre méthode avec  des différentes variances de bruit, pour chaque  valeur de la 

variance, on prend 10 itérations  et à chaque fois on  calcule le PSNR puis on prend la moyenne des 

PSNRs trouvés. La figure 3.9  représente  les valeurs de PSNR obtenues pour différentes valeurs de 

la variance utilisant les méthodes SIFT et NSCT-SIFT ( notre méthode), cette figure montre sans 

aucune ambigüité que l‟algorithme proposé est plus précis et plus efficace que l‟algorithme SIFT. 

Le meilleur PSNR est toujours obtenu pour l‟algorithme NSCT-SIFT  proposé. 

 

Figure 3.9 : Comparaison du PSNR  après recalage entre les transformées SIIFT et NSCT-SIFT 

 

Pour tester l‟efficacité de notre technique nous l'avons  comparée avec celles proposées par 

Meskine et al [49] pour différentes images satellitaires comme  SPOT et IKONOS et aussi image 

radar, les paires d‟images comparées sont montrées avec une taille de 256 x 256   et sont 

simplement recalées de 10 degrés.   
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Dans le travail de Meskine et al [49], elle propose d'utiliser deux techniques pour accomplir le 

recalage  à décomposition multi-résolution des  images afin de réduire  et optimiser de l'espace de 

recherche des algorithmes génitiques ( GAs). La décomposition multi-résolution de l'image emploie 

deux transformations : ondelettes et NSCT. Lors de l‟utilisation de la transformée en ondelettes, 

l'image de référence et une image d‟entrée ou transformée  qui doivent être corrigées sont tout 

d‟abord décomposés en utilisant une décomposition multi-résolution par  ondelettes. Pour chaque 

niveau de décomposition, trois images sont obtenus, à savoir LL, LH et HL. La sous-bande HH 

inclut le bruit haute fréquence qui affecte l‟image correspondant et n‟est donc pas utile pour le 

recalage. Les couples de sous-bande correspondant sur les deux images sont comparées à l‟aide de 

GAs. Le but est de maximiser le coefficient de corrélation entre les deux images, afin de trouver les 

meilleurs paramètres de la transformation (R, X, Y). A chaque niveau de décomposition, la 

recherche se concentre dans l‟intervalle autour de la " meilleure "  transformation trouvée au niveau 

précédent et s‟affine au niveau suivant travaillant par itération de niveau le plus profond de 

décomposition (où la taille de l‟image est la plus petite) au niveau supérieur de décomposition, c'est 

à dire allant de grossière à fine résolution spatiale. En d‟autres termes, les paramètres trouvés dans 

le niveau  "L" servent à estimer le nouvel espace de recherche de GAs  de niveau "L-1"  et à 

minimiser la taille de la population afin de réduire l‟espace de recherche. L‟exactitude de cette 

recherche augmente lors du passage de la résolution grossière à une résolution fine. Le processus de 

recalage se termine lorsque les critères de correspondance est optimisé au plus haut niveau de 

résolution. À résolution fine,   l‟image corrigée est reconstruite. 

La deuxième décomposition multi-résolution utilisée par Meskine est la NSCT ou elle propose deux 

méthodes de recalage. Dans ces deux méthodes, elle procède de la même façon comme celle  

utilisant  la transformée en ondelettes, mais elle applique une décomposition  NSCT  qui a plus de 

directions ou de sous-bandes. Dans la première méthode proposée NSCT1, les deux images à 

comparer sont décomposées en plusieurs niveaux avec des directions différentes. Les résultats de la 

décomposition sont une sous-bande LL, qui est l‟approximation de l‟image originale et des sous-

bandes avec différentes directions. A chaque niveau de décomposition, le rapport de corrélation 

entre les images de sous-bandes correspondantes des images de référence et l‟entrée est calculé 

successivement et maximisé à l‟aide de GAs. Elle corrige les sous-bandes de l‟image d‟entrée avec 

les paramètres de transformation optimale (R, X, Y) trouvées lors du processus d‟exécution à ce 

niveau. Ces paramètres obtenus sont utilisés pour affiner l‟espace de recherche du niveau inférieur. 

le passage  d‟un niveau à l‟autre se fait selon deux critères : concentré  l‟espace de recherche autour 

des valeurs optimales trouvées dans le niveau précédent, puis adapter  au mieux la taille de la 

population en  la réduisant au minimum. De cette façon, la complexité du processus de raffinement 



Chapitre  3                                                                      Recalage et Evaluation de l’algorithme NSCT-SIFT 

 

69 

 

à travers différents niveaux est vraiment réduite, tandis que la précision du recalage est augmentée. 

Il s‟agit en effet d‟un GA adaptable.  Enfin, l‟image corrigée est reconstruit en pleine résolution 

avec toutes les différentes sous-bandes corrigées. 

 

Une deuxième méthode NSCT2 consiste à appliquer le processus de GAs sur seulement  la sous-

bande LL. A chaque niveau de décomposition, les paramètres trouvées par GAs sont utilisés pour 

corriger les directions ou les sous bandes de ce niveau. Le processus de changement  de niveau se 

fait de la même manière que celui de la dynamique et l'adaptabilité dans la première méthode. En 

pleine résolution, elle reconstruit l‟image recalée avec les images de la sous-bande corrigée de 

toutes les directions. 

Il est  à noter que la méthode NSCT-SIFT donne le meilleur PSNR par rapport à celui obtenu par la 

méthode SIFT après recalage comme illustré par la figure 3.10 

 

  

 

 

 

 

 

 

Figure 3.10 : Image IKONOS recalée utilisant 

  a) La méthode  SIFT, PSNR =35.1609   b) La méthode  NSCT-SIFT,  PSNR =38.5511 

 

 Les différents résultats analytiques des méthodes de recalages sur toutes les séries d'images 

sont récapitulés dans le tableau 3.4. Deux mesures sont considérées pour déterminer la précision  du 

recalage, le coefficient de corrélation et la racine  de l‟erreur quadratique moyenne. Les résultats 

sont comparés à ceux obtenus dans [49]. 

 

 

 

 

 

 

 

            

a b 
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 Techniques 

Wavelet NSCT1 NSCT2 SIFT NSCT-SIFT 

SPOT 
C.C 

RMSE 

0.8298 

0.0462 

0.9863 

0.0137 

0.9840 

0.0147 

0.9908 

0.0111 

0.9914 

0.0108 

IKONOS 
C.C 

RMSE 

0.6935 

0.1245 

0.9562 

0.0504 

0.9468 

0.0549 

0.9627 

0.0461 

0.9731 

0.0393 

SAR 
CC 

RMSE 

0.5622 

0.1549 

0.9474 

0.0608 

0.9294 

0.0703 

0.9517 

0.0520 

0.9569 

0.0491 

 

Tableau 3.4 : Les différents résultats analytiques des méthodes de recalages 

 

 Le tableau 3.4 montre clairement que les deux méthodes proposées SIFT et NSCT-SIFT 

donnent de meilleurs résultats en termes de corrélation et RMSE comparées à celles utilisant les 

ondelettes, NSCT1 et NSCT2 proposées par  Meskine.  

 

3.6.  Application de l'algorithme NSCT- SIFT  sur les images médicales  

 

3.6.1.  Précision de recalage 

 Après  avoir testé des images satellitaires et des images bruités, on appliqué notre algorithme 

sur des images cystoscopiques ayants subi des  différentes rotations et qu'on a essayé de les recaler  

avec des transformations affines et projectives, Les différents résultats des méthodes de recalages 

pour la transformée affine et projective sur les images  sont enregistré  respectivement  dans les 

tableaux 3.5 et 3.6, en prenant comme critère de mesure de la qualité de recalage le PSNR entre 

l'image référence et celle recalée. 
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Points d'intérêt détectés par SIFT Points d'intérêt détectés par NSCT-

SIFT 

Angle de rotation 

en degré 

Recalage affine " angle de 

rotation trouvée" 

PSNR 

dB 

Recalage affine " angle 

de rotation trouvée" 

PSNR 

dB 

10 9.911 47.5760 9.940 51.8276 

20 20.273 53.3249 19.998 53.5889 

30 29.851 51.9443 29.940 56.6915 

40 39.981 54.7984 39.995 55.5104 

50 49.908 48.3071 49.865 52.5132 

 

Tableau 3.5 : Les  résultats comparatifs  entre recalages affines basé sur SIFT et NSCT-SIFT 

 

Points d'intérêt détectés par SIFT 
Points d'intérêt détectés par NSCT-

SIFT 

Angle de rotation 

en degré 

Recalage projectif  

"angle de rotation trouvée" 

PSNR 

dB 

Recalage projectif "angle 

de rotation trouvée" 

PSNR 

dB 

10 10.078 47.5760 10.028 50.5787 

20 19.780 53.3249 20.007 53.4376 

30 29.946 51.9443 29.9874 54.7088 

40 40.012 54.7984 39.9230 55.4518 

50 50.064 48.3071 50.023 53.5312 

 

Tableau 3.6 : Les  résultats comparatifs  entre recalages projectifs basé sur SIFT et NSCT-SIFT 

 

 Les deux tableaux 3.5 et 3.6 montrent  que le PSNR est toujours meilleur pour les recalages 

utilisant  des points d'intérêts extraits par la méthode NSCT-SIFT,  que ce soit pour la 

transformation affine ou projective et  que les angles récupérés sont plus proches des angles 

initialement subits  par les images d'origines, on peut citer comme exemple pour l'angle de rotation 
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20 degrés, on a trouvé  19.78 degrés en utilisant un recalage projectif  basé sur SIFT et  20.007 

degrés en utilisant un recalage projectif  basé sur NSCT- SIFT, cette précision de recalage, nous 

permettra de construire une vue panoramique de la paroi interne de la vessie sans décalage trop 

visible de l'arbre vasculaire irrigant le  tissu vésical. 

3.6.2. Appariement des points d'intérêt  

 L'appariement des points d'intérêt consiste à trouver une correspondance entre les mêmes 

points  de deux images, représentant des  zones communes, en  comparant la distance euclidienne 

entre ces points à un seuil  donné. Deux points  sont appariés si la distance euclidienne est inférieur 

au seuil. 

 Plus le seuil  est grand, plus on obtiendra  un nombre élevé de points appariés vrais mais en 

revanche ceci risque d'augmenter la probabilité de la fausse correspondance des paires. C'est bien ce 

que l'on peut observer sur la figure 3.11 ci-dessous   pour les seuils de 0,85 et 0,7,  l'extraction des 

points à l'aide de l'algorithme SIFT  donne 2471  points d'intérêt pour l'image de référence et 2703  

points d'intérêt pour l'image à recaler.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

a) Image référence avec 2471 points détectés       b ) Image à recaler avec 2703 points détectés 

 

c) Appariement de 202 points d'intérêt avec un Seuil=0,85 
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On remarque que lorsque  la valeur du seuil est trop grande, la validité des paires 

de points devient discutable et on peut d'ailleurs observer pour le seuil de 0,85 que 

certains points appariés sont même complètement faux voir figure 3.11.c, alors que notre  

algorithme basé sur NSCT et SIFT   nous a permis de réduire le nombre des points détecté 

ce qui a joué en faveur de la diminution de l'erreur d'appariement, on a eu  que 2 faux 

points appariés sur 174 points  pour la méthode NSCT-SIFT par rapport à  19 faux  points  

appariés sur 202 points avec un seuil qui vaut 0,85 pour le détecteur SIFT voir figure 

3.12. 

Lorsque on a pris un seuil de 0.7 on a eu 55 points appariés sans aucune erreur 

d'appariement, d'une autre part on a remarqué que si on voulait garder un nombre élevé 

des points appariés il suffisait   de prendre des points qui ont la même appartenance à la 

caractéristique échelle ou orientation en gardant le seuil de 0.85. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

d) Appariement de 173 points d'intérêt avec un Seuil=0,7 
 

Figure 3.11 : La détection  et l'appariement des points d‟intérêt sur  l'image référence 

et l'image à recaler avec le détecteur  SIFT pour deux seuils différents. 
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c) Appariement de 174 points d'intérêt avec un Seuil=0,85 

 

                      

a) Image référence avec 1197 points détectés            b) Image à recaler avec 1301 points détectés   
 

 

d) Appariement de 55 points d'intérêt avec un Seuil=0,7 

Figure 3.12 : La détection et l'appariement des points d‟intérêt sur l'image référence et l'image 

 à recaler avec le détecteur  NSCT-SIFT pour deux seuils différents 
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3.7. Conclusion 

 Dans ce chapitre on a présenté en détail l'algorithme proposé NSCT-SIFT en montrant ses 

principes de fonctionnement et donnant des exemples d‟extraction des points de contrôle sur des 

images tests et des images réelles. Cette méthode est basée sur la combinaison de deux  techniques 

bien connues NSCT et SIFT. La NSCT est une  transformation  qui est capable de capturer les 

contours dans plusieurs directions et sur plusieurs  sous bandes en gardant toujours la même taille 

de l'image ( sans sous échantillonnage), cette transformée a servi pour le rehaussement de l'image  

originale, puis on a appliqué la transformée SIFT pour l'extraction des points clé.   

   

  Les résultats expérimentaux montrent que l'utilisation de SIFT avec  la décomposition 

NSCT au troisième niveau et 4 directions donne les meilleurs résultats,  concernant la localisation 

des points d'intérêt trouvés qui étaient plus précise et que les faux points détectés étaient aussi 

réduits ce qui  a contribué à la diminution des erreurs d'appariement et optimiser le calcul de la 

transformée de recalage. 

  Le coefficient de corrélation et  le RMSE ainsi que les angles de rotations trouvés par les 

transformées affine et projective illustrent une erreur minimale de recalage pour la transformée 

NSCT-SIFT qui est  bien adaptée au recalage des images de  la télédétection et les images 

médicales même en présence de bruit. L'application cible de ce nouveau détecteur est le mosaïquage 

des images agiographiques et cystoscopiques qui fera l‟objet du chapitre suivant. 

  



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 4                                                                                                               

Mosaïquage et Blending 
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4.1. Introduction 

 L‟analyse du diagnostic et le traitement du cancer de la vessie se base essentiellement sur les 

images fournies par  l‟endoscopie vésicale qui permet de localiser les lésions suspectes.    

L‟angiographie rétinienne joue aussi un rôle important dans l‟exploration et la cherche des 

pathologies ou anomalies anatomiques de la rétine. 

Malheureusement ces deux examens nous offrent un champ de perception réduit, ce qui rend le 

contrôle  visuel et la navigation dans l‟image difficile. Le mosaïquage des images nous confère un 

champ de vision plus  élargi résolvant ainsi la difficulté de repérage anatomique  et réduisant le 

temps de la lecture et de la cherche des pathologies sur un cliché angiographique ou une séquence 

vidéo de l'endoscopie vésicale. 

 Après l‟extraction des points d‟intérêts qui ont pu donner une transformée de recalage 

satisfaisante on entame la procédure du mosaïquage. Cette dernière nécessite une phase de 

prétraitement.   

 

 4.2. Acquisition et prétraitement des images 

 Les images de l‟angiographie rétinienne sont fournies par le service d‟ophtalmologie du 

CHU de Sidi Bel Abbes avec une résolution de 591×873 pixels. Généralement neuf images [45] 

d‟angiographie rétinienne avec certaines zones de chevauchement prises d‟une façon ordonnées et 

précises  sont suffisantes pour former une vue globale de la rétine. 

Pour le mosaïquage des images de la vessie, les images cystoscopiques sont capturées à partir d‟une 

séquence vidéo. Dans ce processus la paroi interne de la vessie est illuminée par une source de 

lumière telle que PDD (photodynamic diagnosis), les images extraites ont une résolution de 

480 ×640 pixels. 

 Dans la première partie du prétraitement, on sous échantillonne les images constituantes de 

la séquence vidéo par un facteur de quatre pour réduire le temps de calcul et la résolution de l‟image 

finale.   

La sélection des images est faite d‟une façon subjective. Des régions de  246× 300 pixels centrés 

sur les images sont extraites permettant d‟éliminer le fond noir qui ne contient aucune information. 

 

4.3. Algorithme du mosaïquage 

On utilise l'algorithme de recalage itératif ICP entre les deux nuages de points extraits par la 

méthode NSCT-SIFT,  pour estimer les transformations géométriques qui doivent s'appliquer par la 

suite sur les deux images à recaler. On peut résumer l'ensemble des traitements insérés dans notre 

travail, comme le montre la figure 4.1 suivante: 
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Figure 4.1 : Schéma bloc du mosaïquage 
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4.3.1. La sélection de l'image référence 

 Une fois que les correspondances entre les paires d'images sont établies l'image de référence 

Iref est identifiée parmi les images disponibles, Iref appartient à l'ensemble {I1,..,IN},cette sélection 

joue un rôle important pour l'étape de mosaïquage car elle définit le système de coordonnées de 

base pour toutes les autres images. 

 L'idéal, c'est de choisir une image qui a des correspondances et des chevauchements avec 

l'ensemble des images à assembler mais cette image ne peut exister, donc l'idée est de calculer la 

surface de chevauchement de l'image Iref et les autres images pour les classer et commencer le 

mosaïquage deux à deux. Dans le cas des images de l'angiographie rétinienne, on prend comme 

image de référence celle qui contient le disque optique et on cherche la surface d'intersection  entre 

les autres images. La figure 4.2 montre la relation de l'image référence avec les autres images à 

mosaïquer. 

 

 

Figure 4.2 : Relation des images à mosaïquer selon la surface de chevauchement 
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4.3.2. Différentes méthodes du mélange (blending)  

 La principale préoccupation des méthodes de lissage de la transition  est de produire une 

zone non perceptible entre deux images sur une région de chevauchement donnée. L'information de 

cette zone commune est fusionnée de telle sorte que les limites des images impliquées deviennent 

invisibles. 

Dans le contexte de la photo-mosaïque aérienne à faible échelle (ordre des méga-pixels), la 

limitation de l'utilisation de deux images en chevauchement a été abordée en premier par Peleg 

[51], qui a introduit le concept de Seam-Eliminating Function SEF. Le SEF est basé sur une 

fonction de lissage de luminosité (c'est-à-dire une carte de pondération), obtenue à l'aide d'un 

algorithme itératif de relaxation coûteux, qui est utilisé pour lisser la transition d'un nombre 

arbitraire d'images chevauchées, en fixant les différences d'intensité le long des jointures à zéro. Le 

principal avantage de la méthode est que le changement progressif, lisse n'affecte pas ni le détail ni 

l'information utile de l'image auprès des jointures. 

 En 1983, Burt et Adelson [52] ont introduit le concept d'image "spline" pour obtenir une 

transition lisse entre plusieurs images. L'approche a eu un fort usage, étendant ses champs 

d'application à tout scénario d'imagerie, par opposition à Milgram [53] qui s'est concentré sur 

l'imagerie par satellite. C'était aussi la première approche pour la reconstruction d'image, c'est-à-dire 

le premier procédé capable de fusionner de façon transparente plusieurs images à partir de scènes 

différentes et sans rapport. Les images à fusionner sont décomposées en un ensemble de 

composantes passe-bandes d'images, et une spline séparée avec une largeur de transition appropriée 

est appliquée à chaque bande. 

 En 2003, Perez et al [54] ont proposé un mécanisme générique d'interpolation basé sur la 

résolution des équations de Poisson pour l'édition et le clonage sans jointure des régions de 

sélection. 

Il s'agit de la première approche importante de la mosaïque d'images dans le domaine du gradient. 

La méthode est basée sur l'idée que, en mélangeant de manière appropriée le gradient d'une image 

donnée à celle d'un autre, il devient possible de fusionner de manière convaincante des régions 

d'image (à savoir des objets) avec un aspect transparent. 

 Agarwala et al.[55] ont proposé une technique en 2004 qui combine des méthodes 

appartenant aux deux principales classes d'algorithmes de mélange. Tout d'abord, l'optimisation de 

la coupe de graphe a été utilisée pour trouver l'endroit optimal pour la jointure dans la région de 

chevauchement. Deuxièmement, la fusion par domaine gradient a été appliquée pour réduire ou 

éliminer tout objet restant visible le long des jointures d'image. La méthode a plusieurs applications 

dans le champ du mosaïquage et réalise des résultats convaincants dans la matière. 
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 En 2011, Szeliski et al [56] ont présenté une technique pour le mélange rapide de Poisson et 

la reconstitution  dans le domaine de gradient qui associe, à chaque image d'entrée, une carte 

distincte de décalage à basse résolution, qui peut être représentée en utilisant une spline de faible 

dimension. Le système linéaire résultant est beaucoup plus réduit que le système original de Poisson  

et aussi que l'approximation de la quadtree d'une carte décalée. Puisque chacun des champs décalés 

est représenté à l'aide d'une spline de faible dimension, la représentation résultante est appelée 

multi-spline. Dans notre thèse on décrit brièvement le principe du poisson blending ainsi que le 

pyramid blending mais avant cette description on doit délimiter les sutures. 

4.3.3. Sélection des sutures  

Pour  sélectionner les sutures de chaque image on crée un masque qui délimite les points à 

l‟intérieur du cercle on utilisant la fonction d'un cercle avec la même taille de l'image originale. 

 

 

 

Figure 4.3 : Création du masque pour limiter les points à l'intérieur du cercle image 

 

L'assemblage des deux masques permet de bien distinguer les frontières des sutures sur  la figure 

4.4 (a) qui illustre l'assemblage  des masques de l'image 1( qui est  l'image de référence) et l'image 2 

et la figure 4.4 (b) montre l'assemblage des masques de l'image 2 (image référence) avec l'image 1. 

 

 

 

 

                                

 

 

                          (a)                                                                             (b) 

Figure 4.4 : Assemblage des masques des images  à mosaïquer 
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4.4. Poisson blending 

 La technique du Poisson blending en traitement d'image a été introduite  par P. Perez,M. 

Gangnet et A. Blake [54]. En résumé, elle permet de faciliter l'incrustation d'une partie d'une image 

A dans une image B, en calculant une solution qui détermine automatiquement les changements 

colorimétriques à appliquer aux pixels de A pour qu'elle s'incruste le mieux possible dans l'image B. 

Ceci s'obtient en résolvant l'équation de Poisson définie sur le domaine de l'image A. 

Cette méthode consiste à copier des régions à partir d'une image source vers une image de la 

cible. Pour sélectionner des régions de l'image source qui sera utilisé, une troisième image 

représentant le masque troisième est nécessaire. Elle est de couleur blanche dans la région d'intérêt 

et noir ailleurs. 

On a les deux images mosaïquées en prenant alternativement l'image 1 comme référence 

puis l'image 2: 

  

 

 

 

 

 

 

Figure 4.5 : Deux mosaïques de l'angiographie rétiniennes avec sutures visibles  

On calcule le masque de chauvechaument  : 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.6 : Le masque de la région commune 

http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89quation_de_Poisson
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Figure 4.7 : Résultat de poisson blending obtenu après mosaïquage 

 

La figure 4.7 montre l'élimination presque totale des sutures qui étaient visibles sur la figure 4.5 donnant ainsi 

une image homogène avec un  champ visuel plus élargi. 

 

4.5. Correction des sutures par  pyramid blending 

Une fois que les coutures ont été mises en place et les objets non désirés ont été retirés, nous avons 

encore besoin de mélanger les images pour compenser les différences d'expositions et d'autres 

mauvais alignements. 

 Une solution intéressante à ce problème a été développée par Burt et Adelson [52]. Au 

lieu d‟utiliser une simple moyenne des intensités sur la bande de recouvrement, la largeur de la 

bande est adaptée en fonction d‟une pyramide passe-bande (pyramide Laplacienne) construite pour 

chaque image. Cette pyramide est une décomposition fréquentielle des intensités de l‟image, 

réversible, et ne dégradant pas les données. Pour les basses fréquences, une large bande de la région 

de recouvrement est utilisée et permet de calculer le masque de poids αi pour chaque pixel. 

La bande de fusion utilisée est alors réduite pour chaque niveau, jusqu‟à la plus haute fréquence 

(détails des images). Chaque niveau de la pyramide est alors fusionné en fonction du masque de 

poids calculé. La transformation inverse de la pyramide Laplacienne est appliquée et permet de 

reconstruire l‟image fusionnée. Grâce à ce type de fusion, les basses fréquences sont moyennées sur 

tout le recouvrement, et les détails sur une zone plus faible. 

  Enfin, l'image composite est reconstruite par interpolation et sommation de tous les 

niveaux de la pyramide (images passe-bande). La figure 4.8 illustre le résultat obtenu a chaque 

niveau du pyramid blending pour la  correction des sutures. 
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4.6. Résultats du mosaïquage des images angiographiques de la rétine 

 Après application de l'algorithme du mosaïquage sur des images d'angiographie rétinienne 

fournies par le service d'ophtalmologie du CHU de Sidi Bel Abbes, on a obtenu des images 

panoramiques avec un champ visuel élargi. La lecture des panoramas obtenus par un 

ophtalmologiste  a permis de  diagnostiquer et interpréter les pathologies de chaque cliché en se 

référant au disque optique visible dans toute mosaïque, ce qui lui a permis de bien localiser les  

lésions de la rétine et les anomalies de l'arbre vasculaire. 

 

 

Figure 4.8 : Différents niveaux du „pyramid blending‟ 
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Figure 4.9 : Rétinopathie diabétique non proliférante sévère 

Figure 4.10 : Œdème maculaire tête flèche sur logette cystoïde 
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Figure 4.11 : Mosaïque formé par  8 images montrant une dilatation diffuse et tortuosité 

vasculaire veineuse 

Figure 4.12 : Rétinopathie diabétique proliférante modérée 
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4.7. Résultats du mosaïquage des images cystoscopiques 

 La nécessité d‟un support plus adapté pour localiser, évaluer et comparer des zones 

suspectes ainsi que pour préparer et guider des examens postérieurs a été exprimée par les 

urologues. Du point de vue du diagnostic, il est intéressant pour le clinicien de pouvoir étudier une 

lésion et la zone qui l‟entoure dans son ensemble sans devoir chercher une image particulière ou 

passer d‟une image à la suivante pour passer en revue la totalité de la zone.  

Le fait de pouvoir observer de façon globale une zone d‟intérêt doit permettre de mieux localiser 

des petites lésions satellites (multifocales) potentiellement à l‟origine de récidives. Une 

représentation globale  issue  d'une procédure  de mosaïquage permet ce genre d‟observation. 

En cystoscopie classique (en lumière blanche), les tumeurs macroscopiques peuvent être détectées 

et donc traitées, c‟est beaucoup moins facile pour les lésions dysplasiques et de type CIS. 

C‟est la raison pour laquelle des biopsies « aléatoires » de la muqueuse vésicale sont effectuées. 

Les dysplasies « invisibles » sont majoritairement à l‟origine de nombreuses récidives tumorales qui 

auraient pu être évitées si elles avaient été diagnostiquées  précocement et ainsi détruites. A la suite 

on va visualiser quelques panoramas obtenus et essayer de donner certaines observations. 

 

 

 
 

 

Figure 4.13 : 27 images cystoscopiques sont utilisées pour la construction  de ce panorama avec 

une résolution de 288x567 en utilisant une transformation affine 
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Figure 4.14 : 27 images cystoscopiques sont utilisées pour la construction  de ce panorama avec 

une résolution de 296x583 en utilisant une transformation projective 

 

On remarque que les panoramas obtenus montrent très biens l'arbre vasculaire de la vessie , on peut 

percevoir deux bulles d'air dans la partie à gauche, la seule différence qu'on peut noter entre les 

deux recalages utilisés est la résolution des deux images. 

Dans la suite de construction des panoramas on va se contenter d'utiliser la transformation affine 

pour le recalage,  

 
 

Figure 4.15 : 70 images forment ce panorama de la vessie avec une résolution de 802x517 
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On  observe des bulles en centre  et à gauche sans déceler des lesions suspectes. 

 

 
 

Figure 4.16 : Mosaique formée par  300 images cystoscopiques avec une résolution de 947x428 

 

 En haut à gauche se trouve l'orifice de l‟urètre , on peut remarquer en bas à droite une zone 

suspecte qui fera sujet d'une biopsie pour  une éventuelle étude anatomopathologique. 

 

 

 

 
 

Figure 4.17 : Mosaique formée par 353 images cystoscopiques avec la même résolution de 

947x428  

On a une image plus nette focalisée sur la lesion, l'urologue a rapproché l'endoscope prés de la 

lésion ce qui a permis de la zoomer et bien l'observer. 
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4.8. La correction d
’
exposition  

Le  gradient du mélange pyramidal (pyramid blending) peut faire un bon travail de compensation 

des quantités modérées de différences d'exposition entre les images. Toutefois, lorsque les différences 

d'exposition deviennent grandes, d'autres approches peuvent être nécessaires. 

Les méthodes d'égalisation d'histogramme adaptatif à contraste limité (contrast limited adaptive 

histogram equalization CLAHE [57] ) séparent l'image en un certain nombre de carreaux, puis 

ajustent le contraste de sorte que l'histogramme du carreau  ait la forme souhaitée, les carreaux sont 

ensuite rassemblés en utilisant l'interpolation bilinéaire . On a utilisé la fonction 'adapthisteq'. de 

Matlab. 

 Afin d'optimiser l'algorithme pour une image spécifique, le nombre de carreaux, le nombre de bacs 

d'histogramme et le niveau d'écrêtage sont ajustés. La répartition de l'histogramme peut également 

varier entre Poisson, exponentielle et uniforme. 

 Augmenter le nombre de carreaux  revient à diminuer la taille de chaque carreau individuel et la 

taille des caractéristiques présentes dans chaque carreau. Pour  les images couleurs on travaille sur 

chaque plan en utilisant ' adapthisteq' afin d'égaliser leurs histogrammes puis on concatène les 

résultats pour afficher l'image corrigée; la figure 4.18 montre les histogrammes avant et après 

traitement, on peut observer l'étalement de ces histogrammes vers la région lumineuse.  

 

 

Figure 4. 18: Les histogrammes des trois canaux (a: canal rouge, b: canal vert; c: canal bleu) avant 

correction d'exposition lumineuse et après correction ( d: canal rouge, e: canal vert; f: canal bleu)   
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Figure 4.19 : Correction de l'exposition lumineuse  en utilisant l'égalisation adaptative de 

l'histogramme 

On remarque que l'arbre vasculaire est mieux visualisé ainsi que l'épithélium vésicale ce qui offre à 

l'urologue une bonne lecture facilitant le diagnostic des dysplasies ou des hémorragies.  

 

4.9. Conclusion 

En général l'application de la méthode proposée a permis d'obtenir des résultats satisfaisants; la 

précision du recalage qui est l'étape clé du mosaïquage a donné des vues panoramiques avec une 

bonne continuité de l'arbre vasculaire sans décalage visible soit pour les images angiographiques ou 

cystoscopiques. 

Avec l'intervention du l'ophtalmologiste, l'interprétation des clichés était quasiment facile ce qui lui 

a permis de déceler certaines pathologies telles que la dilatation diffuse et tortuosité de l'arbre 

vasculaire diagnostiquée sur la figure 4.11 avec une vue plus élargie contenant 8 images 

angiographiques; 

D'autres clichés figures 4.8 et 4.11 montrent l'impact de la photocoagulation au laser situé à droite 

et à gauche du disque optique, ce repérage permet a l'ophtalmologue  le suivi des séances du 

bombardement au laser pour les régions  non traitées. 

 D'autre part le mosaïquage des images cystoscopique a élargi le champ visuel du tissu de la 

vessie observée et a permis à l'urologue de situer la lésion suspecte par rapport à l'orifice urétral  

guidant ainsi la biopsie. 

 Cette procédure d'assemblage des images en un seul cliché a permis au clinicien de gagner 

énormément de temps et facilité le suivi  du traitement et l'évolution de la pathologie.
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Conclusion générale 

 L'angiographie rétinienne est un examen clinique ophtalmologique fondamental pour le 

diagnostic des pathologies rétiniennes. Il permet d'avoir une série d'images rétiniennes dont 

l'analyse nécessite fréquemment un mosaïquage d'images. Jusqu'ici, il existe plusieurs méthodes de 

mosaïquage subjective développées dans les travaux de recherche en ophtalmologie. 

  

 Dans notre travail, nous avons proposé une méthode de mosaïquage automatique basée sur 

l'insertion et l'exploitation d'un ensemble d'outils de traitement d'image a savoir la transformée SIFT 

et NSCT afin de remédier au problème de recalage des images rétiniennes et cystoscopiques. Le 

traitement effectué comprend: l'extraction des points clés après rehaussement des contours, la mise 

en correspondance des constellations de points et la création des mosaïques,  cette méthode a permis 

d'éviter le problème des fausses correspondances des points de contrôle et d'optimiser le recalage. 

 

 On a appliqué  aussi cet algorithme pour le mosaïquage des images de la cystoscopie qui est 

actuellement l'examen clinique de référence permettant de détecter et de diagnostiquer des lésions 

cancéreuses, le support photographique et le support vidéo sont communément utilisées. Sur une 

photographie, seule une petite région d'une zone d'intérêt restera enregistrée. Sur un support vidéo, 

une région plus grande sera enregistrée, mais avec une grande quantité de données redondantes. De 

plus, la recherche d'une zone particulière d'intérêt sur la vidéo (enregistrée à un instant donné non 

connu dans la séquence) peut prendre beaucoup de temps. Donc un support visuel contenant des 

zones assez  larges de la vessie sans redondance de données permettrait au clinicien d'observer, en 

une seule fois, des zones de tissu plus étendues ce qui va faciliter le repérage de lésions satellitaires 

autour d'une lésion principale.  

 Après le mosaïquage il fallait trouver une méthode pour éliminer les sutures et corriger la 

différence d'exposition lumineuse; la méthode qu'on a adopté c'est la décomposition pyramidale en 

traitant chaque niveau à part par le blending puis rassembler l'ensemble, ce qui a donné des résultats 

satisfaisants avec une vue panoramique de la rétine et de la paroi interne de la vessie sans coutures 

entre les différents images du panorama. 

 Un des problèmes rencontré c'est que la rétine humaine n'est pas plane alors que les images 

semblent planes car l'ophtalmoscope ne capture qu'une petite partie de la rétine entière.  

L'une des solutions envisageable c'est d'utiliser les homographies pour s'approcher 

approximativement de la transformation de recalage d'une paire d'images donnée et corriger le 

décalage de l'arbre vasculaire qui peut en résulter. 
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 Dans le cas du mosaïquage des images cystoscopiques, on 'a pas rencontré ce problème de 

décalage vu que le déplacement de l'endoscope se faisait en translation et la scène d'une image à 

l'autre ne différencier de quelque pixels c'est-à-dire que la zone de chevauchement est assez grande. 

On a constaté aussi que lorsque le nombre d'images à mosaïquer est important le temps de calcul 

augmente, cela est due principalement à l'étape de l'extraction des points d'intérêt qui utilise la 

décomposition NSCT combiné à  SIFT ( 68,45 secondes pour la détection des points clé de deux 

images) et le nombre d'opérations accroit  d'une façon exponentielle donné par O( 
𝑁

2𝑖 =
𝑙𝑜𝑔2𝑁
𝑖=0

𝑁𝑖=0𝑙𝑜𝑔2𝑁12𝑖 ) ce qui est propotionnel à N
2
,  avec N le nombre d'images à mosaïquer. 

 Il reste à déterminer une méthode efficace pour le choix des images de la cystoscopie 

extraites de la séquence vidéo vue que l'urologue ne peut garder l'endoscope à distance et vitesse 

fixes de la paroi interne de la vessie durant tout l'examen ce qui donne des images avec des 

résolutions différentes et d'autres images avec du flou du au déplacement rapide de l'endoscope. 
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Résumé 

 
L’utilisation des images panoramiques est largement répandue dans différents  domaines tels que la 

robotique, la vision par ordinateur et la surveillance. Ces images sont également utilisées  en médecine 

pour  éliminer la redondance de l’information contenue dans les clichés des angiographies rétiniennes 

et de l’endoscopie  vésicale. Ainsi elles  apportent une aide énorme  pour l’ophtalmologiste et 

l’urologue  dans  le diagnostic des pathologies de la rétine  et de la vessie et permettre  le suivi de 

l'évolution de ces pathologies et de leurs traitements. 

L'objectif, affiché, de ce travail consiste à l'élargissement du champ visuelle et la création  d'une vue 

globale de la  rétine et de la vessie. 

Pour  parvenir à ce but; dans  la  première grande phase, on applique une décomposition 

multirésolution  NSCT sur l’image originale pour  rehausser les contours, dans  la deuxième grande  

phase,  on  extrait  les points clés à l’aide de la technique  SIFT pour le calcul de la transformée 

servant au  recalage et à l’assemblage des différentes parties de l'image panoramique. 

L’extraction des points clés en rehaussant l’image originale par la NSCT et l’application de SIFT ont 

permis de donner des points d’intérêt plus stables et de  diminuer les erreurs de  correspondance  entre 

les points des différentes portions  d’images à mosaïquer même en présence de fort bruit. Aussi, on a 

pu corriger les  sutures  et la  différence d’exposition lumineuse  entre les images en utilisant le 

‘pyramid Blending’ et améliorer la  qualité visuelle. 

Mots clé : SIFT, NSCT, pyramid Blending, rehaussement de contours, recalage. 

 

 ملخص
 

الرؤيةّعنّطريقّالكمبيوترّ،ّاستعمالّالصورّالبانوراميةّمنتشرّفيّمختلفّالمجالاتّمثلّالروبوتاتّنّ إ

ّوّالمراقبة ّتستخدمّفيّالمجالّالطبيّلإزالةّ، ّفيّصورّأوعيةّالشبكيةّوكما نسيجّّالمعلوماتّالمتكررة

ّالمثانةّّوّّللكشفّعنّأمراضّالشبكيةّوّوّأخصائيّأمراضّالكلىّّذلكّلمساعدةّطبيبّالعيونّالمثانةّو

ّمراقبةّّالعلاج.

ّالمتمثلّفيّالحصولّعلىّصورةّ بتحليلّجماليةّلشبكةّالعينّوّالمثانةّقمناّفيّأولّالأمرّإلبلوغّّهدفنا

 لتعزيزّمعالمّالصور.NSCTّّالاتجاهاتّّ-متعددةالسلمّوّ-عنّطريقّتحويلاتّالصورّمتعددةّةالصور

ّ ّالثانيةّتم ّّالنقاطّالأساسيةّّاستخراجفيّالخطوة ّللاهتمام تستعملّهذهSIFTّ عنّطريقّالتحويلالمثيرة

ّفيّنظامّاحداثيّموحد.ّجمعّالصورّوّتركيبهالالنقاطّلحسابّالتحويلّالملائمّ

ّإ ّتم ّبالتحويلّلقد ّتطبيقّالتحويلNSCTّّستخراجّالنقاطّالرئيسيةّعنّطريقّتعزيزّمحيطها SIFTّثم

ّأكثرّ هّذوهحّالخللّفيّالتطابقّبينّأجزاءّالصورّالتيّنريدّتركيبهاّوّصحّ ّاستقراراالذيّأعطىّنقاطا

ّالإختلافّّكماّقمناّبتصحيحّالحدودّالفاصلةّبينّأجزاءّالصورّوالخوارزميةّفعالةّحتىّبوجودّتشويشاتّ

ّللحصولّعلىّصورةّعاليةّالجودة.ّ  pyramid Blending  فيّالتعرضّللضوءّباستخدامّالخلطّالهرمي
ّبشكلّعامّإنّالنتائجّالتيّتحصلناّعليهاّعنّطريقّالتحويلاتّللحصولّعلىّصورةّشاملةّلشبكيةّالعين

ّالنتائجّأثناءّالفحصّالكلينيكيّ ّيتيحّللأطباءّاستغلالّهده وّالمثانةّسمحتّباختزالّوقتّالحساباتّمما

 .للمريضّوّبالتاليّيساعدّفيّالكشفّعنّالأمراضّوّمتابعةّالعلاج

 
 

 


