144

Rasmy et al.: Recalage d'images avec la corrélation basée sur la méthode de Fourier

Recalage d'images avec la corrélation d'images basée sur la
meéthode de Fourier

L. RASMY', I. SEBARI', L. EL BOUKHARY', H. LEGHMID!, M. ETTARID!
(Regu le 03/01/2023 Accepté le 14/02/2023)

Résumé

Le recalage d'images est une technique importante dans de nombreuses applications de vision par ordinateur, telles que la fusion
d'images, le suivi d'objets, la reconnaissance de visages, la détection de changements, etc. Les composantes principales du proces-
sus de recalage a savoir I’espace des primitives, la mesure de similarité, la stratégie de recherche et d'optimisation, jouent un rdle
fondamental dans I’estimation de la meilleure transformation spatiale pour recaler les images multi-dates, qui influence directement
la précision et la robustesse de ces méthodes. Cet article se concentre principalement sur les méthodes classique et récentes de
recalage d’images, y compris les principes fondamentaux. L'objectif spécifique de cette revue consiste a décrire les méthodes de
corrélation d'images basées sur la méthode de Fourier, d'exposer les méthodes sub-pixellique existantes dans le domaine fréquentiel
et d'esquisser un résumé sur les études comparatives des méthodes sub-pixelliques de fournir une source de référence compléte aux
chercheurs impliqués dans le recalage d'images avec la corrélation d'images basée sur la méthode de Fourier.

Mots clés: recalage sub-pixellique, mise en correspondance, corrélation de phase, transformée de Fourier

Fourier-based image correlation for image registration
Abstract

Image registration is an important technique in many computer vision applications, such as image fusion, object tracking, face
recognition, change detection, etc. Registration of multi-date images is based on primitive space, similarity measure, search and
optimization strategy. Each component plays a fundamental role in estimating the best spatial transformation, which has a direct
impact on the robustness and accuracy of these methods. In this paper, we will be discussing classical and recent image registration
methods, including their fundamental principles. This review provides a comprehensive reference resource for researchers involved
in image registration with Fourier-based image correlation by describing Fourier-based image correlation methods, describing exist-

ing subpixel techniques in the frequency domain, and summarizing comparative studies of subpixel techniques.
Keywords: sub-pixel registration, matching, phase correlation, Fourier transform

INTRODUCTION

Un des défis majeurs de I’imagerie satellitaire et aérienne
est I’analyse et le traitement de plusieurs images dans un
référentiel commun. Ce processus, connu sous le nom
de recalage, consiste en la «mise en correspondance» de
deux images d’une méme sceéne, prises a des instants diffeé-
rents, a partir de différents points de vue, ou par différents
capteurs. En effet, il s’agit d’aligner géométriquement
I’image a recaler dite image source sur 1’image cible, ceci
est réalisé en déterminant la transformation qui fournit la
correspondance la plus précise entre ces deux images. En
effet, le probléme de recalage est un point primordial pour
la détection des changements et la qualité de recalage dicte
la validité et la fiabilité de I’application. 1l existe plusieurs
approches de recalage dans la littérature. Ces dernicres se
basent sur la définition de différents critéres, dont le choix
peut garantir ou non la validité du recalage. La technique
de recalage d’images est un probléme classique et fait
I’objet de recherches actives. Bien que des recherches
considérables aient été menées, des défis importants restent
arelever. Il existe donc un besoin crucial de développer un
algorithme de recalage d’images précis, robuste et efficace,
qui nécessite une supervision minimale ou nulle de la part
de I’opérateur pour recaler des images multi-temporelles.

Une revue des techniques de recalage d’images les plus
courantes a ¢été réalisée dans (Brown, 1992; Eastman et
Netanyahu, 2011; Shah et Mistry, 2014; Zitova et Flusser,
2003). Les méthodes existantes peuvent &tre divisées en
deux grandes catégories: les techniques iconiques basées
sur le niveau de gris et les techniques géométriques basées
sur les primitives géométriques. Plusieurs études ont
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examiné les améliorations en termes de précision et de
fiabilité, ainsi que les moyens d’atténuer les limites des
deux groupes de techniques de recalage.

D’une part, les techniques géométriques comportent deux
étapes. Tout d’abord, la méthode extrait les primitives de
I’image source et de ’image cible. Ensuite, les points cor-
respondants sont mis en correspondance pour obtenir une
correspondance correcte et la transformation optimale du
modele entre la paire d’images. L’espace des primitives
comprend les coins, les bords et les régions de 1’image
source et de I’image cible. Comme les coins sont invariants
par rapport a la géométrie de I’image, ils permettent d’obte-
nir des résultats plus précis (Zitova et Flusser, 2003). Les
méthodes basées sur les primitives ponctuelles détectent
d’abord un ensemble de points d’intérét candidats en
appliquant un détecteur aux deux images (Barazzetti et al.,
2017; Lowe, 2004; Yong Li et al., 2008; Harris et Stephens,
1988). Les auteurs passent en revue différents détecteurs des
primitives et suggérent une combinaison de plusieurs détec-
teurs pour obtenir les meilleures performances. La compa-
raison entre les détecteurs a montré que les performances
diminuent avec 1’augmentation des effets de changement
de points de vue. Bien que la répétabilité soit la mesure
la plus couramment utilisée pour évaluer la précision des
points d’intérét extraits, leur distribution spatiale joue un
role crucial dans le processus de recalage. Ils doivent &tre
les plus largement répartis sur ’ensemble de I’image pour
assurer un recalage précis (Mikolajczyk et Schmid, 2005).
L’algorithme le plus populaire est le détecteur de coins de
Harris (Harris et Stephens, 1988) qui reste une technique
de référence. Le succes du détecteur de Harris réside dans
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son efficacité a détecter des points d’intérét stables et répé-
tables dans divers types de déformations de 1’image (Zhu
etal.,2007; Zhang et al., 2014). Une fois les points d’inté-
rét détectés, la correspondance des primitives est ensuite
effectuée en comparant les descripteurs locaux tels que la
transformée des primitives invariantes a I’échelle (SIFT)
ou les descripteurs robustes accélérées (SURF). Le descrip-
teur SIFT a été mis au point par Lowe (2004) pour assurer
I’invariance des caractéristiques aux variations d’échelle,
de rotation et d’illumination de I’'image. L’ opérateur SIFT
peut trouver des correspondances ponctuelles optimales
entre les images malgré les erreurs résultant de petites
distorsions géométriques (Ye et Tang, 2013). Le recalage
basé sur I’algorithme SIFT souffre d’une faible précision et
d’une vitesse lente pour les images de télédétection (Wang
et.al., 2020, Dong et al., 2018).

D’autre part, les techniques iconiques calculent une mesure
de similarité en utilisant les valeurs brutes des pixels de
I’image pour un petit modele dans 1’image source et la
comparent avec une région similaire dans I’image cible.
Par conséquent, un examen des travaux connexes indique
que les algorithmes classiques sont trés sensibles aux chan-
gements d’intensité des pixels introduits par les distorsions
locales, les différences d’éclairage, les ombres et les chan-
gements d’angle de vue, en plus de ’utilisation d’images
multi-capteurs. Les mesures de similarité standard sont
la corrélation croisée avec ou sans pré-filtrage, et les
propriétés d’invariance de Fourier, comme la corrélation
de phase (PC) utilisée comme mesure de similarité (Li et
al., 2020). Arya a proposé un algorithme de corrélation
normalisé basé sur les M-estimateurs qui réduit 1’effet du
bruit (Arya, 2007). Les M-estimateurs dans la corrélation
d’intensité se sont avérés plus performants que la mesure
d’information mutuelle (MI) pour les images médicales
(Kim et al., 2004). Georgescu et Meer (2007) ont proposé
la mise en ceuvre d’un algorithme de descente de gradient
utilisant les M-estimateurs et une correction radiomé-
trique. Plusieurs schémas de recalage d’images dans les
principaux systémes terrestres de satellites ont été étudiés
(Eastman et al., 2007). Le recalage a été effectué sur une
base de données d’images de points de controle soigneuse-
ment sélectionnés. La corrélation normalisée a été utilisée
dans les régions locales apres application de la correction
topographique et du processus de masquage des nuages.

Récemment, les chercheurs ont commencé a accorder de
I’importance a I’application de la corrélation de phase dans
le recalage d’images (Konstantinidis et al., 2019; Xu et al.,
2019; Ye et al., 2020; Leprince et al., 2007) ont construit
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un systéme de recalage automatisé, appelé COSI-Corr,
basé sur la corrélation de phase. Scheffler ez al. (2017) ont
développé une méthode de recalage utilisant le masquage
des nuages, appelée AROSICS, basée sur la corrélation de
phase. Le recalage de Fourier dans le domaine fréquentiel
est adapté pour traiter des images qui ont été a la fois trans-
latées, pivotées et mises a 1’échelle les unes par rapport aux
autres. Chen et al. (1994) ont proposé un algorithme de
correspondance bas¢ a la fois sur la transformée de Fourier
invariante par translation et sur la transformée de Mellin
invariante par échelle pour faire correspondre des images
qui ont subi unerotation et une mise aI’échelle. Abdelfattah
et Nicolas (2005) ont démontré une meilleure précision de
latransformée de Fourier-Mellin invariante (FMT) par rap-
port a une corrélation standard pour le recalage d’images
radar interférométriques a ouverture synthétique.

Récemment, plusieurs efforts ont été consacrés a 1I’amélio-
ration des performances des méthodes de recalage basées
sur la corrélation de phase. Cependant, une revue unifiée et
approfondie de ces développements n’a pas été faite pour
résumer et discuter de ce sujet, a I’exception de quelques
évaluations des performances, comme Tong et al., (2019)
et Alba et al., (2015). 1l est donc impératif de faire le point
sur la littérature actuelle afin de guider les recherches
futures sur ce sujet.

L’objectif de cette revue est de donner un apercu du
processus de recalage des images ainsi qu’une analyse
détaillée de laméthode de corrélation d’images basée sur la
méthode de Fourier. Ces méthodes sont décrites en fonction
des principales lois qui les sous-tendent et un apergu des
méthodes sub-pixellique et hybrides actuellement dispo-
nibles est présenté. Le résultat final sera bénéfique pour
les développements ultérieurs des méthodes de recalage
d’images basée sur la corrélation de phase.

Caractéristiques des méthodes de recalage

Le recalage d’images est le processus d’alignement
de deux ou de plusieurs images de la méme scéne prises a
différents moments, depuis différents capteurs ou a partir
de différents points de vues (Figure 1). Cette technique
consiste a trouver la transformation spatiale T optimale
permettant d’aligner une image source I (x,y) avec une
image cible [ (x,y) (Brown, 1992):

L (%y) = I (T, (%), T, (x,¥))

OuT etT sont les valeurs singuliéres de la transformation
spatiale f.
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Figure 1: Schéma global d’un systéme de recalage
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Les méthodes de recalage se distinguent par la nature
des primitives et le critére de similarité permettant de
trouver la meilleure correspondance, ainsi que par la stra-
tégie de recherche et d’optimisation capable de réduire
le cotit des calculs nécessaires a la mise en correspondance
des primitives et d’estimer les parametres optimaux de
ce modele. L’estimation de la meilleure transformation
spatiale pour recaler les images multi-dates peut étre
décomposée en trois composantes principales: I’espace des
primitives, la mesure de similarité, la stratégie et I’espace
derecherche (Brown, 1992). Ces critéres sont déterminants
dans la performance et la précision de recalage des images
et dépendent de la connaissance des sources de distor-
sions. Il convient alors de choisir la méthode rigoureuse
et efficace parmi différentes alternatives dans 1’ensemble
du processus de recalage. Chacune des composantes est
décrite plus en détail dans les trois sous-sections suivantes.

Espace des primitives

La premiére étape de recalage de deux images consiste a
choisir I’espace des primitives a apparier dans la mise en
correspondance. Elles jouent un réle fondamental dans la
procédure de recalage. On distingue les primitives géo-
métriques telles que les points, les contours ou les régions
et les primitives iconique basé sur I’intensité (des pixels).
Les primitives doivent étre visibles sur une série tem-
porelle d’images, ce qui signifie que la stabilité¢ dans le
temps et I’invariance aux changements géométriques et
radiométriques sont nécessaires (Barazzetti et al., 2017).
C’est pourquoi, les algorithmes automatiques doivent étre
capables de gérer ces différentes variations.

Afin derecaler des images multi-dates, il y aest donc néces-
sité de choisir des primitives qui permettent de réduire tout
d’abord, le bruit du capteur et/ou d’autres distorsions telles
que I’illumination solaire et les conditions atmosphériques.
Ensuite, elles doivent étre des objets distinctifs, qui sont
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uniformément reparties sur I’image. Quant au coit de
calcul, il est essentiel de le minimiser en réduisant la taille
de I’espace de recherche des primitives (Brown, 1992)
Les primitives géométriques sont utilisées pour établir la
correspondance entre I’image source et1’image cible. Nous
pouvons distinguer trois types de primitives géométrique:
points, ligne et région. Les points sont les primitives les
plus recherchées, car leurs coordonnées sont directement
utilisées pour déterminer les parameétres de la fonction
de transformation qui permet de recaler les deux images
(Goshtasby, 2004). Les coins sont les primitives les plus
stables pour I’appariement des images; ils sont invariants
a la rotation, aux changements d’échelle, et des conditions
de prise de vue ou d’occultation.

Les points d’intérét sont appelés dans la littérature les
points de contrdle (PC). Diverses méthodes ont été pro-
posées pour détecter des points d’intéréts (Tableau 1). ils
peuvent étre classées en deux principales catégories: ap-
proche contours (Li et al., 2008; Lowe, 2004) et approche
intensité (Anuta, 1970; Bentoutou ef al., 2006; Harris et
Stephens, 1988). La premiére approche basée sur le contour
détecte d’abord les contours, puis recherche les points de
courbures maximales ou des points d’inflexion le long de
ces contours. La deuxiéme approche, qui estla plus utilisée,
consiste a repérer les points ou I’intensité varie fortement
dans une ou plusieurs directions.

Le choix du détecteur approprié est crucial pour une mise
en correspondance robuste. La robustesse d’un détecteur
dépend de la source des distorsions entre 1’image source
et I’image cible. En effet, certains détecteurs peuvent étre
mieux adaptés que d’autres a certains types de distorsion.
Etant donné que les images a recaler seront soumises &
une ou plusieurs formes de distorsion géométrique et/ou
radiométrique, il est impératif de sélectionner le détecteur
optimal en fonction de son invariance aux changements
d’intensité, a la distorsion géométrique et au bruit. L’éva-

Tableau 1: Caractéristiques des détecteurs les plus utilisés dans la littérature

Détecteur Type Description Avantages
Détecteur de Harris Ce détecteur consiste essentiellement & maximiser la Les coins sont révélés avoir
et Stephens (Harris et Corners | différence d’intensité dans toutes les directions pour un une bonne invariance par
Stephens, 1988) déplacement rotation.
le détecteur de Harris- Mikolajczyk et Schmid propose une approche multi- . .

. . échelle du détecteur de Harris, basée sur le Laplacien. Les | Détecteur invariant a
Laplace (Mikolajczyk et | Corners ints & intérét ainsi ob défini 1 .
Schmid, 2004) p01nt§ nteret ainsi 0 tenus sont’ lefinis par leurs coor- I’échelle.
’ : données et par leur échelle caractéristique.
Détecteur de David L’algorithme consiste 4 détecter les extrema dans I'espace- | Détecteur invariant a
Lowe SIFT (Scale Inva- . . ) . o I’échelle, a la rotation et
: Blobs | échelle Gaussien. L’espace-échelle est défini comme la fonc- : : .
riant Feature Transform) i Juit d i tre ] . i partiellement invariant aux
(Lowe, 2004) ion produit de convolution entre la gaussienne et I’'image. changements d’illumination.
Il consiste a extraire les coins en utilisant I’algorithme Détecteur invariant a la
BRISK Corners | AGAST, puis les affines avec le score de coin FAST dans )
X s oy rotation.
chaque couche de la pyramide de I’espace d’échelle.
Détecteur fast-hessien Bay. ctal. proposent un Qetecteur, basé sur une approxi- Détecteur invariant a
Blobs |mation du filtrage gaussien, leur permettant de diminuer s
(Bay et al., 2006) 1 I’échelle.
considérablement les temps de calculs.
Détecteurs Harris-affine Mikolajczyk et Schmid proposent de coupler un détecteur Détecteur invariant aux

: Corners . . L transformations affines et

et Hessian-affine multi-échelles avec une méthode de normalisation affine. Sy
projectives.
L’approche consiste a classifier I’image et & détermine une . . .
. - . e Détecteur invariant aux
. fonction d’intensité en se basant sur I’aire de chaque classe. .
Détecteur MSER blobs .. NI R . transformations affines et
Les régions d’intérét correspondent donc a celles qui restent oiectives
robustes aux différents seuillages de cette fonction d’intensité. proj )
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luation d’un détecteur est basée sur deux critéres majeurs,
a savoir la répétabilité et la précision de la localisation
(Goshtaby, 2012; Schmid et al., 2010). Ces deux critéres
sont contradictoires car le lissage améliore la répétabilité
mais dégrade la précision de localisation (Canny, 1986).
Schmid et al. (2010) ont comparé divers détecteurs de
coins et ont constaté que le détecteur de coins (Harris et
Stephens, 1988) produit la meilleure répétabilité et le meil-
leur contenu d’information sur un large éventail d’images.
Selon Goshtaby (2012), lorsque 1’on compare la précision
delocalisation et larépétabilité des détecteurs de coins avec
différents détecteurs de blob, les détecteurs de blob ont ten-
dance a étre plus performants que les détecteurs de coins.
En termes d’invariance aux changements géométriques,
SIFT a produit la meilleure précision de localisation, tan-
dis que le détecteur Laws mask (Laws, 1980) a généré les
points les plus répétables et homogénéisés parmi tous les
détecteurs testés (Goshtaby, 2012).

Mesure de similarité

Le second critére a optimiser dans le processus de recalage
est la mesure de similarité. Il consiste a calculer la simili-
tude entre un ensemble de couples d’objets. De nombreuses
mesures de similarité ont été développées a ce jour, elles
fournissent des résultats d’appariement assez différents.

Lamise en correspondance des primitives iconiques utilise
des mesures de similarité comme la corrélation croisée CC
(Cross Correlation), la somme des valeurs absolues et la
corrélation de phase (Tableau 2). Par contre I’appariement
des primitives géométriques est fondé sur la minimisation
de la distance entre les descripteurs qui sont construits
grace aux attributs de la primitive géométrique tels que
la position, I’échelle et les orientations principales. Une
variété de mesures de distance sont définies dans la littéra-
ture, comme la différence absolue et la distance partielle de
Hausdorff qui sont privilégiées pour les images de télédé-
tection qui nécessitent des méthodes de calcul de distance
robustes (Eastman et Netanyahu, 2011).
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Le calcul de la mesure de similarité constitue le cotit de
correspondance Ec. La primitive qui maximise (ou mini-
mise) Ec sera considéré comme ’homologue fiable a la
primitive a apparier. Pour réduire ’effet des variations
dans I’illumination entre 1’image source et I’image cible,
il est nécessaire de normaliser les mesures de similarité.
La mesure de similarité optimale est choisie de maniére a
produire les meilleurs résultats d’appariement en présence
des distorsions de I’image.

Espace de recherche

Une fois la correspondance entre les primitives est effec-
tuée, on doit définir le type de la transformation pour aligner
I’image source par rapport a I’image de référence. Le choix
dutype de la transformation des images dépend de la nature
et la source des distorsions de ’image, et donc méme si
de nombreux types de distorsions puissent étre présents
dans I’image, la technique de recalage doit sélectionner la
nature de la transformation qui supprimera uniquement les
distorsions spatiales entre les deux images dues a la dif-
férence entre leurs acquisitions et non aux changements
de la surface terrestre. Par conséquent, un recalage précis
nécessite un choix adéquat de la transformation optimale
qui modélise correctement les distorsions dans la géomé-
trie des images (Brown, 1992).

Les fonctions, utilisées pour recaler les images de télé-
détection, peuvent étre globale ou locale. D’une part, la
transformation globale est appliquée de maniére identique
a tous les pixels de I’image. D’autre part, La transforma-
tion locale est basée sur les déformations locales. En effet,
chaque segment de I’image posséde son propre modéle de
transformation. Les transformations locales sont générale-
ment plus précises mais aussi plus exigeantes en termes de
calcul (Fonseca et Manjunath, 1996). Si la transformation
ne tient pas compte des distorsions de la scéne ou si les
informations sur la géométrie de prise de vues sont insuffi-
santes, I’alignement global peut étre appliqué al’aide d’une
transformation polynomiale. Cependant, les transforma-
tions locales sont nécessaires dans le cas des distorsions

Tableau 2: Mesures de similarités utilisées dans le calage des images

Mesure de similarité

Avantages

2005) (Baillarin ef al., 2011; Sylvander et al., 2000)

Coefficient de corrélation normalisé (CCN) (Iwasaki et Fujisada,

Ce coefficient est précis en présence de bruit blanc
mais ne tolere pas les distorsions locales.

Tong et al., 2019; Priyanka, 2020)

Corrélation de phase (De Castro & Morandi, 1987) (Gonzalez, 2011,

Le PC est robuste au bruit corrélé, aux variation
d’illumination et réduit le temps de calcul.

M-estimator (Huber, 1981; Arya, 2007; Kim ef al., 2004)

Cette approche est robuste en présence de bruit et
d’occultations et fournie des résultats meilleures que
celles obtenues par I’information mutuelle et CNN.

et al., 2020)

Information Mutuelle (Cole-rhodes et al., 2003; Kern et al., 2007,
Chen et Chen, 2003; Cariou et Chehdi, 2008; Inglada et al., 2008; Li

L’approche devrait s’appliquer au recalage des images
acquises par des capteurs hétérogénes et a partir de
différents angle de prise de vue.

Smith et al., 1998; Olson, 2000)

Somme des différences au carré (Li et al., 2020) (Cho et al., 2003;

Cette mesure donne un faible taux de de mise en cor-
respondance en présence des zones d’occlusion et de
changements de luminosité entre les deux images.

et al., 2020)

Somme des différences en valeur absolue (Hamzah et al., 2017; Hamzah

Efficace pour identifier des correspondances entre des
images sans distorsions locales.

Distance partielle de Hausdorff (Huttenlocher et Rucklidge, 1993;
Mount et al., 1999; Netanyahu et al., 2004; Chen et Huang, 2007)

La distance de Hausdorff partielle convient mieux aux
images de télédétection que la distance de Hausdorff
standard.

1999)

Différence absolue (Hagedoorn et Veltkamp, 1999; Mount et al.,

Cette mesure est robuste contre les perturbations,
I’occlusion et invariant aux transformations affines.
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de perspective, ou des distorsions non linéaires dues au
capteur (Tableau 3). Celles-ci peuvent étre construites a
partir d’une interpolation par morceaux.

Stratégie de recherche

En raison du cott de temps de traitement ¢levé associés a
I’espace des primitives et le type des mesures de similarité,
la derniére étape du processus de recalage consiste a amé-
liorer I’efficacité des algorithmes en optimisant le choix de
I’espace et de la stratégie de recherche. Cette derniére doit
étre congue de manicre a limiter le nombre des mesures
de similarité et des primitives a calculer afin de trouver en
un temps raisonnable la transformation spatiale optimale.
Cette exigence est d’autant plus grande que la distor-
sion locale de I’'image a recaler est importante (Brown,
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1992; Eastman et Netanyahu, 2011). Il existe diverses
stratégies de recherche parmi lesquelles les techniques
multi-échelles, la relaxation, la programmation linéaire,
la programmation dynamique, les algorithmes génétiques
et le gradient stochastique (Tableau 4).

Méthodes de recalage des images

Selon la nature des primitives choisies, deux approches se
distinguent (Brown, 1992): le recalage géométrique et le
recalageiconique. Lapremiere approche s’effectue en deux
étapes. La premiére étape consiste a extraire les primitives
géométriques (points, courbes, surfaces...) a 1’aide des
détecteurs. Dans la deuxiéme étape, les primitives géomé-
triques sont ensuite appariées deux a deux en utilisant une
description construite sur leurs voisins.

Tableau 3: Les caractéristiques des transformations spatiales utilisées dans le recalage des images. a: Rotation,
(x,¥,) pixel de ’image source, (xi yi) pixel de I’image cible et t , t, translations

Type de la transformation

A31Xg + A32Y0 + Az3

. Formule Avantages
spatiale

Transformation avec 6 parametres: Suffisante pour faire correspondre deux
Affine (Dai et Khorram, p ' images d’une scéne prises sous le méme
1999) (X:‘) _ (%3) . (an a21) (Xo) angle de prise de vue.

Yi Qz3 12 22/ \y,

Transformation avec 3 paramétres :

Ricide (Xi) — Ly + ( cosa  sin a) (XO) Cette transformation conserve notamment la
& Vi ty —sina cosa/ \y, colinéarité, les distances et les angles.
Ou o: Rotation, t_et t
Transformation avec 9 parameétres:
a11Xg T A12Y0 + Q13 .
i = Cette méthode permet de transformer les

Projective @31Xg t Q320 T Q33 données capturées directement a partir de

photographies aériennes.

Yi=

A31Xg + A35Y0 + A3z

Thin Plate Splines (TPS)
(Bentoutou et al., 2005)
(Arévalo et Gonzalez, 2008)

TPS ajuste une fonction de correspondance f(x),
entre les ensembles de points correspondants x. et
¥,» qui minimise la fonction d’énergie suivante:

Eps () = ) Iy = fG)I”

Arévalo et al. ont trouvé que le TPS est
mieux adapté pour les images non orthorec-
tifiée, alors que les polynémes globaux du
quatriéme ordre sont plus adéquats pour les
images orthorectifiées acquises sur un terrain
a relief élevé a partir de différents angle de
prise de vue.

Tableau 4: Stratégies de recherche utilisées dans le recalage des images

Stratégie de recherche

Avantages et exemples de référence

Technique multi-échelle

Le recalage précis des images bruitées est obtenu par une décomposition hiérarchique multi-échelle
des images (Yan et al., 2013; Paquin et al., 2006).

Algorithme de relaxation présentes (Gang et Zhang, 2008).

Approche pratique des transformations globales lorsque des distorsions géométriques locales sont

Gradient stochastique

Le gradient stochastique apporte des améliorations significatives de la solution optimale par rapport
aux méthodes en termes de précision et de robustesse (Li et Sato, 2007, Cole-rhodes et al., 2003;
Daly et al., 2020; Hong et Zhang, 2005; Eastman et Moigne, 1998).

Algorithme génétique

Cette méthode permet de s’échapper des optima locaux et les chromosomes progressent vers un
optimum global (Nguyen, 2017; Daly ef al., 2020; Seixas et Conci, 2008).

Programmation linéaire
point (Yang et al., 2017).

Pour résoudre le systéme de contraintes d’inégalité linéaire, utilisé pour trouver une transformation
rigide pour la correspondance des points avec des limites d’erreur en forme de polygone a chaque

Programmation dyna-
mique

Offre un systéme efficace pour faire correspondre les images dont les distorsions sont non linéaires,
y compris les objets bruitées ou primitives homologues manquantes (telles que les occlusions)
(Dare et Dowman, 2001; Maitre et Wu, 1987)
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Ladeuxiéme approche s’ appuie sur I’intensité du voisinage
du pixel de I’image cible Tr et celle de chaque pixel de la
zone de recherche dans I’image source Ts. Ce voisinage
est appelé un template ou fenétre de corrélation. Elle est
souvent connue sous le nom de template matching ou de
la mise en correspondance par la corrélation. La mise en
correspondance est réalisée en calculant une mesure de
similarité entre Tr et Ts. Afin d’améliorer la robustesse et
la précision des techniques géométriques et iconiques, des
méthodes hybrides combinant ces différentes approches
ont été proposée’s dans la littérature (Rasmy et al., 2021).

Le recalage des images basé sur la méthode de Fourier est
une technique de recalage iconique, qui est théoriquement
plus précise, plus efficace et peu sensible au bruit ou a la va-
riation du contraste. C’est pourquoi elle a suscité beaucoup
d’intérét dans les communautés de la vision par ordinateur,
de la photogrammétrie et de la télédétection. En raison de
ses avantages remarquables, la corrélation de phase a été
recommandée dans de nombreux articles de synthése et
ouvrages sur le recalage d'images (Tong ef al., 2019).

La corrélation de phase est une méthode permettant de
mesurer les déplacements entre plusieurs images, et
elle a ét¢ utilisée pour la premiere fois pour le recalage
d’images dans les années 1970. Ces derniéres années, le
recalage d’images par la transformée de Fourier a fait des
progres substantiels en termes de précision, de robustesse
et d’efficacité. Malgré les efforts récents pour améliorer les
performances, une revue unifiée de ces développements
a recu moins d’attention. Par conséquent, une revue de
la littérature actuelle s’avére nécessaire pour résumer et
décrire ce sujet en pleine expansion.

Dans cette revue, nous présentons un apergu des théories
fondamentales qui sous-tendent la méthode de Fourier,
ainsi qu’une analyse des méthodes actuelles de recalage
hybride et subpixellique et discutons des défis et des orien-
tations futures de la recherche.

Principe de la corrélation de phase

I1 convient de rappeler que la méthode de corrélation de
phase fournit un pic net distinct au point de co-registration.
Le principe de la corrélation de la phase est le suivant:

Soient et deux images qui différent seulement d’une trans-
lation de vecteur (A, A, ) tel que:

(1

Avec i: L’image de référence et i,: L’image cible.
On note /, et [, leurs transformées de Fourier. D’aprés la
propriété de translation «Theorem shift»:

i?_(xry):il(x_‘dawy_dy)

L(wgw,)=5L(w,w,) e/ (@xixtoydy)

)

ouw_etw sontles composante de fréquence des colonnes
et lignes de I’image.

On calcule le spectre de puissance croisé [w, w] de ces
deux images est défini comme suit:

Lilwe wyl Llwewyl iy (3)
|Il [WxJ wy] lr2 [wa Wy] |

Q(wy, Wy) -

ou * représente le conjugué d’un nombre complexe.
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Le déplacement relatif des images peut donc étre estimé a
partir de lapente 2D de la phase du spectre croisé normalisé.
En appliquant la transformée de Fourier inverse F*/ a (3),
on obtient la fonction de corrélation suivante:

C(w,,wy) = F I Welxtwyly)} — §(x + Ax,y +4y) (4

Le déplacement relatif des images peut alors étre estimé a
partir des coordonnées du pic de corrélation. Dans le cas dun
déplacement sub-pixellique, ce pic n’est plus une fonction
delta de Dirac, mais une version sous-échantillonnée d’un
noyau de Dirichlet (Foroosh et al., 2002). Un traitement sup-
plémentaire est alors nécessaire pour calculer les composantes
du véritable vecteur de déplacement de I’'image.

Recalage hybride basé sur la corrélation de phase

Ces derniéres années, diverses approches hybrides com-
binant a la fois des méthodes basées sur les primitives
iconiques et des méthodes basées sur les primitives géo-
métriques ont été développées afin d’obtenir un recalage
d’image fiable et précis. Dans Huang et al., (2004), les
auteurs ont proposé une méthode hybride de recalage
d’images basée sur un détecteur entropique et une mesure
de similarité robuste. Leur approche consiste en deux
étapes: I’extraction des régions saillantes invariantes a
I’échelle pour chaque image et 1’estimation des correspon-
dances en utilisant une correspondance conjointe entre plu-
sieurs paires de caractéristiques de régions et le coefficient
de corrélation entropique. Les résultats expérimentaux sur
des images médicales ont montré que la méthode proposée
présente une excellente robustesse au bruit de 1’image.
Dans (Mekky et Kishk, 2011), le concept de la pyramide
hiérarchique basée sur les ondelettes est combiné avec MI
et SIFT pour aligner les images médicales. Cette approche
est comparée a différentes méthodes de recalage d’images,
a savoir la corrélation croisée, le recalage hiérarchique
basé sur M1, le recalage utilisant les caractéristiques SIFT
et la technique de recalage hybride décrite dans Suri et
al. (2009). L’idée de cette étude était donc d’étudier les
performances de la méthode proposée avec les résultats
obtenus par les mémes algorithmes dans le domaine spatial.
Les résultats expérimentaux ont montré que les méthodes
de recalage proposées dans le domaine des ondelettes
pouvaient atteindre de meilleures performances que celles
dans le domaine spatial. Ezzeldeen et al. (2010) ont mené
une étude comparative entre une technique basée sur la
transformée de Fourier rapide (FFT), une technique basée
sur les contours, une technique basée sur les ondelettes,
une technique basée sur le réseau neuronal couplé par
impulsion de Harris (PCNN) et une technique basée sur le
moment de Harris pour les images de télédétection Landsat
Thematic Mapper (TM) et SPOT. 1l a été observé que la
technique la plus appropriée était la FFT, bien qu’elle ait
le RMSE le plus élevé, supérieur a 2, alors que la méthode
qui a détecté le plus grand nombre de points de controle
dans les deux images était la technique basée sur les onde-
lettes. Dans Feng et al., (2019), un algorithme de recalage
pour les images de télédétection a différentes résolutions
spatiales (3,7, 16 et 30 m) en deux étapes a été proposeé.
Dans la premicre étape, les points correspondants sont
détectés et mis en correspondance a I’aide de 1’algorithme
SIFT. Apres avoir éliminé les valeurs aberrantes a 1’aide
de la méthode RANSAC (Random Sample Consensus),
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une fonction de poids est introduite pour distribuer le
poids aux différents points d’intérét afin d’améliorer
les performances du modele projectif local. Ensuite, un
deuxieme recalage est appliqué en utilisant 1’estimation
de Huber et le tenseur de structure (ST) a 1’échelle plus
fine pour minimiser 1’influence des aberrations restantes
sur le modele de transformation. Les résultats montrent
que I’algorithme proposé peut atteindre une précision de
recalage fiable pour des différents types de terrain. Dans
(Zheng et Zheng, 2019), une autre approche basée sur la
corrélation de phase et le détecteur affine de Harris a été
proposée pour les images de batiments extérieurs. Tout
d’abord, les zones de chevauchement des images de réfé-
rence et des images cibles sont déterminées a 1’aide des
parameétres de translation récupérés par la corrélation de
phase. Ensuite, les points d’intérét sont détectés a I’aide du
détecteur affine de Harris et mis en correspondance avec
la corrélation croisée normalisée (CCN). Les résultats de
I’expérience montrent que la méthode d’appariement des
primitives atteint une précision d’environ 69,2 % pour 13
paires de points d’intérét appariés.

Bien que la plupart des approches parviennent a un résul-
tat raisonnable, leurs performances ont tendance a étre
fortement affectées par la présence de distorsions locales.
La connaissance des caractéristiques de chaque type de
distorsion locale doit étre prise en compte pour concevoir
et développer une approche de recalage robuste pour les
images de télédétection a trés haute résolution spatiale
(THRS). Deplus, lerééchantillonnage préalable de I’image
cible avant d’effectuer le processus de corrélation intro-
duisait une mesure erronée de la similarité et réduisait la
précision de tous le processus de corrélation, et donc de
tous le processus de recalage (Leprince et al., 2007b).

Rasmy et al.: Recalage d'images avec la corrélation basée sur la méthode de Fourier

Recalage subpixellique par la transformée de Fourier

La mise en correspondance précise des images est une étape
cruciale du recalage d’images de télédétection multi-sources
dont I’éclairage peut étre tres différent. Pour ces images, les
algorithmes de mise en correspondance ne peuvent souvent
atteindre la précision qu’au niveau du pixel en raison de I’effet
du bruit et du type des distorsions dans les paires d’images. 11
est donc nécessaire de développer des algorithmes de corréla-
tion sub-pixelique qui améliorent la précision, la robustesse et
I’efficacité de la mise en correspondance. En effet, pour traiter
le bruit dépendant de la fréquence diie a I’illumination ou aux
changements de capteurs, la corrélation de phase basée sur les
propriétés invariantes de la transformée de Fourier est un bon
candidat. Parmi les techniques de recalage sub-pixellique les
plus développées sont les méthodes de Fourier utilisées dans
de nombreuses applications telles que la détection des chan-
gements, la fusion des images, la stéréo-vision et le suivi des
objets. Ces méthodes s’averent robustes et efficaces vis-a-vis
dubruit corrélé (Gottesfeld, 1992; Foroosh et al., 2002; Zitova
et Flusser, 2003). La plupart de ces méthodes sont en fait
des variantes de la méthode de corrélation de phase standard
(Kuglin et Hines, 1975).

Plusieurs approches de corrélation de phase sub-pixellique
ont ét¢ développées, qui sont généralement classées en deux
grandes catégories: les méthodes mises en ceuvre soit dans le
domaine spatial au moyen du pic de corrélation net, soit dans
le domaine fréquentiel au moyen des différences de phase. Les
fonctions de corrélation (Rassouliha ez al., 2018) ou la décom-
position des images (Moisan et Moisan, 2011) sont souvent uti-
lisées pour réduire I’impact des effets de bord lorsqu’on utilise
I’hypothése de périodicité de la transformée de Fourier discréte.
Le tableau 5 présente un résumé des méthodes de corrélation de
phase subpixellique classées selon les deux catégories.

Tableau 5: Mise a jour du résumé des méthodes de corrélation d’images subpixellique basées sur la méthode

de Fourier (Tong et al., 2019)

Classe Solutions et modéles

Références

Centroide du pic

(Druckmiiller, 2009; Caron et al., 2016; Michel et Rignot, 1994)

Fonction quadratique

(Tian et Huhns, 1986; Abdou, 1998; Argyriou et Vlachos, 2004; Heid
et Kdéb, 2012)

Fonction gaussienne

(Abdou, 1998;Eckstein et al., 2008;R et al., 2014; Li et al., 2016),
(Lynch et Devaney, 2018)

Dérivation sinc

(Foroosh et al., 2002; Nagashima ef al., 2006; Chen et Yap, 2008; Ren
et al.,2009,Ma et al., 2017; Zoetgnande et al., 2019)

Domaine spatial Fonction de Dirichlet

(Takita et al., 2003a; Takita et al., 2004; Chen et al., 2018)

Fonction sinc modifiée

(Argyriou et Vlachos, 2007),

Ondelette en chapeau mexicain
modifi¢e

(Argyriou et Tzimiropoulos, 2016; Tzimiropoulos et al., 2011; Ye et
al., 2018)

Zero-padding

(Young et Driggers, 2005; Zhang et al., 2011; Alba et al., 2015)

Multiplication matricielle

(Guizar-Sicairos et al., 2008a;Wang et al., 2012; Yousef et al., 2015)

Optimisation

(Roesgen, 2003; Guizar-Sicairos et al., 2008a; Alba et al., 2015)

Domaine
fréquentiel

Ajustement plane

(Rassouliha et al., 2018; Roesgen, 2003; Stone ef al., 2001; Malcolm et al.,
2002; Averbuch et Keller, 2002; Gonzalez et al., 2010; Llewellyn et al.,
2010; He et al., 2011;Tong et al., 2015;Ye, Tong et al., 2018)

Ajustement linéaire

(Hoge, 2003; Foroosh et Balci, 2004; Hoge et Westin, 2005; Keller et
Averbuch, 2007; Estépar et al., 2009; Xiaohua et al., 2015; Wang et
al.,2017; Chen et al., 2018; Dong et al., 2018;Ye et al., 2018)

Estimation du signal en dents de scie

(Foroosh et Balci, 2004; Balci et Foroosh, 2006; Zuo et al., 2012)

Estimation de la fréquence

(Xu et Varshney, 2009)

Optimisation

(Kim et Su, 1993; Puymbroeck et al., 2000; Leprince ef al.,
2007a;Abdou, 1998)
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Calcul du déplacement subspixellique dans le domaine spatial

Dans la premiére approche, le déplacement sub-pixellique est
estimé dans le domaine spatial a 1’aide de la méthode de la
transformée de Fourier inverse par interpolation, ajustement
ou autres approches similaires aux méthodes de mise en
correspondance traditionnelles. La fonction sinc est I’un des
modeles d’ajustement les plus couramment utilisés (Hassan
Foroosh et al., 2002) (Takita et al., 2003b; Argyriou, 2018).
Argyriou a modifié la fonction sinc conventionnelle pour
s’adapter a I’emplacement exact du pic sous-pixel en utili-
sant la pondération gaussienne, ce qui permet une meilleure
approximation de la surface de corrélation bruyante (Argyriou
et Vlachos, 2007). Une autre alternative réalisable, qui peut
fournir des estimations précises de I’emplacement réel du
pic consiste a minimiser la fonction de corrélation (Roesgen,
2003; Guizar-Sicairos et al., 2008a; Alba et al., 2015). Les
méthodes de recalage subpixellique dans le domaine spatial
sont sensibles aux erreurs d’aliasing dispersées a la suite de
la transformation inverse du spectre de puissance croisée
(Foroosh et Balci, 2004). Enrevanche, ces artefacts sont évités
dans la deuxiéme approche, qui peut estimer les décalages
subpixellique directement dans le domaine fréquentiel.

Ajustement de Sinc (SincFit)

Foroosh et al. (2002) ont dérivé les expressions analytiques
pourlespectredepuissance croisée normalisée dedeux images
sous-échantillonnées pour étendre la méthode a I’estimation
du décalage subpixellique des images sous-échantillonnées.
Le modele est basé sur I’hypothése que les images présentant
des décalages subpixellique étaient en fait déplacées a 1’ ori-
gine par des valeurs enticres, qui ont ensuite ét€ réduites a des
valeurs subpixellique en raison du sous-échantillonnage. Ils
ont montré que dans le cas d’images sous-échantillonnées, la
corrélation de phase ne contient pas un seul pic cohérent, mais
plutot plusieurs pics cohérents, les plus éminents étant large-
ment juxtaposés. La transformée de Fourier inverse discrete
de la PC donne un noyau de Dirichlet 2-D:

1 sin(m(Mx —x,)) sin(@(Ny —y,))

WH sm(n(Mx — xp)/W) sin (n'(Ny yp)/H) ©)

Clx,y) =

ou W et H sont la largeur et la hauteur de I’image avant le
sous-échantillonnage, X ety désignent les décalages entiers
avant le sous-échantillonnage, et M et N sont les échelles de
sous-échantillonnage. La fonction de Dirichlet dans (12) peut
étre approximée par une fonction sinc comme suit:

sin (R(Mx — xp)) sin (n(Ny — yp))
(T R

En conséquence, en utilisant le pic principal (x0,y0) a
valeur entiére et un pic latéral concentré dans chaque direc-
tion (x,,y,) et (x,,y,), ou x =x =+ 1 ety =y +1, une solution
analytique pour les décalages subpixellique (Ax,Ay) peut
étre fournie comme suit:

Clx,y) ~ (6)

x +R, xp — x C(x,,
xﬂlx:_p:_x[] s’x: ([]yl[)) (?)
M in —1 C(xsryﬂ)

A yp +Ryy0 yS _ C(x(}ry{)) (8)
YTM T IR, —1 7 Clrorys)
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1y a deux solutions dans chaque direction obtenue a partir
de I’équation ci-dessus, et la solution est correcte lorsque
A -x,0uA -y estdans I’intervalle [-1;1] et ale méme signe
X Yy

que X -X, Ou Y-y,

Sur la base de la méthode de Foroosh (Foroosh et al.,
2002), plusieurs améliorations ont été apportées (Argy-
riou et Vlachos, 2007; Ren et al., 2009; Nagashima et al.,
2006) resulting in long computation times. In this paper,
we propose a Peak Evaluation Formula (PEF (Ma et al.,
2017; Zoetgnande et al., 2019). Dans Argyriou et Vlachos
2007), une fonction esinc modifiée est utilisée pour ajuster
I’emplacement subpixellique exact du pic. Cette modifi-
cation consiste a appliquer une pondération gaussienne a
une fonction sinc classique. Elle est définie comme suit:

©)

sin Tx

esinc(x) = exp (—x?) —

POC gradient minimization (GradPOC)

Une autre alternative de recalage subpixellique peut étre
effectué directement en déterminant I’emplacement du pic
de la fonction de corrélation par optimisation non linéaire
(Roesgen, 2003; Guizar-Sicairos et al., 2008a; Alba et al.,
2015). Elle consiste a trouver le maximum de la fonction
de corrélation définie comme I’inverse de la transformée de
Fourier du spectre de puissance croisée normalisée s’écrit
de la maniére suivante:

W-1H-1

Clx,y) = Z z Q(u, v)exp 12n(%+2—y)] (10)

u=0 v=

Afin de trouver les extrema de C(x,y), on peut simplement
trouver les zéros de sa dérivée C’(x,y). La dérivée de la
fonction de corrélation est donnée par:

ac ac
Ve y) = [o (x,y),a(x,y)] (11)

w-1H-1
—(x y) = _an Z {Q(u,v)exp {iZﬂ:(%+i,—y)}} (12)

W-1H-1
g—i(x,y) = _Fn' Z Z Im{Q(u, v)exp {iZn’(% +Z—y)}} (13)
ou / désigne l'opérateur qui prend la partie imaginaire et
W et H sont la largeur et la hauteur de I’image. La locali-
sation du pic subpixellique peut étre résolue en trouvant
les zéros deVC(x,y). On peut aussi 1I’approximer en mini-
misant I’amplitude du gradient en valeur réelle (Alba et al.,
2013). Cela se traduit mathématiquement par la résolution
du probléme d’optimisation non linéaire suivant:

(Ax,Ay) = argmin||VC(x, V)|I? (14)

Laplupartdes méthodes d’optimisation nécessitent une bonne
solution initiale, heureusement, 1’estimation du déplacement
a valeurs entiéres fournit déja un point de départ approprié.
Alba et al. (2013) ont trouvé que la recherche du minimum
par la méthode de Simplexe de Nelder-Mead permet d’obte-
nir une meilleure résolution car elle évite le calcul de la déri-
vée de second ordre qui est trés sensible au bruit (Alba et al.,
2013). En effet, la dérivation augmente la valeur de la trans-
formée de Fourier des hautes fréquences.
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Calcul du déplacement subpixellique dans le domaine
fréquentiel

Trois algorithmes ont été proposés: la méthode SVD
(décomposition en valeurs singulieres) (Hoge, 2003), la
méthode d’ajustement 2D (Stone ef al.,2001) et I’ optimisa-
tion non linéaire (Alba ef al., 2013; Leprince ef al., 2007a;
Abdou, 1998; Puymbroeck et al., 2000). Hoge a utilisé
la méthode SVD, conformément au théoréme d’Eckart-
Young-Mirsky, pour déterminer les décalages sub-pixel-
lique en trouvant I’approximation optimale de premier rang
de la matrice du spectre de puissance croisée normalisé
(Hoge, 2003). Dans Alba et al., (2013), une optimisation
non linéaire robuste a été proposée pour estimer les dépla-
cements sub-pixelliques, par rapport au produit interne her-
mitien, en maximisant la norme de la projection du spectre
crois¢ normalisé calculé des images sur 1’espace continu
défini par I’espace théorique. Dans Leprince et al., (2007a),
une autre méthode d’optimisation a été proposée, basée sur
la norme de Frobenius, qui minimise la différence entre le
spectre croisé calculé et le spectre croisé théorique. Plus
récemment, dans Ye et al., (2018), les auteurs ont combiné
la mise en correspondance améliorée de PC avec un détec-
teur de caractéristiques de congruence de phase basé sur
des blocs pour estimer précisément la translation d’images
satellitaire multi-capteur. Dans Tong et al., (2015), une
autre approche s’est concentrée sur les effets d’aliasing sur
I’estimation des déplacements en utilisant un ajustement
2D et ]’ estimateur de densité maximale du noyau (MKDE).
Foroosh ef al. (2002) ont étendu la méthode de corrélation
de phase a une précision inférieure au pixel en utilisant
des images sous-échantillonnées. Dans Guizar-Sicairos et
al., (2008a), les auteurs ont utilisé le suréchantillonnage, a
I’aide de la multiplication matricielle, du spectre de puis-
sance croisée normalisé dans le domaine des fréquentiel
pour estimer le décalage subpixellique.

Pour améliorer la précision des algorithmes de recalage a
I’échelle sub-pixellique, la méthode d’optimisation doit
étre initialisée de maniére appropri€e pour converger vers
la solution optimale (Leprince et al., 2007b). En outre,
la conception ou la sélection de la méthode optimale de
corrélation de phase de précision sub-pixellique pour un
probléme spécifique nécessite la prise en compte du type
de primitives a extraire, de la stratégie de mise en corres-
pondance et de la source de distorsion présente dans les
images a recaler (Brown, 1992; Tong et al., 2019).

Ajustement linéaire dans [’espace des fréquences (LinFit)

Si le terme d’interférence est ignoré, la matrice normalisée
du spectre de puissance est théoriquement une matrice de
rang un, puisque chaque é1ément dans Q(u,v) est séparable,
tel que:

Q(u, 'l/") — e]'(qu+vAy) — e]’queiVﬂY = qr(u)qy(‘u) (15)

Ceci implique que le probléme de la détermination des
décalages subpixellique peut étre simplifié en trouvant
I’approximation optimale de rang un de la matrice norma-
lisée du spectre de puissance croisée. Dans (Hoge, 2003),
la meilleure approximation a bas rang a été obtenue par la
méthode de décomposition en valeurs singuli¢res (SVD)
selon le théoréme d’Eckart-Young-Mirsky. Cette tech-
nique permet de réduire le bruit des données et de séparer

les deux composantes horizontale et verticale du décalage
entre les images. La décomposition en valeurs singulieres
de la matrice Q de taille MxN est la suivante:

Q(u,v) =UYVT (16)

ou {.}T désigne le transposée complexe-conjuguée, U et
V sont les vecteurs singuliers et D’ est la matrice diagonale
des valeurs singuliéres non nulles ci.

Le vecteur singulier gauche dominant ul est le résultat de
larésolution de avec uTu=1, et correspond a la plus grande
valeur singuliere, . Le changement de phase linéaire le long
de ul correspond a la translation verticale Ax. En utilisant
un ajustement par moindres carrés (LSF), la phase de u
est déballée (unwrapped) pour estimer Ax. La pente de la
ligne ajustée, u, correspond au décalage Ax=uM/2xn , pour
le cas v=q,, et y=uN/27 pour le cas v=q,.

Optimisation non linéaire

Dans le domaine des fréquences, la fonction objective
peut étre formulée au moyen du spectre de puissance
croisée normalisé mesuré Q(w, w) et du spectre théorique
Sw,w )=eim &M Dans Leprince et al., (2007b), une
méthode d’optimisation subpixellique a été proposée qui
consiste a minimiser lanorme de Frobenius de la différence
entre le spectre de puissance croisée mesuré et théorique.
La fonction objective est la suivante:

m T . 9
poty) = Y Wnw) x|Q(aa,) - et 1)

Wy=—T Wy=—"

ou W est une matrice de pondération ou de masquage des
fréquences.

Le probléme d’optimisation peut étre résolu par un algorithme
de descente de gradient avec une initialisation appropriée.

Synthése

Le choix de laméthode de recalage appropriée est dicté par
les critéres suivants: (1) le choix des meilleures primitives
géométrique robuste au bruit, aux artéfacts et aux chan-
gement liés a I’acquisition; (2) ’acquisition d’un nombre
suffisant de points de contrdle répartis de maniere homo-
gene; (3) la sélection de la mesure de similarité la moins
sensible au bruit; (4) la mise en oeuvre des techniques
d’optimisation pour aboutir a une précision de localisation
subpixellique des primitives; (5) le traitement des valeurs
aberrantes inévitables; et (6) la possibilité de sélectionner
la fonction de transformation appropriée pour chaque type
de déformation géométrique entre les images. Parmi les
nombreuses approches de recalage proposées récemment,
la mise en correspondance basée sur la méthode de Fourier
a fait des progrées significatifs et a suscité un grand intérét
delapartdes chercheurs dans diverses applications, notam-
ment dans le domaine de la télédétection, ce qui a conduit
au développement d'un certain nombre de méthodes sub-
pixelliques visant a amélioré la précision et la robustesse.
Cette méthode est non seulement précise sur le plan théo-
rique et efficace sur le plan informatique, mais elle présente
¢galement I’avantage d’étre moins sensible au bruit et aux
variations d’illumination entre les paires d’images multi-
modales. Ces caractéristiques lui permettent d’atteindre
une précision subpixellique lorsqu’elle est combinée avec
d’autres stratégies d’optimisation.
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Les études comparatives (Tableau 6) des méthodes de mise
en correspondance basée sur la méthode de Fourier (Tong
et al., 2019; Ye et al., 2020). Rassouliha et al., (2018)
montrent que les méthodes de corrélation de phase calcu-
Iées dans le domaine fréquentiel sont plus précises, mais
plus lentes, tandis que dans le domaine spatial, elles sont
plus efficaces, mais moins robustes. En effet, le manque
de robustesse des méthodes de Fourier calculées dans
le domaine spatial est dii & la transformation inverse du
spectre de puissance croisée qui conduit a la dispersion des
artefacts comme le bruit et 1’aliasing/crénelage du spectre
se produisant essentiellement dans les hautes fréquences.
Les méthodes d’optimisation non linéaires et 1 ajustement
linéaire et plan dans le domaine fréquentiel produisent les
meilleurs résultats. En ce qui concerne la méthode du cen-
troide du pic, bien qu’elle soit une interpolation simple, elle
estsensible au bruit et souffre d’erreurs systématiques. Une
autre approche a été adoptée par certains auteurs (Foroosh
et al.,2002; Argyriou et Vlachos, 2007; Nagashima et al.,
20006) consiste a approximer la fonction de corrélation par
une fonction sinc. Cette approche a permis d’améliorer
la précision de la mise en correspondance. De plus, la
technique de suréchantillonnage du spectre de puissance
croisée normalisé représente une autre alternative dont
I’estimation des déplacements reste relativement modeste
en termes de précision (Guizar-Sicairos et al., 2008b; Li
et al.,2022). Comme inconvénient majeur, cette approche
est caractérisée par un temps de calcul prohibitif. Pour
réduire le temps de calcul et améliorer son efficacité, le
suréchantillonnage local s’avére nécessaire.

Dans le cadre des études susmentionnées, des approches
supplémentaires sont misent en ceuvre dans le processus
d’appariement afin d’améliorer la robustesse et la précision
de I’estimation des déplacements a savoir le masquage de
fréquence (Stone et al., 2001; Leprince ef al., 2007b), la
multi-résolution (Ruttimann et al., 1998; Li et al., 2019;
Gao et Li, 2021; Li et al., 2022; Alba et al., 2015).
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CONCLUSION

Le recalage d’images est un élément clé et essentiel de
I’analyse des images de télédétection multi-dates en vue de
la fusion des données, de la détection des changements, de la
cartographie temporelle, etc. Compte tenu de 1’augmentation
du taux de capture d’images par les systémes satellitaires et
de la complexité croissante des analyses temporels, il existe
un besoin accru d’algorithmes de recalage subpixellique
précis, enticrement automatiques et efficaces. Les méthodes
de recalage subpixellique ont fait des progres significatifs ces
derniéres années, en particulier un intérét majeur a été accordé
au développement des méthodes de recalage d’images basé
sur la méthode de Fourier qui présente des avantages indé-
niables. Les composantes principales du processus de reca-
lage constituent 1’étape initiale de cette revue. Ensuite, les
méthodes de mise en correspondance subpixellique hybrides
etcelles basées sur laméthode de Fourier ont été résumés selon
deux catégories, a savoir le calcul du déplacement subpixel-
lique dans le domaine spatial et dans le domaine fréquentiel.
En outre, les progreés récents des méthodes de corrélation
d’images basées sur la méthode de Fourier ont conduit au
développement d’un certain nombre de méthodes subpixel-
liques visant a améliorer la performance et I’efficacité. Nous
avons briévement passé en revue les études comparatives des
principales méthodes. Cet article a pour but de fournir aux
chercheurs les innovations les plus récentes et de promouvoir
d’autres recherches sur les méthodes de recalage d’images
basés sur la corrélation de phase afin de développer de nou-
velles variantes. Bien que des progrés substantiels aient été
réalisés ces dernicres années dans le domaine de la corrélation
d’images basée sur la méthode de Fourier, des améliorations
sont encore possibles et de nombreuses questions doivent
étre approfondies. Afin de sélectionner les algorithmes opti-
maux et d’évaluer les performances des différentes méthodes
subpixellique, il convient de mettre en ceuvre une plateforme
des différents algorithmes de mise en correspondance basés
sur la méthode de Fourier. Aussi, une base de données de
référence accessibles au public s’avére utile afin d’aboutir a
une comparaison fiable.

Tableau 6: Vingt et une paires d’images synthétiques ont été générées a partir de I’interpolation bicubique
d’une image de référence avec des décalages subpixellique allant de -1 a 1 pixel avec un pas de 0,1 (Tong et
al., 2019), Six paires d’images ont été obtenues a partir de sources différente: Boston, Aeriall, Aerial2, Face,

MRI, et Bark (Alba et al., 2015)

Erreur RMSE
Classe Auteurs Méthodologie moyenne (Alba et al., Caractéristiques
absolue (Tong 2013)
et al., 2019)

(Michel et Rignot, Centroide du pic 0.0785 0067 Cette me:chode est senrsmlej aux bruits et
1994) souffre d’erreurs systématiques.

Domaine %%rz")“h etals | Derivation sine 0.0607 0.062

spatial (Vasileios et al., Fonction sinc C.es méthodes spn:r plus précise§ é? des
2007) modifice 0.0484 - niveaux de bruit 1égers ou modérés.
(Alba et al., 2013) | Optimisation - 0.068
(Guizar-Sicairos | Sur- L’estimation des déplacements reste

. . 0.0890 0.095 relativement modeste en terme de
et al., 2008a) échantillonnage S
. précision (Alba et al., 2015).

Domaine (Stone et al Une longue latence est associée au calcul

fréquentiel " i -

requenty 2001) Ajustement plane 0.0144 de Iangle de phase.
(Hoge, 2003) Ajustement linéaire 0.0143 0.189 Ces deux approches sont robustes au bruit
(Leprince, e al., L et permettent d’atteindre une estimation
2007a) Optimisation 0.0182 - sub-pixellique des déplacements.
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