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Résumé

Extraction de caractéristiques est une étape essentigltetdus les systémes visuels. Depuis quelques
années, les recherches se focalisent sur un type de cestiqoér visuelle appelé “point d’intérét” avec
grande richesse de résultats. Cependant, les pointsrétrgé prétent mal a une modélisation structu-
relle. Cette thése consiste a étudier un type de caragéestqui permet de représenter la topologie des
structures dans I'images : les crétes. Les points de créteses extrema directionels sur les surfaces des
images lissées dans I'espace d’échelle. lls sont déteatésnpopérateur de Laplacien. Ces points dis-
crets sont étiquetés pour former des lignes de crétes & lthith algorithme d’analyse de composantes
connexes. Les lignes de crétes obtenues caractérisemtckamtral des structures ainsi que leurs tailles.

Les crétes, par leur nature “ligne”, sont tres utiles poprésenter les objets structurés comme par
exemple la silhouette de I'étre humain ou la ligne de textais\montrons l'utilisation de créte dans deux
applications : la modélisation de personnes et la détediéotextes. Chaque silhouette de I'étre humain
est représenté par des crétes significatives correspoadariorse et jambes. Cette représentation aide
a caractériser la configuration de la personne en mouvememgue instant donné. Chaque texte est
modélisé par une créte longue a une échelle grande et noselsrevétes courtes non-parallélisme a
une petite échelle. La modélisation structurelle du testegénérique pour plusieurs types de texte et
indépendant de I'orientation du texte.

Mots-clés

Espace d’échelle, Créte, Représentation structurettepreissance d’objet.



Natural line extraction for Object Representation in Computer Vision
Abstract

Feature extraction is a crucial step in all visual systertgaesa few years, on aims to look for features
like interest points, key points or salient points. Localttee point based methods have shown to be very
efficient for object recognition. However, points in a hidimensional feature space do not allow abstract
representation of object shape, and, even if they are aviatd imaging conditions, they are not good at
generalization. The work represented in this dissertatmnrcerns a very precise question : Which roles
can a ridge play for object representation ? We study ridgesudfaces associated to smoothed images
in scale-space. Ridge points are directional local extretatected by using Laplacian operator. These
points are labelled to build ridges lines, useful for objegtresentation.

Ridges, by theirs “line” nature, are very useful to représémctural object line human silhouette or
text line. We proposed to modelize human and text using sanédisant ridges. A human is represented
by ridges corresponding to torso and legs of the human. Ejpiesentation permits to analyze human
movement via his configuration. A text line is modelized byad ridge at coarse scale corresponding
to the center line of the text line and several smaller ridgteBner scale corresponding to character
skeletons. Ridges at small scale must not be parallel to #ie ridge. This text model is generic for all
types of text and independent with text orientation.

Keywords

Scale-space, Ridge, Structural representation, Objeagretion.
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Introduction

Pour construire des systemes intelligents, il est néaesdaileur fournir des capacités de perception.
Parmi ces capacités la vision est la plus puissante pounremgiinformation sur I'environnement. Si
nous dotons les machines de la faculté de voir, leurs désigbréactions vont gagner en effectivité et
efficacité.

La capacité de “voir” ne se limite pas a la capture des imagess nécessite aussi I'analyse, in-
clut des raisonnements, afin de comprendre pour pouvoidpeeates décisions. Avec le developpement
rapide des technologies, I'acquisition d'images est degaime tache banale. Leur compréhension et
interprétation reste en revanche toujours un défi dans lamhende la vision par ordinateur.

La principale difficulté qu'un systéme de vision doit surrtesrest de s’affranchir de la représentation
d’'une image sous forme de matrice de pixels. Quel type dinédion doit y étre détectée sans ou avec
trés peu de connaissances de I'environnement ? Commetdniolet la représenter pour permettre de
comprendre la scéne ?

Le premier systéme de vision artificiel, mis au point dansal@®es 60, fonctionne dans un monde
lui aussi trés artificiel, le “monde des blocs” (appelé enaisgblocksworld”). La donnée d’entrée de ce
systeme est I'image d’une scéne qui ne contient que dessgipitédriques. L'analyse topologique de
'image, en détectant des segments de droite et en lestreimdes sommets permet de I'apparier avec
le modéle 3D des objets et de redessiner la scéne a partipdinhde vue aléatoire.

50 ans plus tard, on obtient aujourd’hui des résultats isgioanant en vision par ordinateur. On
a réussit a construire des systemes de vision artificielildometionnent dans un environnement réel,
méme trés complexe et dynamique. On peut citer par exemphvigation autonome (eg. Mars rovgr
'asservissement visuel[PM04, HAMMCO05, CMPCO06], le suide personnes[BD01, RFZ05, ZN04,
CHRCO04], la recherche d'images d’une grande base[MN95,5RREpS99, RLSPO5], la modélisation
de personnes|[LY95, Bau95, HHD98a, ZNLO01], etc.

Cette réussite est due a de grandes avancées concernactideche de caractéristiques a la fois
significatives et discriminantes dans une image. Signifiesitpour permettre une représentation d’ob-
jets compacte et informative, discriminantes pour poudtinguer des objets différents. Ces carac-
téristiques, qu'il s'agisse de régions, de lignes de cantaude points d’intérét, sont extraites par des
techniques de segmentation, de détection de contraste @hadgements significatif du signal.

Siles caractéristiques telles que les régions, les ligaesdtours ou les arrétes ont considérablement
contribué dans les années 80 a la modélisation d'objetstin gamages, les points d'intérét occupent
le premier plan de la recherche de ces dix derniéres annéesivnt des changements importants du
signal 2D de facon locale, ils sont souvent étudiés a tralespace-échelle ce qui permet d’obtenir

http ://www.space.com/marsrover/
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l'invariance aux changements d'échelle. Par ailleurspélsvent étre relocalisés avec plus de précision
en espace et en échelle, via des techniques de dérivées.

Les points d'intérét cumulent les propriétés que I'on s@ehdiune caractéristique : une bonne lo-
calisation, l'invariance aux changements d'échelle etudeinosité. Les résultats de reconnaissance ou
de matching utilisant des descripteurs basés sur les pdint&rét sont impressionnants. Les points
d’intérét ont révolutionné la vision par ordinateur.

Dans le but de chercher des caractéristiques pour aider preadre la scene, il est évident qu'au-
cune caractéristique citée ci-dessus peut représentetypmide scenes. Si les contours, ou les régions
sont fortement reliés a des structures physiques dansra,des points d'intérét sont loin de permettre
une représentation sémantique de I'objet. Leur naturetpele donne de la souplesse aux différentes
techniques de description, mais I'information qu’ils denhent reste encore trés explicite. Les points
d’intérét se prétent mal a la modélisation des formes dtebje

Dans la recherche de caractéristiques, une question qued' @ose est que la suivante : Depuis la

naissance de la géométrie, les points et lignes ont étééétadmme deux primitives de base. Tandis que
les points d'intérét ont convaincu le monde de la visiorfiarglle au cours de cette derniere décennie,
gue peuvent apporter leur duaux : les lignes d'intérét ?

La figure 1 montre trois exemples de points d’intérét et dedgyd’intérét sur les mémes images.
Les points d'intérét représentent des endroits texturés temage tandis que les lignes d’intérét re-
présentent la forme des structures allongées dans l'image ¢ardes d’'un vélo, routes dans I'image
aérienne, branches d’'un arbre). Décrire un vélo, une routencarbre, par des lignes naturelles, sera
sémantiquement beaucoup plus intéressant que par des.point

Dans une scene, la plupart des composantes constituartijdessont de forme allongée. Dans le cas
des composantes arrondies, nous pouvons les considérarecdas structures allongées soumises a une
compression en un blob. De cette maniére, les lignes ddhsemt génériques pour la représentation de
toute forme de structure, ce qui est bien pour la reconnaissgénérique ou on a besoin d’une caractéri-
sation plus abstraite de la forme. Intéressés par cetteig@pnotre travail de thése consiste a exploiter
les rbles que peuvent jouer les lignes d'intérét pour laésgmtation d'objets et leur reconnaissance.

La reconnaissance d'objets est un theme fondamental quiésenie sous les formes les plus di-
verses dans toutes les applications de la vision artifici€uelque soit la structure d’'un systéme de
reconnaissance, il doit confronter des problemes fondtaugn il faut représenter les objets sous forme
de modéles formels et informatiques, ce qui pose d’aborddbl@me de la nature des caractéristiques
visuelles a utiliser, le probléme de la structure d’'un medsld’'une base de modeles ensuite, et enfin le
probléme de 'apprentissage de ces modéles.

Il faut aussi reconnaitre a partir d'une image : cela posedblpme de traitement d'image pour
recouvrer les caractéristiques visuelles, le problémeéagpariement avec les modéles, le probléme du
raisonnement pour arriver a une interprétation de I'image.

Une ligne d’intérét étant une entité sensiblement plus dexepqu’un point, il n'est pas question
d’aborder pour les lignes d'intérét tous les thémes de rebkecités ci-dessus ; nous avons cherché
des applications plus simples, et plus directement extitEs, que ne I'est, par exemple, la recherche
des routes dans une image aérienne : notre travail est umegpeeexploration, allant de la définition
mathématique et algorithmique des lignes d'intérét jusdjétude de deux applications : la recherche de
formes “étre humain”, et la détection d’écritures.

Dans ces conditions, les contributions principales de ¢béise sont :
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FiG. 1 — Point d'intérét vs. ligne d'intérét. Premiére colonnies 100 points d'intérét les plus forts
en énergie fournis par le détecteur Harris-Laplacien. Bene& colonne : lignes d’intérét (en bleu et en
rouge) détectées a échelle fixe (premiere et deuxieme l@rel)échelle caractéristique (derniére ligne).
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— Une méthode de détection multi-échelle de lignes d'imtéedurelles, utilisant le Laplacien du
Gaussien et la matrice Hessienne.

— Une approche structurelle a la recherche de forme “étmgaini, dans laquelle les lignes d'intérét
naturelles correspondent au corps et aux membres d’unenmers

— Une nouvelle approche de modélisation d’écritures, daasdlle les lignes d'intérét naturelles, a
différentes échelles, modélisent a la fois la ligne et lei tfécriture.

Organisation du rapport

Le contenu du rapport s’organise de la maniére suivante :

Le chapitre 1 présente un état de l'art partiel de la reconnaissance igéeérNous présentons
d’abord les caractéristiques visuelles les plus utilisBess, nous exposons les méthodes de reconnais-
sance classiques.

Le chapitre 2 rappelle d’abord quelques bases de la géométrie diffélenties surfaces et la re-
présentation multi-échelle de 'image. Nous présentonsi@lirs définitions et plusieurs méthodes de
détection des points sur lignes d’intérét naturelles, poiss proposons notre méthode de détection ba-
sée sur I'opérateur Laplacien du Gaussien. Cet opératenmnuqoour la détection de contours et de pics
est aussi efficace pour les lignes d’intérét naturelles.

Le chapitre 3 décrit une méthode pour identifier une région contenant desopnes par des lignes
d’intérét naturelles représentant torse et jambes. Lelesde personnes sont appris par un algorithme
de type K-Means puis la classification s’effectue en comypdeamodele construit de nouvelle imagette
avec les configurations apprises. Une comparaison avecalgres méthodes implémentées dans notre
équipe est également présentée : une méthode a base dduistog de gradients et une méthode utilisant
des mémoires linéaires auto-associatives. Cette étuderdadisé dans le contexte du projet CAVIAR

Le chapitre 4 étudie I'utilisation des lignes d’'intérét naturelles ponwdéliser une région de texte.
Les méthodes de détection de texte dans la littérature Smimbrd présentées. Ces méthodes se basent
principalement sur les caractéristiques de couleur, dar@xde contour. Nous proposons une nouvelle
approche qui modélise I'organisation structurelle dasdget des caractéres a travers plusieurs échelles.
Une région de texte est caractérisée par des lignes de créte grande échelle - les lignes du texte
- et des lignes d'intérét naturelles courtes a des échelles petites (squelettes des caractéres). Les
problémes de choix des échelles et de réglage des seuilalsmdeés.

Le chapitre 5 présente un travail plus prospectif et plus ambitieux ilisgtion des lignes d'intérét
naturelles pour la représentation hiérarchique struitudéobjets complexes. Nous présentons la repré-
sentation proposée et les premiers résultats expérimedereconnaissance, par un algorithme de mise
en correspondance de graphes hiérarchiques.

Le chapitre 6 donne la conclusion sur les travaux réalisés et quelquspgetives de I'utilisation de
lignes d'intérét , accompagnant par des descripteurs rigog pour une modélisation hiérachique plus
efficace de I'objet.

2http ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/caviar.htm



Chapitre 1

Modélisation par caractéristiques visuelles

Ce chapitre présente un état de I'art des méthodes de matda#iisl'image utilisant des caractéris-
tiques visuelles pour la reconnaissance des classes W@anjevision par ordinateur. Dans ce sujet vaste
nous nous intéressons particulierement a quatre questions

1. La nature des caractéristiques visuéliesployées.
2. Lareprésentation des modéles d’objet.
3. Les techniques de construction des modéles, notamnseieicleniques d’apprentissage.

4. la mise en correspondance modéle-image, qui est le pnebddgorithmique a proprement parler
de la reconnaissance.

Ces quatre questions sont étroitement liées. Par exemgates 1€lcas ou les pixels servent directement
de caractéristiques, le modéle est représenté par une timagela mise en correspondance modeéle-
image se fait par corrélation. Autre exemple : si I'on repriée un modéle par un histogramme, la mise
en correspondance est un calcul de distance entre histogram

Dans toute cette thése, nous placons les caractéristigaiesles au centre de notre intérét : le choix
des caractéristiques conditionne la structure des mqdglesr la leur construction ; il également déter-
mine les algorithmes de reconnaissance, en ce sens quiiltdé§ types des paramétres d’entrées et du
résultat.

Ce chapitre commence par une présentation des caracéestivisuelles les plus utilisées, puis
décrit quelques méthodes de représentation fondées suai@géristiques. Cet état de I'art motive la
suite de notre travail : pour améliorer I'expressivité eblaustesse des caractéristiques classiques, et pour
pallier la faiblesse des techniques numériques a la casaégion abstraite des formes nous allons étudier
un type de caractéristique peu employée actuellementiglessl d’'intérét naturelles, et développer une
méthode de représentation hiérarchique structurelle lpsunodéles d’objets.

1.1 Caractéristiques visuelles

Un systéme de reconnaissance visuelle peut, a la limit#frasiahir du calcul de caractéristiques,
et directement utiliser les pixels de I'image pour représetes objets, par exemple les méthodes de

notre traduction du terme angld@atures
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16 CHAPITRE 1. MODELISATION PAR CARACTERISTIQUES VISUELLES

reconnaissance par apparence proposées par Swain etlBaila91], Murase et Nayar [MN95], Ohba
et lkeuchi [OI96, O197], ou encore Schiele[SC96¢, SC00,3]SDans ces systemes, la représentation
d’objets utilise I'image entiere ou un ensemble d'imagetteette représentation est simple ; en contre-
partie, elle est redondante, elle nécessite une grandditgud® mémoire pour le stockage, et le temps
d’appariement augmente linéairement avec le nombre de lesod®ar ailleurs, son expressivité restera
limitée.

Trés généralement, I'extraction de caractéristiquesalinmage a pour but d’extraire des informa-
tions essentielles, significatives, et discriminantes pme représentation compacte et pour une recon-
naissance efficace et rapide. En plus, les caractéristdpgwaient correspondre a une structure de I'objet
ou un évenement physique de la scene, permettant une nefaitéme plus “sémantique” de I'image.

La performance d'un systeme de reconnaissance d'objeenddprtement des caractéristiques uti-
lisées. Une caractéristique peut étre efficace pour un tigpplication mais inefficace pour une autre.
Pour juger une caractéristique, il faut prendre en compgecdeeres treés différents, et notamméak-
pressivité, la répétabilité, la robustesse, I'efficacité

1. Expressivité L'expressivité d'une caractéristique est son pouvoir delélisation. Par exemple,
les segments de droite représentent bien des objets maméfatandis que les pics du Laplacien
sont une bonne représentation pour les structures rondescdtactéristique est générique si elle
permet de représenter plusieurs types de structures. eipole modélisation se juge aussi par
la capacité de discriminer entre différents objets.

2. Répétabilité: La répétabilité est définie comme le fait qu'un méme poingsidue d'un objet
visible dans deux images soit détecté dans deux images2sSdW99, HLS02, MS05]. La répéta-
bilité est l'invariance aux transformations telles quedtation et la translation, aux changements
d’éclairage et d’échelle. Cette propriété est manifestémeiciale pour une représentation de mo-
deles d’objet. Comme l'invariance parfaite ne peut raregréée atteinte, on introduit des formes
dégradées, comme darépétabilité

3. Robustesse Une caractéristique est robuste si elle est faiblemenignttée par le bruit. On ap-
pelle bruit ici tout ce qui perturbe la scéne capturée danmfie, pour une cause matérielle ou
logicielle, par une source “interne” ou “externe”. La comgénce du bruit est une mauvaise qua-
lité de I'image : structures floues ou cassées, donc diffidéilezconnaitre méme par I'oeil humain.

4. Efficacité: Le calcul d'un type de caractéristique dans une image dddise avec des algorithmes
efficaces - en “temps réel”. Ce critére dépend en partie degés de la technologie, mais il exclut,
par exemple, des algorithmes itératifs au niveau des pidéé®morphisme de graphes, etc.

Une caractéristique peut étre un pixel (ie. les points éfét), une ligne (les lignes de contours, de
squelettes ou de créte) ou une région dans l'image. Le bawe chiddétection de caractéristiques n’est
pas la seule image de pixels, donnée originale, mais I'inaaigenentée de s@space d’'échelldl s’agit
de détection de caractéristiques a multi-échelles ou hdlézcaractéristique. Avant d’étudier des carac-
téristiques, nous rappelons d’abord la notion de I'échetlleéchelle caractéristique. La représentation
de I'image dans I'espace d’échelle sera présentée en datslle chapitre 2.

2blobs en Anglais
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1.1.1 Echelle

Un objet dans le monde réel est typiqguement modélisé paratepasantes de tailles trés différentes,
et dont les images correspondent a des bandes de fréqueatietes différentes. Par exemple dans une
image d’'un arbre, le tronc peut avoir la taille de 50 pixeldageur tandis que les branches n’auront
gue 10 pixels (voir la figure 1.1). La description de I'objetr gles composantes primitives doit assurer
la correspondance des caractéristiques détectées aveordpesantes physiques de I'objet. Pour cela,
chaque caractéristique doit étre détectée a une échellepa@e a sa taille.

LA i

FiGc. 1.1 — Exemple d’'un objet composé des structures de tailiiésahtes.

La détection de caractéristiques d’une taille quelcongtieéalisée par des détecteurs paramétrables
par I'échelle. Pour cela, un détecteur doit étre une fonctle la position et de I'échell¢(x,y; o).
Etant donné une caractéristique dans une image, I'échallelaquelle un détecteur donne une réponse
maximale est appelézhelle caractéristiquévoir la figure 1.2).

Dans [Lin94], Lindeberg a proposé une méthode de sélectimmatique pour I'échelle caractéris-
tique des pics et des crétes en cherchant les maxima ene&degyimesures de caractéristiques corres-
pondantes. Plus spécifiquement, I'échelle caractéristdjun pic est I'échelle a laquelle la magnitude
du Laplacien est maximale. L'échelle caractéristique ggomt de créte est I'échelle a laquelle la plus
grande courbure principale de la surface locale assoctémadmale dans la direction principale cor-
respondante.

1.1.2 Région

La caractérisation d’'une image par un ensemble de régionsspond a la supposition que les objets
réels sont constitués d’'un certain nombre de composargéaaies. Par exemple un vélo est composé
de 2 roues, un cadre, un guidon, etc. Chaque composanteeestgion connexe des points ayant des
propriétés particuliéres.

Dans la littérature sur les méthodes de reconnaissancei@énél y a deux approches a la détection
et al'utilisation des régions : la premiére approche se baskobservation qu’une composante de I'objet
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FiG. 1.2 — L'image d'un rouleau de scotch et le profil de I'énemjieLaplacien normalisée a I'échelle.
Quand I'échelle est égale a la taille de I'objgt I'énergie de Laplacien est la plus grande [Hal01]

est une région dont les pixels sont homogénes selon unrcertdre (intensité, couleur, texture [RA0L,
KDO05]) ; la deuxieme approche se base sur une sélection dd#sops intéressantes dans I'image puis
considére les régions autour des points d’intérét [AC99/EiaD, HCCdV00, Low04, FPZ04, DS05].

La premiere approche utilise les techniques de segmemtditrnage classiques : seuillage de l'inten-
sité (utilisant I’histogramme) ou des techniques plus stjgluées comme la segmentation “split-merge”
[CP80], la croissance de régions [Zuc76] etc. (pour un résvmir [FM81, HS85, PP93])).

D’une facon générale, ces techniques n’abordent pas lamdtéchelle. Une région détectée cor-
respond souvent a une composante physique de I'objet, mailpgarfois résulter d’'une fusion de plu-
sieurs composantes de différents objets (voir la figure UB)inconvénient majeur des ces approches
classiques est leur sensibilité au bruit, due a I'emploielgls. Cela a provoqué des recherches sur le
paramétrage automatique de seuils.

Lafigure 1.3 montre le résultat de segmentation d'imagegi@chnique basée sur le champs de vec-
teurs de contour développée par SumeRg8amO05]. Clairement, les régions significatives représant
des structures de 'objet et de la scéne. Cependant, laatiépan’est pas complétement satisfaisante car
quelques composantes du vélo sont fusionnées avec celfeadiu

La deuxieme approche se base sur les techniques de détdesopoints d'intérét présentées ci-
dessous. En considérant que les structures intéressantesusent autour des points d'intérét dans
'image, la détection de points d’intérét puis la déterrtiora d'imagettes les incluant fournissent un
ensemble de régions intéressantes pour caractérisegtl' ®grfois, ces régions peuvent ne couvrent pas
tout I'objet. Mais tel est le but de I'extraction de caraistiques : rendre compacte la représentation de
I'objet en gardant seulement quelques composantes infivesa

3Le programme se trouve & http ://aakash.ece.ucsb.edfliselsegment.aspx
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FiG. 1.3 — De gauche a droite, de haut en bas : Image d’'un vélodelanntour. Image diffusée. Image
segmentée a I'échelle = 3 selon l'algorithme proposé par Sumengen [SumO05].

1.1.3 Point significatif

Il nest pas exagéré de dire que le concept de point d’'intérépoint significatif, a révolutionné la
vision par ordinateur, en introduisant des caractérisqusuelles certes moins intuitives que les régions
ou les segments de droites abondamment utilisées auparenaia remarquablement expressives pour
une grande variété d'objets. L'idée de base a donné lieu audreux travaux, avec des terminologies
souvent différentes. D’une facon générale, nous subsusaums le terme “point significatif” plusieurs
types de points tels que le coin, la jonction [Sch92], le psaillant [kBO1], le point clé [Low04], etc.
Dans tous ces cas, il s'agit des points ou le signal image gugsiétés trés particulieres, comme
un changement brusque de I'énergie dans toutes les dimectim un maximum d’entropie, etc. Nous
présentons ci-dessous quelques types de point signifiesifilus étudiés et utilisés actuellement dans le
domaine de reconnaissance générique.
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Point d’intérét

Les points d'intérét sont des points ou le signal de I'imageuae un changement brusque dans
les deux dimensions spatiales. Des exemples sont les ¢edngnctions en T, et aussi les endroits ou
la texture varie fortement. Pour détecter le changemeribiusionnel, plusieurs approches ont étés
proposées, depuis des années 80.

Selon une évaluation quantitative récente des détecteupoidts d’intérét réalisée par Mikolajc-
zyk et al. [MS04b, MS04a, MSO05], le détecteur Harris-Laplacien aélapt'échelle serait le meilleur
détecteur de point d’intérét selon les critéres de répétabiet de discriminalité face au bruit, aux ro-
tations, translations, changements d'échelle et de lagteniUn point d'intérét détecté par I'opérateur
Harris-Laplacien est un point qui satisfait deux criteres :

det(C) — atrace*(C) > seuil), et

L(x7ya Un—l) < L(x7y7 Un) > L(‘Tay;an-i-l) ﬂL(x7y7 Un) > SeUill

ou seuil; est un seuil de I'énergie de Laplaciemetseuil;, sont les seuils expérimentalement choiéls.
est une matrice proposée par Harris adaptée a I'é¢helle

9 L,*(z,y;0) Ly(%,y;0)Ly(z,y;0)

Cx,y;0) =0
(@.930) Ly(2,y;0)Ly(z,y;0) Ly*(z,y;0)

ouo estI'échelle de détection. La figure 1.4 montre les pointsalés par I'opérateur d’Harris-Laplacien
superposés sur I'image du vélo de la figure 1.3. Les poinectis se trouvent aux endroits correspondant
a des structures importantes du vélo : le cadre, les rougaiden. lls sont les points sur lesquelles nous
devons nous concentrer pour la reconnaissance.

Notons cependant, que ces points sont déconnectés lessiastde ce qui complique une interpré-
tation sémantique.

Point clé

A cOté des points d'intérét, les points clés, introduits lpawe 2004 ? ? [Low04] ont été largement
utilisés pour la classification des images [Low04, MHSTSDBPAO4a]. Dans [Low04], un point clé est
un maximum dans I'espace d'échelle. Plus précisément, um Q@ y; o) est identifié comme point clé
a I'échellecs si I'énergie de différence des Gaussiens en ce point esgpiugle que celle en 26 points
voisins dans I'espace d’échelle (figure 1.5). Comme la diffée de Gaussiens est une approximation
du Laplacien G(z,y; ko) — G(x,y;0) ~ (k — 1)0?V2G, les points clés sont en fait un sous-ensemble
des pics - des maxima dans 4 directions spatiales et dansménsgion d’échelle - utilisés par Lindeberg
[Lin94].

Un point clé est caractérisé par la direction et la magnidegradient. La figure 1.6 montre les
points clés détectés sur I'image du vélo. Les fleches blanatrésentent le vecteur du gradient aux
points clés®. On constate que les points clés sont détectés sur les conaiLaux centres de régions
uniformes.

“pour les notations, voir le chapitre 3.
°Le programme de détection est fourni par Lowe : http ://wswibc.ca/spider/lowe/home.html
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FiG. 1.4 —Les 100 points les plus forts en énergie de Laplacitttés par le détecteur Harris-Laplacien.
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échelle
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X

FiG. 1.5 — Point d’intérét selon le critére proposé par Lowe [Ddjv
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FiG. 1.6 — Détection de points clés sur I'image du vélo.

Point saillant

Un type de point introduit par Gilles en 1998 [Gil98] puis dibppé par Kadir et Brady [kB0O1]
dans I'espace d’échelle est apppt@nt saillantdans I'image. Il s’agit des pointsiquesde 'objet pour
lesquels la discriminance est maximisée.

La “discriminance” d’un point est une mesure d’entropieale¢ calculée dans une région autour du
point. L'algorithme de détection de point saillant dansiace d’échelle proposé par Kadir et Brady est
le suivant :

Pour chaque point (x,y) :

e al'échelles dans l'intervalle[s,,in, Smaz]
— Calcul des descripteurs locaux dans le voisinBgg de (z,y) D = {d;,ds, ...,d,} oud; est
l'intensité en point dans le voisinagé?,,.
— Estimation de la fonction de densité de probabilité desrggsurs :Pp r,, (d;). La probabilité
est calculée en utilisant I'histogramme de l'intensité.
— Calcul de I'entropie localet p r,, = — > Pp.R,,(di)log2Pp R,,(d;).
e Sélection des échellesauxquelles I'entropie est locale maximale.
e Pondération des valeurs de I'entropie a des échelles igglrées par la somme de la différence
absolue des probabilités de descripteur local autouff.de

Kadir et Brady ont montré la signification des points satiamétectés dans les images expérimen-
tales. Ces points correspondent bien a des objets d’'irdérét I'image tels que les personnes, les voi-
tures etc. Le détecteur des points saillants est utilisé emntravaux de Fergus et al. [FPZ04] et Dorko
et Schmid [DS05] pour la détection des composantes sigtiviisade I'objet dans I'image et la recon-
naissance des classes d’'objets.
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1.1.4 Contour

Le contour est une caractéristique qui décrit les strusturgortantes dans I'image et établit des
indices afin d’obtenir des structures de la scéne origimateitivement, un contour esine lignedu long
de laquelle se produit une brusque variation d’intensitéud®@ére dans une direction. Ainsi, le contour
est une structure uni-dimensionnelle. Il correspond adadtitinuité d’ordre 1 de la surface associée a
I'image originale.

Un contour dans une image correspond a un bord d’'un objetqlg;sou a une structure quelconque
(ie. ombre). Les contours produits par les effets de luntiérsont pas intéressants pour la représentation
de I'objet mais restent significatifs pour I'interprétatide I'image.

Comme le contour correspond a une discontinuité du signalfiise des opérateur de dérivée pour
leur détection. On peut trouver de trés nombreux algorithohe détection de contours, basés sur la
recherche des maxima de la dérivée premiere ou des passagesr@ de la dérivée seconde [Mar82,
Can83]. Dans cette thése, nous utilisons les passagesrpadizéaplacien du Gaussiei’G (z, y; o)
proposé par Marr [Mar82]. Cet opérateur est paramétré genélles. Ainsi, les contours peuvent étre
détectés a différentes échelles.

FiG. 1.7 — Détection de contour a I'échele= 4. A gauche : image de points de contour. A droite :
superposition des points de contour sur I'image originale.

Les figures 1.7, 1.8 montrent le résultat de cet opérateunsiepirs échelles. On constate que les
contours correspondent aux bords des objets dans la sdeaex effets de lumiére qui provoquent
le changement d’intensité (ombre). La détection a plusié@ahelles fournit les contours des petites
structures ainsi que ceux de structures globales de la.gdééngant, la combinaison de ces informations
en une description unique est difficile a cause de comportendfficilement interprétables des contours
a travers les échelles (“primal sketch” de Marr).

1.1.5 Squelette, Créte

Pour une représentation structurelle de I'objet, les ¢éariastiques décrivant la topologie de 'objet
sont préférables. A part le contour, le squelette et la a@teles caractéristiques intrinséques de 'objet.
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FiG. 1.8 — Détection de contours a 3 échebes- 2,4, 8. Les couleurs représentent I'échelle de détec-
tion : rouges = 2, verto = 4, bleuo = 8.

La notion de squelette est introduite par H. Blum [Blu67] coenle résultat d’'une transformation
de 'axe médiah. La transformation de I'axe médian détermine les pointsatetaur les plus proche de
chaque point dans une régiéhdonnée. Un point a I'intérieur d& appartient au squelette si au moins
2 de ses points les plus proches sont des points de contenisté une définition formelle de squelette
basée sur la notion de boule maximale. Le squelette d’umesfSrest 'ensemble des centres des boules
maximales dans.

Le squelette a plusieurs propriétés intéressantes. Ihéstiuement invariant par transformation
linéaire (translation, rotation, changement d’échell®) squeletisatiohconserve les propriétés topolo-
giques de la forme d'origine ainsi que ses propriétés géwpés. Pourtant, une propriété générale
considéré comme défaut est que la squeletisation est unsfdrmation semi-continue. En effet, la
moindre perturbation dans le contour ou au sein de la fornué p®@duire la création d’'une branche
importante dans le squelette. La squelette est ainsi trésibde au bruit.

Le squelette connait plusieurs applications telles quedamaissance des formes, la modélisation de
solides pour la conception et la manipulation de formesgé#aisation de nuages de points, la recherche
de chemins, les animations, etc. Elle est utilisée en m@adetien biologie depuis sa création, ainsi qu’en
minéralogie. Des applications ont été trouvées dans Katien d'images dans les bases de données et
en compression. Il existe également quelques applicadipraschitecture et en urbanisme, dans le cadre
d’analyse morphologique.

Malgré sa large utilisation en plusieurs domaines citéesisds, le squelette n’est pas une bonne ca-
ractéristique pour la reconnaissance d'objets. La rais@seque la squeletisation nécessite que I'image
soit binaire. La binairisation de I'image est en fait un @esus de segmentation d’image, qui reste un
probléme primitif. En outre, la définition de squelette \aasijuelitisation ne permet pas toujours de
trouver un squelette et la création de branches inatteradoasse d’'une petite perturbation empéche une
représentation fiable de I'objet.

®Medial Axis Transformation (MAT)
"Un ensemble d’algorithmes utilisées en analyse de formeansistent a réduire une forme en un ensemble de courbes
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FIG. 1.9 — Les crétes négatives détectées de I'image d’un védaldelle s = 4/2. Nous constatons la
signification de caractéristiques type créte pour la remtasion des structures de I'objet par rapport &
des régions, contours ou points d'intérét.

Récemment, plusieurs travaux se sont concentrés sur larobehdes caractéristiques “créfes”
[SV52, EGM"94, Ebe94, Ebe96] grace a leur multiples avantages : D'abardréte est définie sur
une surface mathématique. Elle peut étre la surface dedénmaiginale ou de I'image lissée. La dé-
tection de créte n'a pas besoin donc de segmentation. Ensaitréte 2D conserve la topologie de la
forme des structures. Enfin, I'étude de la créte dans I'esgachelle permet une présentation grossiére
- détaillée de I'objet. Par rapport aux squelettes, lessrépportent plus d’information de la forme et
permettent plusieurs algorithmes efficaces pour la déteeiinsi que la flexibilité dans la représentation
et la reconnaissance.

La créte a été utilisée pour I'analyse d'image médicales phécisément la mise en correspondance
[EGMT94, Ebe94, Ebe96, SAND4, SKAT02], la caractérisation de structures [LLOO] ou la représen
tation de I'objet [Cro81]. Nous proposons dans cette thés#liser créte comme une caractéristique
pour la représentation d’objet. Cette proposition n’est ynge exclusion des caractéristiques classiques
telles que le contour, la région, le squelette. Nous redesoas que l'intégration des caractéristiques
(contour, créte, pic, point d'intérét) peuvent produires denéliorations pour la reconnaissance, mais
comment peut on les combiner reste une question trés diffiCiétte thése ne s'intéresse qu’aux crétes
pour la représentation d’objets.

La figure 1.9 montre les crétes détectées de I'image du vééxhdlles = 41/2. En comparaison
avec les caractéristiques telles que la région, le contode® points d'intérét, les crétes représentent
le plus significativement les structures du vélo. Les stmast allongées sont représentées par les crétes
longues tandis que les structures plutdt courtes sontgeptées par une créte courte qui peut étre consi-
dérée comme un pic.

centrées dans la forme d’origine.
83a définition est présentée dans le chapitre 3. Nous allorsrypweurquoi les crétes sont appelées les lignes d’intérét
naturelles.
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1.2 Reconnaissance d’objets

La reconnaissance d’'objets se décompose en deux phases :

— Une phase de modélisation et d’apprentissage permebdiassin modele a chaque classe d’'ob-
jet. Cette phase construit une base de modeles qui estWemEprésentation des objets pour la
deuxiéme phase.

— La phase de reconnaissance consiste a mettre en corragpenthe image avec un élément de la
base de modéles. Cet appariement mesure le degré d'agpartede I'image au modéle.

Image

Notation 1) |

Y
|:| Obligation Pré-traitement
77777777 Sans obligation

@ ;

Extraction de

Apprentissage caractéristiques

Approches
de reconnaissange
""" - Reconnaissance ?3) v
Construction
de modeles -
Apparence
<4)/ G
Imageentiére
Apprentissage Appariement

' i " Globale

| | \ (121345
,,,,,,,,,,,,,,,,,,, -
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FiG. 1.10 — (a) Composantes principales d’'un systéme de reissanage d'objets. (b) Classification de
méthodes de reconnaissance d'objets.

Paints d'intérét Région, Contelr, Squelette, Créte, Pics,

Locale

Statistique Structurelle
[1]234 [1]2345

[1]2345
Numérique

La figure 1.10a montre les étapes d’'un processus d'appmagéset de reconnaissance. Deux étapes
(1) et (2) ne sont pas obligatoires. Par exemple, les appsoglobales basées sur I'apparence ne néces-
sitent pas I'extraction de caractéristiques.

1.2.1 Evolution des méthodes de représentation

La construction des modéles d’objet est au coeur d'un syst@enreconnaissance. Les recherches
sur la modélisation d’objets peuvent étre classifiées er datégories. La premiére catégorie contient
des approches de représentation basées sur la forme [QVIF&8, TCO04, BL93, PSZ99, SKKO01,
SSDZ98, RM93, KDO05]. La deuxieme catégorie contient desagbyes basées sur I'apparence [SK87,
Swa9l, MN95, PPP98, SC96a, SC96b, SC00, dVv99, HdVC00, HOGdMal01, SM97]. Ces deux
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types d’approche ont été combinés pour construire des e®gdlis robustes [OFPA04a, MHSTSO05,
VJO01, OFPA04b, TMFO04].

Il est intéressant de noter que depuis 30 ans, les méthodesal®maissance d’objets ont évolué en
amenant le modéle prés de I'image. Plus concrétement, al@étauteurs construisent la représentation
basée sur la forme géométrique, une propriété intrinséqu®ljet. Peu a peu, les auteurs modélisent
I'objet en le rendant moins dépendant de sa géométrie. Aetuent, la plupart des approches se basent
sur I'apparence de I'objet. Ces approches sont indépeaslaetla géométrie de I'objet. Quelle est I'ori-
gine de cette évolution ?

Dans des années 70, les chercheurs ont représenté un abgeispeomposantes volumiques, par
exemple les cylindres généralisés [Bro83] ou plus tardupssjuadriques [Pen86] et les géons [Bie85].
Un grand défi de ces systemes est le fossé entre les cart@p@ssui devraient étre détectées fiablement
et la nature abstraite des composantes.

Les années 80 ont fait émerger une approche de modélisa&sobjets qui cherche a capturer exac-
tement la forme géométrique de I'objet. Ces modéles sontesudles modeles CAO [Low85, HU90].
Cette fois, le fossé est réduit en amenant le modéle prochebjiet. Pourtant, il demande de connaitre a
priori la géométrie de I'objet. De plus, comme la présenceegtire affecte sérieusement la complexité
de tels systémes, ils ont du sélectionner les objets sintplesgjue les objets manufacturés. En réalité,
ces systémes n’'ont pas été capables de reconnaitre desaulgilexes.

Pour réduire le fossé entre “observables” et “représessabplusieurs travaux des années 90 ont
concentré a porter 'image prés de modéle en éliminant ddacgs de représentation, contrélant la
condition de lumiére et réduisant 'encombrement de foralrRela, I'image est représentée par un
ensemble de mesures numériques calculées sur 'imagesenti€uelques points d'intérét dans I'image.
Ces mesures sont facilement adaptées aux paramétrages.

Les premiéres approches de reconnaissance d'objets tmsékapparence ont beaucoup de dif-
ficultés face aux problémes tels que 'occultation, la fotatla translation, le changement d’échelle,
'encombrement du fond. Les approches actuelles ont essayéduire ces limitations en calculant
les mesures a I'échelle appropriée et les normaliser paerge moyenne, etc. De cette maniére, ces
approches ont obtenu des résultats remarquables de rissam@e de différents types d'objets. Elles
attirent de plus en plus la popularité de la communauté denvisr ordinateur.

Malgré I'excellence des méthodes basées sur I'apparenest important de noter qu'en amenant
le modele d'objet pres de I'image, les méthodes s’éloigderitobjectif de la reconnaissance générique
ol on a besoin d’'une caractérisation abstraite de la forrmesi A'hypothése que ces méthodes peuvent
résoudre le probléme de reconnaissance prototypiqueappaertaine.

En fait, toutes les méthodes de reconnaissance baséemarkamce sont fondées sur une hypothése
gu'il y a une correspondance entre une caractéristique (igimée de contour, une région entourée d’'un
point d’'intérét, etc) avec une caractéristique dans le meod#ans le cas de reconnaissance générique,
cette supposition n’est pas toujours vraie parce qu'’il & ge’une saillance dans une image n'implique
pas une saillance dans le modéle. La reconnaissance généfapjet devrait générer les abstractions
qui peuvent ne pas explicitement apparaitre dans I'imagde guacapturent la saillance de la catégorie.

Dans les sections ci-dessous, nous résumons quelquesdeeth®représentation. Nous les divisons
en deux catégories : la premiére catégorie contient desoaeshbasées sur I'apparence et la deuxieme
catégorie contient des méthodes basées sur la forme. Chatggorie peut étre divisée encore selon
la technique de représentation (numérique ou structirélexposé des méthodes suit la classification
illustrée dans la figure 1.10b.



28 CHAPITRE 1. MODELISATION PAR CARACTERISTIQUES VISUELLES

1.2.2 Représentation d’objets basée sur I'apparence

L'utilisation de modeéles de type CAO souffre d’un problernardamental : on ne sait pas s'il existe de
bons algorithmes pour trouver dans une image les cardi{@gs constituant le modéle ; par exemple, il
s’est avéré impossible de trouver correctement des arétesrdours, des faces planes ou cylindriques.
La vision par apparenéeprend une approche résolument opposée : on construit leglesod partir
d’'images, quitte a ne pas avoir d’'interprétation géoméé&iqu intuitive des caractéristiques utilisées.
C’est donc une approche éminemment pragmatique.

La reconnaissance d'objets par apparence repose edsemtiel sur des techniques numériques.
Chaque composante de I'objet est décrit par des descriptieobjet est alors un nuage de points dans
I'espace des descripteurs, espace qui est souvent ref@r@semnn histogramme ou une Gausienne multi-
dimensionnelle. Dans cette représentation, aucune iafitomstructurelle de I'objet n’est explicite.

Les approches de modélisation d’objet basées sur I'appadifferent selon le nombre de vecteurs
de descripteurs utilisés pour décrire une image. Les appsoglobales utilisent I'image entiére pour
'encoder en un seul vecteur de descripteur tandis que [@®elpes locales calculent plusieurs vecteurs
de descripteurs sur les imagettes dans I'image.

Approches globales

Les approches globales considérent I'ensemble de tousxels plans I'image. Aucune hypothese
n'est faite sur la position et la présence des éléments damsge. Ce type d'approche traite toutes
les images de maniére équivalente et ne dépend pas de tmswippécifiques. Quelques approches
utilisent I'image originale comme modeéle, quelques awebasent sur les techniques statistiques telles
gue I'histogramme de couleur ou de texture.

L'avantage commun des approches globales est la simplRié@rtant, en utilisant I'image entiere
pour la modélisation, elles ne permettent pas une varigiolapparence des objets dans une catégorie
y compris I'erreur de normalisation, I'occultation paligeet le changement de luminosité.

1. Description de I'image par la technique ACP

La facon la plus simple de reconnaitre un objet dans I'imagele réaliser un appariement direct
d'images. Cet appariement utilise une mesure de corrgélatidre images pour mettre en corres-
pondance une image avec un modéele. Différentes techniquesrtélation peuvent étre utilisées
suivant des conditions expérimentales (voir [MC95]).

L'appariement d'images est approprié pour comparer deag@s ou déterminer si un objet dans
I'image se trouve également dans une autre. Néanmoing, agiroche ne peut étre appliquée
pour de nombreux objets sous multiples points de vue pareflagdemande une énorme quan-
tité de mémoire pour stocker des modéles et un temps de obeheonsidérable. Pour réduire la
mémoire de stockage et le temps de recherche, quelquessaoidyroposé de convertir I'espace
d'images en un sous-espace des images propres de faiblasiimealité.

Latechnique statistique de I'ACP (Analyse en Composantesipales) est une technique permet-
tant de déterminer un sous-espace optimal pour la repedgenti’une quantité importante de don-
nées. Cette technique a été utilisée en vision par ordingtaur reconnaitre des visages [SK87],

appearance based vision
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reconnaitre des objets rigides [PPP98], compresser dgegwidéos [CCBS97, CdVC99] ou es-
timer la position d’'un robot mobile [Pou98, WSV99].

Pour la reconnaissance d'objets, dans [MN95], Murase etNagt proposé de construire une
base de descripteurs en se basant sur les vecteurs propesgpoodant aux plus grandes valeurs
propres de la matrice de covariance d’'une matrice définidapaoncaténation des images d’ap-
prentissage. La dimension de ce sous-espace réduit sigivifiment par rapport a celle de toutes
les images. Aprés la construction de I'espace des imagesgmoles images d'apprentissage y
sont projetées et les vecteurs de mesures seront stockésecomdeéles.

La reconnaissance d’'un nouvel objet consiste a segmentget’de I'image, normaliser la taille
et la luminosité, projeter dans I'espace des images prappgses, puis comparer des vecteurs
de mesures de faible dimensionnalité. Cette approchenbhiietaux de reconnaissance de I'objet
3D trés élevé en supposant que les objets ne sont pas oaliésegmentation de I'objet est fai-
sable (100% si le nombre de dimensions de sous-espacefesrsufient grand- 6). Dans un cas
général, cette technique est sensible au bruit, au dépéatdete 'objet, au changement d’échelle
et de luminosité. Elle est plus appropriée a la reconnaissda la pose et I'orientation de 'objet
que la discriminance des classes d’objets.

2. Approches basées sur la couleur

La couleur est une caractéristique distinctive des obgaes la nature, il y a plusieurs objets qui

sont trés similaires en forme et ne sont distingués que pasuieur comme par exemple le cas

d’'une pomme et une tomate. Les premiers systéemes d’indexdtimages ont modélisé chaque

image par un histogramme de couleur dans I'espace RGB [gw@8tlespace de couleur est bien

adapté a I'affichage sur I'écran mais loin de la perceptiomdine. Dans I'optique de modéliser

I'objet par la couleur perceptuelle, d’autres espaces déeaes ont été expérimentés comme par
exemple, L*u*v, L*a*b.

La reconnaissance d'objets s’effectue en comparant dgiatnme de couleur de nouvel objet
avec les histogrammes des objets appris. La technique délisaithn d’objet par I'’histogramme
de couleur, comme montrée par Swain et Ballard dans [Swa8t.temarquablement robuste au
changement de l'orientation, changement de I'échelle algdt. Pourtant, une faiblesse de cette
approche est la sensibilité au changement d’'éclairagepda pt le point de vue. Par exemple,
pour les images d’extérieur, la couleur d’éclairage vaglersle temps et les conditions atmosphé-
riques. La couleur d’'un objet dans une scéne peut égalenagietr en fonction des ombres, de
I'interéflexion avec d’'autres objets. Ainsi, la couleurei reconnaitre des objets dans un cas ou
la forme n’est plus discriminante (ie. le cas de tomate etrpejnMais seule, elle ne garantit pas
une reconnaissance fiable.

Dans [LS03], Leibe et Schiele ont montré des résultats denreissance de classes d'objets par
la couleur. Les objets tels que la tomate, la pomme, le pdetauffle, le chien, le cheval, le verre,
la voiture “jouet® sont acquis dans des conditions idéales et tous sont seégrmeanuellement
pour que le fond n'intervienne pas dans la reconnaissaniistdgramme de couleur donne un
taux de reconnaissance le plus bas par rapport aux méthadéssbsur le texture ou la forme
(64.85% en moyen). Dans un environement réel ou les objatpas complexes et la segmenta-

10 es images se trouvent sur le site http ://www.vision.ethpccv/
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tion n’est pas parfaite, I'approche basée sur la couleugpaske pas ce taux de reconnaissance.

Pour améliorer la performance de la méthode basée sur lawpguelques auteurs ont introduit
les mesures moins sensibles au changement de la lumierex&aple, Funt et Finlayson ont
proposé d'utiliser les dérivées de logarithmes de couleur fournir une invariance a la couleur
[FF95]. Healey et Slater utilisent les moments de I'hisamgme de couleur pour augmenter la
robustesse au changement de l'intensité de lumiere [H$A4]ke [Hun94] et Freeman [FA91]
ont montré que la normalisation du vecteur de couleur painante fournit un moyen fiable pour
détecter la couleur de peau pour le suivi de visage.

3. Approches basées sur la texture

Les approches basées sur la texture sont en fait une exiefssoapproches basées sur la cou-
leur. Au lieu d'utiliser I'histogramme de couleur, les awt utilisent I'histogramme de dérivées
du signal d'image. Ainsi, la reconnaissance consiste a aoengle deux histogrammes de dimen-
sionnalité multiple.

Dans [SC96a, SC96b, SC00], Schiele et al. ont proposéidartithistogramme de champs récep-

tifs. Cette représentation comme toutes les méthodessasel technique de I'histogramme n’a

pas besoin de segmentation ni de modélisation géométrigilieljet. Les champs réceptifs sont

en fait la premiere dérivée de Gaussienne, la magnitudeeattidin de la premiére dérivée et le

Laplacien. L'effet de variation de l'intensité du signat ééminé par la normalisation des réponses
des filtres de champs réceptifs par I'énergie du signal éBafites combinaisons de filtres ont été
expérimentées sur la base Colombia. Avec le {éste taux de la reconnaissance est de I'ordre
100% qui montre une excellente performance de la méthodgrénan changement de point de

vue et un léger changement de I'échelle.

Dans un récent article [LS03], Leibe et Schiele ont ré-arpémté I'approche de représentation
basée sur I'histogramme de dérivees de Gaussieipest D, sur une nouvelle base d'images
crée par eux-méme pour une comparaison des méthodes deaessamce. Cette technique a ob-
tenu un résultat parfait de reconnaissance des objets @aasé Colombia. Dans le nouveau test,
seulement 80% des objets ont été reconnus correctemendidom rest que la plupart des objets
dans la base Colombia sont texturés tandis que la majostélijets dans la nouvelle base n’ont
pas de cette caractéristique.

Approches locales

Les techniques de représentation basées sur I'appareimentit’information statistique sur I'image
entiére, donc intrinséquement globale. Comme tous ledspieas I'image sont considérés, il se peut que
I'image soit caractérisée plus par les pixels du fond quégsapixels de I'objet d’intérét. Pour permettre
une modélisation plus correcte de I'objet, ce dernier divé Gettement segmenté et normalisé. Or la
segmentation correcte est colteuse et tres difficile vogossible a réaliser. Dans un environnement
complexe, un objet peut apparaitre partiellement occlaltischnique globale a alors beaucoup de diffi-
cultés a le reconnaitre.

Pour remédier au probleme de I'occultation, les approcbesldés basées sur I'apparence sont pro-
posées. Le principe des méthodes locales est de décomiimseyel originale en plusieurs imagettes de
petite taille. La mise en correspondance ne sera pas effeentre les images entiéres mais entre les
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operateur local

FiG. 1.11 — L'opérateur local appliqué sur un voisinage d’'umpdans I'image fournit une mesure du
voisinage.

imagettes. De cette maniere, elle assure que dans toutell®@image, une partie de I'imagette sera
présente donc reconnaissable.

Le probléme de reconnaissance basée sur I'apparence pmatlétre divisé en 3 sous-problémes.
Le premier consiste a définir les régions auxquelles lesriggsars seront appliqués. Le deuxiéme est
de choisir 'ensemble de descripteurs a appliquer. Lei&is est de définir une structure de repré-
sentation optimale pour le stockage et efficace pour la rebbelLa reconnaissance s’effectue soit par
I'appariement des caractéristiques locales [0196, OI8R93] (dans ce cas, une technique de vote ou de
transformée de Hough peut étre utilisée directement pdectsgnner I'objet le plus vraisemblable), soit
par I'appariement des graphes de caractéristiques IocAI&®] ou la statistique sur les caractéristiques
locales [Swa91l, SC96c].

Les différences entre les approches existantes viennelat sidection de base de descripteurs ou
de positions dans I'image pour appliquer les descriptebiossits. Concernant la sélection des positions
pour appliquer les descripteurs, il y deux tendances : lap@ique I'opérateur de descripteur sur tous
les points, I'autre applique seulement sur quelques psjisiaux comme les corners, les jonctions, les
pics, etc. Les descripteurs caractérisant la structurddaen un point sont les descripteurs obtenus par
la technique PCA [dV99] ou les filtres de Gaussiennes [dVaB/E00, HCCdV00, Hal01, SM97].

Un descripteur local est un opérateur dont le support dpediafaible par rapport a la taille de
I'objet (moins de 5% de la taille de I'image). L'intérét de caractére local consiste a n’utiliser qu’'une
faible partie de I'image pour évaluer les vecteurs de masukimsi, il permet a la reconnaissance de
tolérer I'occultation partielle. La figure 1.11 illustreapplication d’un opérateur local sur un voisinage
V correspondant au point P(x,y) dans I'image. Le résultatette application est un scalaire M, appelé
la mesure de I'imagette.

1. Descripteurs locaux basés sur la technique ACP

La premiére base de descripteurs locaux est construitetiagiane extension directe de la tech-
nique ACP proposée par Ohba et IKeuchi [0196, OI97]. Au liewcdlculer un espace propre des
images, ils calculent un espace propre des imagettes @s-@ellCette technique s’appetiech-
nique de fenétres propreka taille des imagettes utilisées dans leur expérimemtast 15x15, ce
qui forme une sous-espace de 255 dimensions. Cette réduletidimension permet un calcul plus
rapide.
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Une contribution importante dans I'approche de Ohba etdkieesst qu’ils ont proposé des critéres
pour sélectionner les imagettes optimales. Il s’agit desgities qui satisfont des critéresdie
tectabilité, unicité et fiabilitélans I'espace propre. La sélection de imagettes baséesscritéges
permet de réduire I'espace de mémoire utilisée pour stdekemodeéles. En outre, les modéles
sont plus discriminants.

L'approche de Ohba et Ikeuchi profite de la réduction de leedision de I'espace de descripteurs
par la technique ACP. Elle est invariante a la position. Despfjrace a la description de caracté-
ristiques locales, I'approche est moins sensible a I'datoh.

L'espace propre que construisent Ohba et Ikeuchi est urtesf@mniveau de gris. Pour augmenter
la discriminance des données, qui apparaissent parfgsrtportantes, Colin de Verdieres pro-
pose d'utiliser I'information de couleur [dV99]. Plus sjféquement, il concate 3 composantes
de couleurs R, G, B dans la construction de la matrice desdmaigouter I'information de cou-
leur augmente la dimension de I'espace propre et donc rersddcriminante la reconnaissance.
Leurs expérimentations sur une base de 1000 images moqgtreri& chrominance permet de ré-
duire considérablement les cas d'échec (25% en cas de Inodret seulement 10% en cas de
chrominance).

Dans [dV99], Colin de Verdiére a montré que la reconnaissatiobjets par les descripteurs
construits par la technique ACP est satisfaisante. Pdydette base de descripteur est restreinte a
la reconnaissance d'objets vu sous un point de vue simialitn des points de vue d’apprentis-
sage. Sans apprentissage a orientations et échelleslesarialreconnaissance ne peut étre robuste
a ces parameétres que de facon tres limitée. Pour résoutldiggtation, une base de descripteurs
formés a partir des dérivées de Gaussiennes est proposée.

. Descripteurs locaux basés sur les filtres de Gaussiennes

Pour avoir une représentation invariante a I'échelle Ut thoisir une base de descripteurs qui ap-
proche aussi précisément que possible les imagettes ébsgrar un nombre de descripteurs aussi
faible que possible [dV99] en permettant de paramétrehélie facilement. Une approximation
classique de Taylor permet une représentation du signahgoint par I'ensemble des vecteurs
de dérivées appelé “Jet Local” par Koenderink [KvD87].

Rao [RB95] propose de représenter un objet par un ensembiectiEurs de mesures locales fon-
dées sur des descripteurs dérivées de Gaussiennes. Lenestteonstitué de 45 dimensions a 5
échelles et 9 dérivées reparties sur les ordres 1, 2, 3. L&lisation est réalisée par I'enregis-
trement des vecteurs dans une base puis la reconnaisseaffeetse par la recherche du vecteur
similaire. Cette approche basée sur les dérivées norraalesé orientation est ainsi invariante a
I'orientation 2D. De plus, le nombre de dimensions élevénegtide bien discriminer des vecteurs,
trés peu de faux appariements ont été rencontrés.

Le fait de calculer des mesures sur les imagettes détermergdous les pixels de I'image est
codteux et parfois inutile car deux imagettes similairesmmt une mesure similaire. Ainsi, dans
[Sch92], Schmid a proposé de calculer les mesures seulesmelas points renvoyés par le détec-
teur de Harris modifié. Chaque imagette est caractériséerpaecteur de combinaisons de déri-
vées de Gaussiennes. Ce vecteur est invariant a la rotégide de I'image. La reconnaissance
s’effectue par un algorithme de vote suivant la mise en spomedance des multiples vecteurs de
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FiGg. 1.12 — Un exemple de représentation d'une imagette parctewedes champs réceptifs.

descripteurs.

Colin de Vediere [dV99] propose une combinaison de 9 compesgour mesurer une imagette :
2m .
M(z,y) = [Ly, LY, L3, L%, L3, L2 , L%, L3, L3, )T ou L} est la dérivée d’ordre selon la di-
2 3 4 2 4
rectionf. Ces dérivées sont calculées aux positions de pics détsdtdsLindeberg [Lin94]. Pour
rendre la méthode invariante a I'échelle, I'orientatiomadtiminance, il sélectionne I'échelle opti-

male de pic, projette les composantes a cette échelle, @lgige I'orientation du vecteur Gradient
a cette échelle et projette les composantes a cette or@ntat

La description de I'image selon Colin de Verdiere, est undase 2D (une grille 2D en fait)
construite par la projection des imagettes sur I'espacegerihteur de 8 dimensions (la deuxiéme
composante projetée a I'orientation du Gradient s’annlla)reconnaissance s’effectue en met-
tant en correspondance une nouvelle surface avec unesaacise par un algorithme de vote.
Pour restreindre la mise en correspondance, Colin de Verdigjouté la contrainte de la position
relative des imagettes. L'algorithme permet, simultangn&dentification de I'objet et la déter-
mination de sa pose dans 'image.

Hall [Hal01] a observé que I'ajout de I'information de coulelans la représentation proposée par
Colin de Verdiére permet de rendre la représentation pleidiinante et ainsi que la reconnais-
sance. Ainsi, dans sa these, elle areprésenté une imagette pecteur de descripteurs de champs
réceptifs des couleurs\f (z,y) = [LY, LY, LS, L5, L5, L2, L2, 12Y]T ouY, Cy, Cy sont

les canaux de couleur dans I'espat€, C». Cet espace de couleur a été choisi de fagon appropriée
pour séparer la luminance et la chrominance. Ainsi, la desan capture a la fois I'information

de luminance et de texture.

Le résultat de reconnaissance par la méthode proposée pasHexpérimentalement meilleur
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que celui des deux méthodes originales basées seulemdatcaurdeur [Swa91l] ou les dérivées
de I'achromiance [dV99]. Une amélioration considérablealix de reconnaissance d’'un coeffi-
cient de 0.70 (par rapport 0.54 pour la méthode basée suulawat 0.16 pour la méthode basée
sur les champs réceptifs) dans le cas d'objet sur un fond lex@montre une amélioration de la
performance de la méthode.

On peut observer que l'utilisation d'un seul type de poinbtérét et le calcul des descripteurs
seulement sur les imagettes correspondant aux pointgiBime permettent pas de capturer tous
les aspects de 'objet. Dans [VJ01, AR02, OFPAO4a, OFPAQdb]auteurs ont proposé de com-
biner des vecteurs de descripteurs calculés dans les ir@agerrespondant aux plusieurs types
de points d'intérét : “Harris-Laplacian”, “SIF %, “Salient Points”, etc. Dans [OFPA04a], Opelt
et al. ont calculé les descripteurs non seulement sur les zonesuavehangement fort du signal,
mais aussi sur les régions uniformes. Le modele de I'objeties probabilité des combinaison
des mesures calculées a partir de ces imagettes. Avec laraisum de différentes mesures sur
différents types d'imagettes, le résultat de la reconnaiss a été amélioré de fagon significative.

Description détaillée de quelques méthodes locales diconnaissance de classes d'obje@sées sur
I'apparence

Les approches globales ou locales de reconnaissance lsaséé&gpparence présentées ci-dessus

ne s’inscrivent pas dans le contexte ldereconnaissance de classes d'objeiles sont plutét pour

la détermination de la pose et de I'orientation de I'objettde modéle est connu. Cette sous-section
décrit en détail quelques approches locales proposéesrgoumnaitre des classes d'objets basées sur
'apparence. Ces approches considérent que I'objet sditwengd’'un certain nombre de composantes
significatives.

Agarwal et Roth ont proposé une approche simple de détection automaticuehjet dans une

image en apprenant les composantes significatives de ¢R@2]. L'approche consiste en 4 étapes :

1. Construction de vocabulaire Pour obtenir une représentation de classes d'objetsédantles

auteurs utilisent I'opérateur de point d’'intérét de Féestipour sélectionner les composantes dis-
tinctives de la classe d'objet. Il s’agit des régions diiséxtion de deux lignes ou des régions
circulaires. Des régions de taille fixe (ie. 13x13) autows peints d’intérét sont obtenues (figure

1.13). Le vocabulaire est un ensemble de régions indexéetepandices. Les composantes simi-
laires sont assignées par un méme indice.

Fic. 1.13 — De gauche a droite : Image originale, Les points feupar le détecteur Forstner. Les
composantes correspondant aux points d'intérét sont esuge I'image originale.

15cale Invariant Feature Transform
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2. Représentation de I'imageAyant construit le vocabulaire, la représentation d'iemgst effectuée
en déterminant quelles composantes sont présentes dangd’i Ceci est réalisé par la détection
des points d’intérét pour sélectionner des composantescpuiparer les composantes avec celles
du vocabulaire construit. Si une similarité est obtenueol@posante considérée est assignée au
méme indice que celui de la composante similaire dans lebubaiae. L'image est donc repré-
sentée simplement par un vecteur binaire ou la valeur 1 adiiquo: indique la présence de la
composanté dans I'image et 0 son absence.

Pour augmenter la discriminance entre de différents qgtsrelations spatiales entre les com-
posantes sont prises en compte. Chaque paire de compossintesactérisée par la distance et la
direction entre les composantes. Dans leur expérimentdiaspace de distance est discrétisé en
5 et I'espace de direction est discrétisé en 4. Ceci donn@2binaisons possibles de (distance,
orientation). Chaque relation est numéroté par un nombrk jdequ’a 20. L'image est alors re-
présentée par un vecteur de 270 éléments binaires qui soimdiees des composantes et celles
de relations. Parmi 270 éléments, il y a trés peu d’'élématiifs.aCette représentation est ainsi
appelée représentation éparse.

3. Apprentissage de classifieur&tant donnés des exemples positifs (objet) ou négatifis-Gijet),
chaque image d’exemple est représentée par un vecteurebgmanme décrit ci-dessus. Ces vec-
teurs sont ensuite donnés a I'entrée d'un algorithme d&pijmsage supervisé SNoW (Sparse
Network of Winnows [KV99]) qui apprend a classifier une imagenme membre ou non-membre
d’'une classe d’objet.

4. Détection de I'objet dans une nouvelle imadetant donnée une nouvelle image, en déplagant une
fenétre de taille 100x40, un vecteur binaire est calculdassdié comme étant positif ou négatif.
Il est possible que plusieurs fenétres représentent le no@jee Pour éliminer le risque de sur-
détection, les auteurs ont proposées une carte d’'activatiopermet de marquer des activations et
de choisir la fenétre ayant la plus grande valeur d’activatiomme étant la meilleure localisation
de l'objet détecté.

L'approche de Agarwal et Roth a été expérimentée pour lactiétede voitures dans une image et
a obtenu un résultat de détection satisfaisant : les mesll@ppel et précision sont respectivement de
81% et 77%. Un désavantage de I'approche est la limitatiochangement de la taille de I'objet dans
'image. Les raisons de ceci viennent de la détection degpdiintérét sans adaptation a I'échelle, puis
de l'utilisation de la taille et I'orientation fixes pour eatériser les composantes. En outre, dans cette
approche, la vérification est colteuse parce que touteslins entre deux composantes doivent étre
considérées.

Pour remédier au probléeme de changement d'échilddl, a proposé une approche similaire de
détection de classes d'objet dans une image [Hal04]. Rdudans son approche, les détecteurs sont
choisis indépendamment les uns des autres et I'organisgpiatiale est représentée par un graphe élas-
tique qui permet de localiser la correspondance des comfassde fagcon plus précise. Cette approche
de reconnaissance se compose de 4 étapes :

1. Sélection des détecteur&haque point de I'image d'apprentissage est représemténpaecteur
de champs réceptifs d’ordre 1 et 2 (donc un vecteur de 5 ésinérs champs réceptifs de lumi-
nance sont calculés a I'’échelle intrinséque du point céngidqui est I'échelle a laquelle la valeur
de Laplacien est extremale. Tous les points dans toutesniageis d’apprentissage fournissent
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un ensemble de vecteurs de champs réceptifs. Ces vecteres@oints dans un espace de 5
dimensions. Pour associer les points proches dans I'esfgacaractéristiques, un algorithme de
K-Means est appliqué et le nuage de points I'espace est uangetldes Gaussiennes. Alors, les
détecteurs sont les clusters dans I'espace de caracpéeistiLe nombre de clusters est le nombre
de détecteurs.

FiG. 1.14 — Gauche : Image originale. Droite : Carte d'indices desters en chaque point dans I'image

2. Représentation de I'imageEtant donnée une image, pour chaque point de I'image, duglléc

caractéristique est déterminée et le vecteur de champgtifécest calculé. Ce vecteur est projeté
dans I'espace de caractéristiques et le point est assigméndiae qui est I'indice de cluster duquel

le vecteur est le plus proche. Ce processus est répété puetopoints dans I'image et le résultat
obtenu est une carte des indices.

. Appariement élastique des graphes étiquetéss objets modéles sont représentés par des graphes

dont les noeuds sont assignés par une description de lapmailocale (le vecteur de champs
réceptifs) et les arcs sont étiquetés par la distance eetrerbeuds. Le probléme de la détection
d’un nouvel objet dans une image, étant donné un objet modglent au probleme de mise en
correspondance de deux graphes étiquetés. Ceci est uambdloptimisation d’une fonction de
co(t qui combine la similarité entre les noeuds et la sintdagéométrique du graphe. Pour cela,
un graphe rigide est trouvé a la meilleure position en balalgagraphe avec un pas suffisamment
grand. Ensuite, les noeuds dans le graphe sont étirés ptemiota meilleure correspondance
entre des noeuds.

L'approche proposée par Hall a plusieurs avantages. Ddalbes détecteurs sont choisis de fagon ap-
propriée a la classification. Elle ne dépend pas de détecteumme quelques approches proposées par
Agarwal et Roth, Fergus et al. Ensuite, les descriptionaléscsont invariantes a I'échelle. Ainsi, cette ap-
proche est robuste au changement de I'échelle. Enfin, tisthgoe d’appariement des graphes élastiques
est efficace en terme de temps de calcul. La flexibilité desd®dans un graphe permet une distorsion
locale des composantes de I'objet dans I'image. L'appreshexpérimentée pour 4 catégories d'objets :
visage, moto, avion, voiture vue de derriére. Un bon résalé&é obtenu.

Malgré les avantages, on trouve quelques inconvénients&dproche. D’abord, les descripteurs

ne sont pas invariants a l'orientation. Ensuite, la taillesiaque le nombre de noeuds dans le graphe
sont des parameétres choisis manuellement. La positionaphgrmodele dans I'image modéle doit étre
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déterminée a la main ce qui rend I'approche appropriée &l@erehe d'images (comme par exemple
Google Image) plutbt gu’a la reconnaissance génériguget®b

RécemmentFergus et al.ont proposé une approche de représentation des classé¢stsl' @ui a
fait un grand éclat dans le domaine de la reconnaissance &giroche combine I'information de la
forme et de I'apparence de 'objet dans un modéle probéhilcomme développé par Burl, Weber et al.
[BWP98, WWP00b, WWP00a]. Nous expliquons le principe de éhade ci-dessous :

1. Détection de caractéristiqued.es caractéristiques sont détectées par le détecteuirs paillants
proposés par Kadir et Brady [kBO1]. Les points saillantst sl@s points qui maximise I'entropie
locale en ce point (figure 1.15). lls sont détectés de fagaarignte a I'échelle.

FiG. 1.15 — Quelques points les plus significatifs détectésepdélecteur de Kadir et Brady.

2. Représentation de caractéristique€haque point saillant détermine une région d'intérét. L-a ré
gion est décrite par la position du centkeet I'échelle du pointS considéré. Chaque région est
coupée de I'image, normalisée a la taille 11x11 et représeat un vecteur de 121 composantes
qui sont des informations monochromes. Les images d'afipsage fournissent I'ensemble de
tels vecteurs, qui sont ensuite entrés dans un algorithamatyse en composantes principales.
Chaque vecteur de 121 composantes est transformé en unfodants I'espace a 15 dimensions
qui correspondent a 15 valeurs propres les plus grandealeRient, chaque caractéristique est
représentée par un tripleX( S, A).

3. Apprentissage L'apparence d’'une caractéristique est un vecteur de 15rdifoes. Chaque ca-
ractéristique a une densité Gaussienne, dont la moyenmecevariance sortt,"”? = {c,,V,}.
L'apparence de fond a une densité Gaussigh€” = {c;y, Viy}-

La forme est représentée par une densité Gaussienne jemtedhtions des caractéristiques. Elle
ales parametreg’@e = {1, 3},

L'échelle est aussi modélisée par une densité gaussifiie= {t,, U, }.

La tache d’apprentissage consiste a estimer les parantetee$,., 3, ¢, V, M, p(d|9),t,U}. Le

but est de trouver les parametres qui maximisent la vraiemo® 0, = argmax p(X, S, A|6).
Ceci s'effectue par une technigque EM.
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4. Reconnaissance La reconnaissance consiste a détecter des caractérsstitpures la nouvelle
image, et les représenter par un tripléf, S, A). En calculant le ratio de vraisemblané et
en seuillant cette valeur, la présence ou I'absence d’uet dajns une image sera déterminée.

L'approche basée sur le modele probabiliste a obtenu unlemtedsultat de catégorisation d’objets : le
taux d’erreur est de 10%. Cette approche a été utilisée camobeur de recherche des images “Google
Images” [FPZ04].

Un défaut de I'approche est qu'elle dépend trop du résubtadiétection de caractéristiques. Si le
détecteur de point saillant de Kadir et Brady ou n’'importelglétecteur utilisé ne donne pas de bonnes
localisations des composantes souhaités, I'approcheuéckm outre, la complexité de I'approche aug-
mente exponentiellement avec le nombre de caractéristisjgaificatives utilisées pour modéliser I'ob-
jet. Ainsi, le nombre de caractéristiques est limit€30). A cause de cette limitation, quelques compo-
santes intéressantes de I'objet peuvent étre ignorées.

Toutes les approches présentées ci-dessus ne sont paanitesa la transformation affine. En fait,
les détecteurs utilisés pour la détection des points déhtée le sont pas. Dans [MS04b, MS04a, MS05],
Mikola et Schmid ont adapté le détecteur Harris-Laplaciear gu'il soit invariant a la transformation
affine. Ce détecteur est utilisée dans le travail trés rédebbrko et Schmid pour détecter des compo-
santes invariantes a I'échelle et a la transformation afid@05]. Ces composantes sont apprises par un
mélange de Gaussiennes et utilisées pour la classificatibiets.

1. Sélection de caractéristiquesTrois détecteurs de points significatifs sont utilisésrpdétecter
des caractéristiques : Détecteur de points saillants dé KaBrady [kBO1], Détecteur de points
d'intérét adapté a I'échelle Harris-Laplacien de MikolaSethmid [MS01], Détecteur de points
invariants a la transformation affine Harris-Laplacierfidd [MS04b, MS04a, MS05].

Chaque point détecté détermine une région circulaire aptiglie (figure 1.16). Toutes les ré-
gions correspondant a des points obtenus sont normaliséégiens circulaires. L'invariance par
rapport a la rotation est obtenue en tournant la région leiireuen direction du vecteur Gradient
moyen calculé sur une petite région au tour du point considéhaque région circulaire est re-
présenté par un histogramme d’orientation et de magnitud@rddient proposée dans [Low04].
C’est un vecteur a 128-dimensions.

FiG. 1.16 — De gauche a droite : Quelques points d’intérét dé&tqmdr le détecteur de Kadir et Brady, le
détecteur Harris-Laplacien, le détecteur Harris-Lapla@\ffine.

2. Apprentissage et sélection de classifieur€haque objet est représenté par 'ensemble de ré-
gions d'intérét appartenant a I'objet. Tous les vecteursatactéristiques déterminés a partir des
exemples d'images d’apprentissage d’'une classe d’objetisias points dans un espace de 128
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dimensions. Ce nuage de points est modélisé comme un mélangaussiennes qui sont déter-
minés par un algorithme EM. Chaque point est ensuite assi¢gn&aussienne la plus proche. Un
score représentant de combien un cluster est éloigné duefsindéterminé. Les clusters avec les
scores les plus grands sont les clusters les plus sigri§iedtsont considérés comme les clusters
des composantes représentatives de la classe d'objets.

3. Détection et reconnaissance d'objetka détection ou la reconnaissance d’'objets s’effectue en
détectant les points caractéristiques et en calculantdeteurs de caractéristiques. Le nombre de
composantes de la classe d’objets apparues dans I'imagiedixla présence ou de I'absence de
cette classe d’'objets.

7 catégories d'objets différentes ont été utilisées pappirentissage et le test. Cette approche a
obtenu un trés bon résultat de détection et de reconnaessaacprécision de la reconnaissance est
meilleure qu’avec toutes les méthodes présentées datiglatlire, telles que celle de Agarwal et Roth,
Hall, Ferguset al.,, etc. Malgré le fait que I'information sur I'organisatiopatiale des composantes ne
soit pas considérée, la modélisation par les composarieséss est trés discriminante.

1.2.3 Représentation d’objets basée sur la forme

Les méthodes de représentation d'objet présentées aisdesst basées sur I'apparence. Une alterna-
tive est de se baser sur la forme, une caractéristique iamgerpour décrire des objets. Dans le domaine
du traitement et de I'analyse d’images, la forme d'un obgttreprésentée par une région [KD0O5] ou un
contour [GR96, BM00, BMP02].

Une région peut étre décrite par les moments [Hu62, PR9293)eu la matrice de forme [Gos85].
Un contour peut étre décrit par une séquence de points oéddifime61, PM83], un polygone ou une
spline via une approximation polygonale [WL93, BE91, CT@|S6u spline [IM82] ou un vecteur
d’angles entre les tangentes en chaque point du contourZRappariement des formes consiste a
comparer deux descripteurs correspondants. Voir [Lon389] pour un résumé des méthodes de re-
présentation et de mise en correspondance des formes.

La description de I'objet par une région ou un contour dqgifmser que I'objet est segmenté du fond
et composé d’'une région unique. Ces méthodes sont ainsgééimaux objets 2D simples. Dans un en-
vironnement réel ou les objets et le fond sont simultanéroemiplexes et les objets peuvent également
subir des changements de point de vue ou de lumiere, dedekesiptions ne sont pas suffisamment dis-
criminantes pour reconnaitre plusieurs classes diffégetfibbjets. Nous présentons ci-dessous quelques
approches de représentation d’'objets basées sur la forrfecale plus sophistiquée, qui sont mieux
adaptées aux objets complexes.

Approches statistiques basées sur les points de contour

Les approches utilisant les lignes de contour pour modédtiderme [WL93, BE91, CTCS94, IM82]
nécessitent de chainer des points de contour. Or, la cdarest fortement fragile et sensible au bruit.
Certaines approches récentes de représentation de la éiteat I'étape de chainage des points de
contour en considérant ces points discrets [BM00, TC04].

1. “Shape context??

2en anglais
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La notion deshape contexdst introduite par Belongiet al.[BMOOQ]. L'idée de base est la suivante.
Supposons que la forme d’'un objet soit représentée par wmdahs den points par exemple des
points échantillonnés sur le contoB = {p1,pa,....,pn}, pi € R%. Sil'on prend un point;
comme point de référence et I'on construit des vecteuranele pointp; aux points restants, ces
vecteurs expriment I'apparence relative de la forme pagpogpau point de référence. Lorsque
est suffisamment grand, de tels ensembles de vecteurs esfandisexactement la forme entiére
(voir figure 1.17).

En se basant sur cette idée, Belongie a proposé de décrgjaecpaint par un shape context qui

d

() (b) (©) (d)

FiG. 1.17 — Calcul du shape context [BMO0O]. (a) Image binairendbjet. (b) Vecteurs de Gradient sur
les points de contour. (c) Les vecteurs originaux d’'un paimt autres. (d) Le shape context du point
considére.

est un histogramme dans un systéme de coorddogégolaire Pour étre invariantes a la position
et a I'échelle, toutes les distances sont normalisées plistEnce moyenne de toutes les paires de
points. La comparaison de deux shape contexts est effestl@e une technique de comparaison
de deux histogrammes.

L'appariement de deux formes s’effectue en appariant lapesicontexts des points sur la forme
puis estimer une transformation d’'une forme a I'autre. €&tthnique de mise en correspondance
de deux objets basée sur le shape context a été expérimemtées $ormes 2D ainsi que les
objets réels dans la base Colombia [MBMO1, BMPO02]. Les asteat montré une reconnaissance
satisfaisante avec un taux d’erreur d’environ 10%.

. “OrderType”13

L'approche de Thureson et Carlsson [TC04] consiste a agnstin histogramme d’indices a par-

tir des triplets de points de fort gradient. La procéduremapose de 3 étapes. D’'abord, I'image
est lissée par un filtre Gaussien, puis son Gradient esté&goilir obtenir des contours. Ensuite,
pour toutes les combinaisons de 3 points de contour, undndfrésentant la relation d’angles est
calculé (voir la figure 1.18). Finalement, un histogrammecdurrence de différents indices est
construit.

L'expérimentation de reconnaissance d’'objets dans la niéase contenant les visages, avions,
vélos, voitures utilisées par Fergeisal. [FPZ03] montre une performance comparable. Le résultat
est significativement amélioré si les images sont segmertéa modélisation effectuée seulement

Ben anglais
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(@) (b)

FIG. 1.18 — Calcul de OrderType [TCO04]. (a) Point sur le contoerl’dbjet. Chaque order type est

calculé sur un triplet de points aléatoires sur le contda)r6(segments crées de 3 points constituent un
order type.

sur la région d’intérét de I'objet.

Remarques sur la représentation par nuage de pdirtreprésentation d’un objet par un nuage de
points ne demande pas 'ordre des points. Sila similaritéeeleux points est basée sur une mesure
locale, la mise en correspondance ne tient pas compte dadasswe spatiale des composantes de
I'objet. Le shape context et I'order type décrivent un pddgs points) par rapport aux points qui
restent, ainsi la cohérence est prise en compte. Mais ciglieut étre un inconvénient : elle rend
les méthodes sensibles a I'occultation et I'articulaties domposantes de I'objet.

Approches structurelles basées sur les caractéristiquespologiques

Les caractéristiques décrivant la topologie des strustsoat intéressantes parce qu’elles rendent la
représentation plus sémantique. Cette sous-section @xmis approches de représentation structurelles
qui influencent fortement notre approche de représentdtajets.

1. Approches basées sur le squelette

Le squelette est une structure qui permet de représentésia le contour et la région. L'utilisation
de squelettes pour représenter la forme a été a l'originpogé®e par Blum [Blu67]. L'idée de
cette approche est de représenter I'objet sous forme daphgrdes squelettes en espérant que ses
informations les plus importantes soient gardées dansjghgr

Une limitation de cette approche est la sensibilité de laal&n du squelette par rapport au bruit.
Un petit changement dans la forme peut provoquer un gramyeinaent de la topologie du graphe.
En outre, Blum a proposé de déterminer les squelettes & gami signal continu. La conversion
en espace discret est difficile. Elle peut causer des chaggserimportants par exemple un objet
continu est représenté par des graphes discontinus. Aaproche de Blum n’est pas applicable
en réalité.

Récemment, Shokoufandeh et ses collegues [SSDZ98] onicaénéhpproche de Blum pour
construire une représentation d’objet sous forme d’arbnengse montré dans la figure 1.19. Dans
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cette figure, les points en couleur sont les points sur leslstjes. Chaque couleur correspond a
un type de point. Le graphe est construit de telle sorte quadeuds correspondent & une courbe
du squelette. Les axes sont établis entres deux nceuds Sihg aonnexion entre les squelettes.
La comparaison de deux objets revient au probléme de misereespondance des graphes, qui
est un probleme difficile et trés colteux.

FiG. 1.19 — Représentation d’'objet par la décomposition delsties a plusieurs échelles [SSDZ98].
La couleur représente le type de squelette. A chaque stpelst assignée une valeur indiquant son
caractéere significatif.

2. Représentation hiérarchique a base de points de créte eicde p

Motivés par une représentation structurelle de I'objensd&P84], Crowley et Parker ont proposé
de représenter un objet par une structure d’arbre constnpédrtir des points de créte et de pics
(voir la figure 1.20).

Plus concrétement, les éléments pour construire les ncedd@state sont les caractéristiques telles
gue les points de créte et les pics détectés a toutes lesasatiahs I'espace d’échelle. La connexité
des points est étudiée pour construire les liens entre ladsidea reconnaissance d’objets consiste
a apparier deux arbres.

Cette approche est intéressante parce qu’en utilisantadastéristiques détectées a plusieurs ni-
veaux, les caractéristiques au niveau plus haut reprégdigbstraction de la forme, tandis que
celles au niveau plus bas représentent les détails. Ceitechg est ainsi hiérarchique et permet
une représentation grossiere-détaillée de I'objet.

. Représentation par crétes et pics a I'échelle optimale

Les points de créte et les pics utilisés dans le travail deviesoet Parker sont détectés a toutes
les échelles dans I'espace d’échelle. Dans [LLOO], Laptéureleberg ont proposé une approche
de représentation d’'objets (ie. la main d’une personneyparcrétes et pics détectés a I'échelle
intrinséque. Chaque pic ou ligne de créte représente unpasante de I'objet qui est représentée
par une ellipse dont la taille dépend de sa longueur et de ctwzllé (voir figure 1.21). Les ca-

ractéristiqgues détectées (figure 1.21 a gauche) sontiséieées manuellement pour construire le
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Fic. 1.20 — Une forme rhomboidale et sa représentation hiéoarehpar points de crétes et pics a

guelgues échelles [CP84]. L : point de créte. M : pic. M* : pitimmal.

modeéle (figure 1.21 a droite).

La main de la personne dans I'applicatioteraction homme-machinge Laptev et Lindeberg
est un objet structuré. Ainsi les crétes sont les caratitgres appropriées pour le représenter.
Pourtant, une difficulté dans leur approche est le fait qutaction de points de créte a I'échelle
caractéristique peut peut couper accidentellement Ieedige crétes. La raison en est que I'échelle
intrinseque des points varie le long de la ligne de créte’eSpacement entre les échelles n'est
pas suffisamment dense (le pas de quantification de I'éckstigrand), il se peut qu’on manque
a détecter un point sur la ligne parce que son échelle casditfge n'est pas dans I'ensemble

d’échelles quantifiées.

1.3 Crétes et la représentation d’objets

Nous venons de voir que la majorité des méthodes de recesanais d’objets par apparence ou par
forme reposent sur des techniques numériques. Ceci vidatragure “ponctuelle” des caractéristiques
utilisées. La description d’un point par un vecteur de dpsaur numeériques a donné une reconnaissance
trés fiable d’'objets. Cette description est bien appropiiéereconnaissance précise d’'objets concrets.

Pourtant, I'information sémantique de I'objet reste imipd.

Les caractéristiques de type ligne telles que les squglédtecontours ou les crétes s'adaptent mieux
a une représentation structurelle. L'approche de Crow®aeker utilise les points de crétes et les pics,
ainsi I'arbre de représentation devient compliqué quanioié't est complexe [Cro81]. La représentation
d’'objet par des lignes de crétes détectées a I'échelle téaistimjue proposée par Laptev et Lindeberg
[LLOOQ] évite la rédondance des caractéristique. La desone I'objet est plus compacte et I'informa-

tion de la structure devient plus explicite.



44 CHAPITRE 1. MODELISATION PAR CARACTERISTIQUES VISUELLES

(a)
S o e e T

FiG. 1.21 — Représentation d’'une main par des crétes détectéebelle optimale

L'utilisation de créte permet de décrire structurellemeées objets et donne la motivation pour étu-
dier des crétes de facon plus approfondie afin de les applile représentation. Nous cherchons a
explorer les réles que peut jouer une créte - “ligne d'irttéedurelle” dans la représentation et comment
obtenir une représentation générique, sémantique etwgtelle de I'objet a partir des crétes. Les cha-
pitres suivants vont présenter notre recherche sur laet&ten application a la représentation des objets
structurés comme les étres-humains et les textes.



Chapitre 2

Détection de crétes et de vallées

La plupart des recherches sur les crétes sont menées damsdrte d'applications spécifiques : ana-
lyse d'images de vaisseaux sanguins [Pen99, S&, imagerie du crane [EGWB4, Ebe94, Ebe96,
JBAM96, LLSV99, Pen99], recherche de routes dans des imagesnnes [MBF92, MAM95], re-
cherche des reseaux de racines de plantes [Roo]. Il y a tredepiravaux sur la représentation d’objets
a base de crétes. Des exemples intéressants sont les tde/&nowley et Parker pour la modélisation
de formes simples [CP84], et Laptev et Lindeberg pour la higatéon des configurations d’'une main
[LLOO].

Dans les travaux de nature plus théorique, on trouve desitd#@s pour les crétes dans I'image
brute [KvD84, Har83, BPK98], ou dans l'image lissée a uneellehfixe [JBAM96, Pen99, OBS04,
SANT04, SVVV00], a multi-échelle [PSL95], ou a I'échelle cagxistique [CTS95, LLOO]. Notons que
la détection a une seule échelle est appropriée seulementagreprésentation de structures de méme
taille. Pour modéliser des objets complexes constituéduddeprs composantes de taille différente, les
crétes doivent étre étudiées dans I'espace d'échelle.

Ce chapitre présente la détection des crétes a plusieuefie&sctians I'image, en vue de représenter
des objets pour la reconnaissance. Nous commencons avappel de quelques notions de géométrie
différentielle des surfaces, notamment des types de psélts les courbures principales. Un point de
créte est défini sur une surface comme un extremum de la donde hauteur, ou de la plus grande
courbure principale, dans la direction de cette courbureipale.

Pour détecter des crétes dans I'espace d’échelle, noussmap d'utiliser I'opérateur “Laplacien du
Gaussien” déja utilisé pour la recherche de contours. ©gtéeateur est paramétrable par I'échelle, et
se préte donc facilement a la détection des crétes corrdapbaux structures de taille différente. De
plus, il est invariant a de nombreuses transformationsnskagion, rotation, changement d’échelle. La
détection d’'un point de créte a une échelle donnée déterniadois la position d’'une structure et sa
taille dans 'image.

L'organisation de ce chapitre est la suivante. La sectiororind les notions et notations de base
de la géométrie différentielle de la surface , et de la repr&dion de I'image dans I'espace d’échelle.
Les sections 2 et 3 donnent un état de 'art des définitiong®tethniques de détection de crétes. La
section 4 introduit notre définition des crétes dans I'esm#iéchelle. Nous étudions le comportement
du Laplacien en fonction de I'échelle sur un point de créte dé trouver une bonne échelle pour la
détection. La détection de crétes de cette maniére prodsitfdusses crétes” qu'il faut éliminer. Nous
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proposons deux techniques pour I'élimination des fausgiesc: une basée sur le passage par zéro du
Laplacien et une autre basée sur le fenétrage du Laplacienldasection 5. La section 6 évalue des
mesures de crétes selon les critéres, notamment, la dételetilocalisation et la continuité des crétes
détectées. Nous effectuons également I'expérimentagatétbction des crétes aux deux cas : a plusieurs
échelles et a I'échelle caractéristique. Cette expériatiem a pour but de montrer quels cas les crétes
donnent la meilleure représentation de I'objet.

2.1 Rappel et Notations

Cette section rappelle quelques connaissances de basdalendomaines différents : la géométrie
différentielle et I'espace d’échelle. La construction d&pressions différentielles qui capturent les pro-
priétés intrinséques de I'objet est le sujet de la géoméifiérentielle. L'espace d'échelle fournit un
cadre de travail utile pour étudier les structures a leuekelappropriée. La géométrie différentielle de
la surface sera étudiée dans I'espace d’échelle pour peendet représenter les structures de différente
taille dans I'image.

2.1.1 Géométrie différentielle
Dérivées partielles
Soit donnée une fonction & 2 variables 2 ¢ R? — R. Les dérivées partielles d’ordre 1 selomet
y de cette fonction sont notées par :
_OL(z,y) , _ OL(z,y)

L, y Ly =
oz Y oy

Le vecteur Gradient en un poifit, y) est :

Ly
vl

dont|VL| = /L2 + L2 eta = arctané—i’ sont respectivement la magnitude et I'angle au pginy ).
La premiére dérivée de la fonctidnselon une direction peut étre définie par :

Ly=VL —
[[v]]
La matrice Hessienne s’écrit :
VVL = { im ﬁl’y } 2.1)
xy yy

OU Ly, Lyy, Ly, sont les dérivees d’ordre 2 :

2 2 2
L, = PL@y) | PLay) | PL@y)

Ox? Oy? Oxy
La deuxiéme dérivée de selon les direction etw est définie par :

w

va - TS
[Jw|

v vVl
vl
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Surface, courbures principales, directions principales

section normale (c

Fic. 2.1 — Géométrie différentielle de la surface

Considérons une surfa¢eétudiée au voisinage d’'un de ses poihfg et définie par une équation de
la formez = L(x,y) ou L est (au moins) deux fois continlment dérivableregt eny (voir figure 2.1).

Si I'on choisit comme repére orthonormé mobile, un repéogigine M, contenant le plan tangent
a S en M, avec(MyL) porté parn, vecteur unitaire normal efl, a la surface, on peut écrire le déve-
loppement de Taylor & I'ordre 2 de la cte= L(z,y) de toutM (x,y, z) infiniment prés dé\/ :

19} 0
1, , 02 9?
+ g[ @L(an) +y a—y2L(0>0) + 2$ya—myL(070)] + .. (2.2)

et vu le choix de notre repére, les dérivées partielles dwrtie sont nulles ei/y. D'ou, a l'ordre 2 :

2 2 2
z = l[3526—L(0, 0) + yza—zL(O, 0) + nyaa

STLE 3y TyL(O’ 0)] (2.3)

L'équation (2.3) est une quadrique de la matrice Hessi&né. (c.f 2.1). Cette matrice a des propriétés
Suivantes :
e C’est une matrice symétrique, donc diagonisable en bakermtmée.
e Les deuxvaleurs propres, A\, correspondent aux deux courbures principales de la sudeake.
Elles sont déterminées par les expressions suivantes :

AL = LIZ;LW — \/(LW_L:uz)2+4L%y
i (2.4)
= 5 v
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D’ou on déduit deux vecteurs propres :

Loy
Y 1

Notons que les vecteurs proprests se trouvent dans le plan tangent, c’est a dire dans le plan
Mazy du repére mobile et local. Sil'on choigit, t, comme axe des abcisses du repére, I'équation de la
quadrique (2.3) devient :

1
z= 5(/\1332 + Aoy (2.6)

Les relations de signe et d'ordre de grandeur des valgues )\, indiquent le type de la surface (voir
la figure 2.2). Sil'une des deux courbures est nulle, la sarést parabolique. Siles deux courbures sont
finies et sont de méme signe, la surface est elliptique. ideg courbures sont finies et sont de signe
opposeée, la surface est hyperbolique. Notre approche sesbasette relation pour distinguer des points
de créte des pics.

(@) (b)

Fic. 2.2 — Classification de la surface via la relation de deuxtmaoes principales. (a)1 2 = 0
Parabolique. (b); A2 > 0 Elliptique. (c) A\;A2 < 0 Hyperbolique. Les deux directions principales
sontty, to. Les deux courbures principales sont inverses du rayonetekes osculateurs.

Courbe de niveau, courbure de la courbe de niveau

La fonction L(x,y) définit une surfaces = {(z,y) € Q, L(z,y)}. Une courbe de nivealde la
surfaceS est un ensemble des poins = {(z,y) € Q, L(x,y) = [}. La courbure de la courbe de
niveau de la surface s’écrit :

Lsz — 2L, LyLyy + L2 Ly,

d 2.7
(L2 + 12): &7

H(l’,y) =

Notons que la direction tangeni& la courbe de niveau en un point est perpendiculaire a letiine
du vecteur Gradient, c-a«d= (L,, —L,)".
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2.1.2 Représentation multi-échelles de I'image

Nous avons montré au chapitre 2 que les caractéristiquasligs, de par leur taille dans I'image,
possede une échelle intrinséque. Si on veut modéliser unefoomplexe comportant différentes ca-
ractéristigues, cette notion d'échelle est cruciale. &lgse d’une image au contenu inconnu doit donc
s'effectuer dans I'espace d'échelle.

L'espace d'échelle a été proposé par Witkin [Wit83], et Kaenink [KvD84]. Le livre de Linde-
berg [Lin94] est une trés bonne référence, avec des déwatogmis mathématiques et algorithmiques
sophistiqués.

Koenderink a montré que I'espace d’échelle doit satisfadiguation de diffusion de la chaleur qui
admet comme unique solution un filtre Gaussien. L'unicitécelge solution a également été montrée,
avec des formulations différentes, par Babaurd [BWBD86}, Florack [FtHRKV92] et par Lindeberg
[Lin94]. Ces résultats conduisent a l'utilisation du fil@aussien pour construire la représentation multi-
échelle. Plus précisément, 'image a I'écheflenotéeL(z,y; o) est le résultat d’'une convolution de
I'image originale(z,y) avec la fonction Gaussienne 2D & I'échefleG(x, y; o). Dans la suite, on
I'appelera le Gaussien de I'image a I'échetlle

L(z,y;0) = G(z,y;0) x I(x,y)

1 w2+y2

(& 202

G(z,y;0) =

2mo?

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé une “repigitsen multi-échelle” de I'image qui est
un ensemble d'images avec différentes valeurs discrééehelle. La figure 2.3 montre I'exemple d’'une
image a différentes échelles dans cet espace. On constateapgmentant I'échelle, 'image devient
floue, certaines structures disparaissent, d'autres miesig évidentes.

Comme nous travaillons dans un espace discret, la corstiudt I'espace d’échelle nécessite de
choisir le nombre de niveaux d'échelle et 'espacemenieaieux échelles. En principe, I'échelle maxi-
male doit correspondre a la taille maximale des structuagss dlimage. Dans le cas d’extréme, cette
taille peut égaler a la taille de 'image. Dans un cas ou orsacdanaissances sur la taille maximale des
structures recherchées, on peut limiter I'échelle maxémal

L'espacement des échelles peut étre uniforme [MS01] ourexqteel [CP84]. Crowley a montré dans
sathése que I'espacement exponentiel avec un fagf@est un choix raisonnable. Ce choix permet aussi
une implémentation efficace de la représentation multeééehle 'image [CRO3].

Pour ces raisons nous choisissons un espacement expbrEnt€ et un nombre de niveaux
d'échelle K = log,(MxN) ol M et N sont les dimensions d'image. Les échelles sont don¢2,

222, ../2

2.2 Formes de créte

D’un point de vue mathématique, la notion de créte peut &fimid de différentes maniéres, qui
sont plus ou moins adaptées a la recherche de caractéstiguelles dans une image multi-échelle.
En général, un point de créte est défini comme un extremurhdaoa une certaine direction. Une ligne
de créte est un ensemble de points de créte conn€rét® définition de créte, vue en rapport avec celle
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FiG. 2.3 — Représentation multiéchelle de I'image. De haut sndmgauche a droite : I'image originale
et les images lissées aux échellgs= 1,05 = 2,03 = 2v/2,04 = 4,05 = 4V/2.
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de points d'intérét naturels - extrema dans toutes les timas - nous fait appeler des crétes - lignes
d’intérét naturelles.

f

@) (b) (© (d) v

FiG. 2.4 — (a) Modéle idéal de créte. (b, c, d) Crétes réalistes.

La figure 2.4a montre la section perpendiculaire a la dwadlie la créte en un point de créte idéal. La
surface d’un point de créte réaliste peut avoir des formaées (figures 2.5b,c,d). Si nous appliquons le
critere d’extremum sur ces types de surface, aucun pointéde (figure 2.4c) ou plusieurs points bruités
de créte (figure 2.4d) sont trouvés. La raison en est que fiacgun’a pas été étudiée a la bonne échelle.

@) (b) (©)

FiG. 2.5 —(a) Image originale. (b) Représentation 3D de I'isti@nde I'image. (c) Représentation 3D de
'image lissée a I'échelle = 8 (en haut) et = 4 (en bas).

Si nous filtrons les surfaces par un filtre Gaussien de taibgpropriée, les “bruits” dans la figure
2.4d disparaissent et toutes les surfaces ont une forme sleflece d’'une créte idéale. La figure 2.5
montre un exemple de surfaces associées a une image quitieoent pas de point de créte. Les crétes
ne ressortent quand on considere la surface a I'échell®pip@e. D’'ol une remarque importantsans
précision de I'échelle la notion de créte n'a guere de sens
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(2 | 3 6 A 8 |

FIG. 2.6 — Premiére ligne : Image d’'un tournevis. Deuxiéme ligles profils de Laplacien du Gaussien
selone I'échelle aux points (176,193) - cercle vert et (228l) - cercle jaune, on constate un maximum
(les niveaux 3 et 8 correspondent aux échellg? et 16 respectivement) dans chaque profile corres-
pondant a I'échelle caractéristique du point. Troisiéngadi : la représentation 3D du Laplacien du
Gaussien superposé par des crétes détectées a I'échel@+/2 (a gauche) et (a droite) (quatrieme
ligne). Cinquiéme ligne : la créte détectée a I'échelle d@ristique. Les couleurs représentent le niveau
d’échelle optimal en chaque point de créte.
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La figure 2.6 montre I'exemple dans lequel on nécessite dectbdtdes crétes a certaines échelles
appropriées pour pouvoir capturer des structures de eliftés tailles d’un objet. Il s’agit d'un tournevis
composé de structures allongées de tailles différentetailla de la lame dans I'image est de 6 pixels,
I'échelle appropriée pour capter la lame est done= 21/2; la taille du manche est de 21 pixels, ce qui
demande une détection a I'échelle = 16.

La quatriéme ligne de la figure 2.6 montre les crétes déteétéeux échelles, = 2v/2 eto, = 16.

On remarque toute de suite que le manche ne ressort qu'aegéahélle. A cette échelle, comme la lame
est lissée, on trouve également une partie de créte repaésédm lame. La cinquiéme ligne montre la
présence des caractéristiques aux échelles caractéesstige changement de couleur le long de la créte
principale indique la variation de I'échelle caractégat des points sur la créte.

2.3 Quelques définitions classiques des crétes

Bien que le concept de créte a été traité depuis le 19iemke siacs la littérature mathématique
(Saint Venant - 1852 [SV52]), les définitions pour les crétass la littérature en vision par ordinateur
prennent des points de départs trés variés. Plusieursseefseuaidge, valley [Har83, CTS95, Ebe96],
watershed [VS91, Ste96], crest line [SLE93, MAM95, BGT&®]ine [BPK98], crease, seperatrice
[LLSV99]ont été utilisés poule concept créteavec des approches et des définitions différentes.

Nous présentons dans cette section deux familles de défigitle crétes : une basée sur la fonction
de hauteur qui caractérise plutdt le changement du signidhtiege ; une autre basée sur les courbures
principales qui représentent les propriétés intrinsegtresturelles de la surface. Ces définitions faites
en 2D sont extensibles a un espaeedimensions. Notons que toutes les définitions de crétesmées
ci-dessous s’'appliquent a une surface. La notion d’'écmédlgpas encore ou modestement été étudiée
dans chaque définition. Ainsi, ces définitions ne s’appligug’a la surface de I'image originale, ou de
l'image lissée a une échelle particuliére.

2.3.1 Définitions basées sur la fonction de hauteur

Il est naturel de considérer une image 2D comme une cartevdawnavec l'intensité comme pa-
rametre de hauteur. Les points sur une ligne de créte somid&sna du signal de I'image dans une
certaine direction. Pour détecter des points de créte daragk, il suffit de détecter les extrema locaux
directionnels.

Définition de Saint-Venant

Un des premiers travaux sur l'identification d’'une ligne d&e sur une surface, datant depuis 1852,
est di a De Saint Venant [SV52]. Saint Venant identifie untpdéncréte a I'endroit ou la magnitude du
Gradient le long d’'une ligne de niveau est minimale (figu®.2.a condition de Saint Venant peut étre
écrite de fagon compacte comme suit :

Lyw = 0 €et|Lyw| < Lyl (2.8)

ou L est la fonction qui définit la surface considéréevedst la direction du gradient etest la direction
perpendiculaire.
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,,,,,,,, courbes de niveau

— créte

vallée

v: Vecteur tangent a la courbe de nive
w: Vecteur du Gradient

Fic. 2.7 — Courbes de niveau et les crétes/vallées détermirtmsla condition de Saint-Venant.

Définition de Haralick

La condition de Saint-Venant est plus tard reformulée paalitk [Har83] pour appliquer al'analyse
d’'image. Haralick identifie un point de créte ou de vallée auxroits ou la premiére dérivée selon
la direction qui extremise la deuxiéme dérivée passe par. tdrs dérivées sont calculées de facon
analytique en approximant le signal d'image par un polynéuatgque.

Un probléme irrémédiable dans le travail de Haralick estlgtiéisation des masques pour approxi-
mer les ccefficients du polyndme représentant la surfacéelpeait modifier brutalement des propriétés
de la surface. Par exemple, une surface définie par une lignete de largeur d’un pixel sur fond noir
est transformée en une surface du type selle. Trouver uneelapproximation apparait impossible. Ceci
est un défaut pertinent de cette approche.

Les travaux les plus proches de celui proposé par Haralickdus a Paton [Pat75] et Hat al.
[HMB78]. Paton a approximé la surface de I'ima@éz,y) par une fonction quadratique et identifié
des points de créte aux endroits b(ir, y) a une valeur significative dans une seule direction. Comme
I'approximation selon Paton est quadratique, la définitiercréte ne peut étre appliquée qu’au centre des
pixels. L'approximation de la surface par une cubique confeiteHaralick permet en revanche d’avoir
une précision sous-pixellique.

Variantes du modéle d’Haralick

Une variante de l'idée d’Haralick est proposée dans [CTSGH]nveerapharet al. localisent les
points de créte au lieu ou la direction du Gradient coincikr aine des directions principales de la
matrice Hessienne. Une autre variation se trouve dans [JB#AMENn constatant que le vecteur per-
pendiculaire au Gradient pointe vers la direction de plande courbure, Maintet al. ont proposée
d’extraire des extrema locaux de la dérivée d'ordre 2 sadodirection perpendiculaire au vecteur de
Gradient. Cette dérivée est calculée selon la formule stéva

1
Ly = (v.V)’L
[[o]?

B Lsz — 2L LyL;y + L2 Lyy

N L2+ L2 (2.9)
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olv = (L,, —L,)" le vecteur perpendiculaire au vecteur Gradient.

Dans le but de segmentation d’image (surtout les imagesaaiéd), Kalitzinet al. [KStHRV01],
Staalet al. [SKAT02], Stoeckekt al.[SVVV00] ont proposées de classifier les points sur la serfie
I'image en classes “créte”, “vallées”, “selfe’Uidentification des ces points se base sur la recherche des
extrema de l'intensité ou d’'un canal de couleur de I'imaders&a direction des vecteurs propres de la

matrice Hessienne.

Extensions de définition d’Haralick

Lidée de Haralick a été étendue en [MPL93] et surtout en [EGN| Ebe94, Ebe96]. Eberlgt
al. extraient des crétes dedimensions dans I'imagé-dimensionnelle { < r < d). Un point de
créte der-dimensions se trouve au lieu ou la fonctidfey, zo, ..., z4) admet un extremum local dans
r directions prises de vecteurs propres de la matrice Hessienne correspondagitie. caractérisation
est appelée sous le terme en Anglagsght conditionet reformulée comme la suivante : Supposons que
|A1] > |A2| > ... > |Aq4| les valeurs propres de la matrice HessieRPeéL, etv;, vs, ..., v, les vecteurs
propres correspondants, un point de crdeest caractérisé par :

Vi€ Ty, Vv =0

et

{ \; < 0 sicréte (2.10)

A; > 0 sivallée

ouZ; I'ensemble des indices entiers de 1 a j.

Une contribution intéressante de Ebeglyal. dans [EGM94] est I'utilisation des crétes détectées
a plusieurs résolutions d'image pour faire la segmentaionage 3D (MR-images). Cette approche
d’'analyse des crétes est remarquable en deux points : (tjotiuction de I'échelle en étudiant des
crétes qui permet d’étudier le changement topologique ttestsres; (2) I'analyse des relations de
recouvrement des régions caractérisées par des crétasheites.

2.3.2 Définitions basées sur la courbure

La définition de créte basée sur la courbure repose surysmales propriétés géométriques de la
courbe dans un plan et de la surface d&fis L'idée est de choisir des points tels que la surface au
voisinage soit de courbure maximale selon une direction.

Définition de Gauch

Dans [GP93], Gauckt al. utilisent les outils de la géométrie différentielle poundier la surface
image. lls identifient des points de crétes comme extremaulode courbure de sa courbe de niveay
de la surfaceé Ces points sont alors connectés d’un niveau a un autrewnatseonstituent une ligne de
vertices appelée ligne de créte ou ligne de vallée. La coarthuine courbe de niveau dans lI'image est
calculée selon (cf. 2.7).

!saddle point. Il s’agit de point en quel deux courbures fipiles de la surface associée sont finis et sont de signe@ppos
%parfois appellé “vertex condition” en anglais [SLLOO]
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La recherche de I'extremum de la courbureonsiste a chercher le passage par zéro de la dérivée de
la courbure selon la direction tangente la courbe de niveaw,= (L,, —L,)".

Dyr = ———
0]

Cette expression peut étre développée en combinaisorinéaire de dérivées d'ordre 1, 2, 3 de I'image
originale. Dans [GP93], ces dérivées sont calculées denfagalytique en approximant la fonction
d’'image par une spline cubique.

Nous constatons que I'approche de Gauehal. est similaire a I'approche proposée par Saint-
Venant. En effet, les points de magnitude du Gradient mildreant ceux détecté par Gauche. En outre,
nous remarguons que l'expression (cf. 2.7) est juste unaal@ation de (cf. 2.9) par la magnitude du
Gradient.

Variantes de la définition de Gauch

Des définitions similaires a celle de Gawattal. peuvent se trouver dans les travaux de Moeigal.
[MBF92, MAMO95], Bruceet al.[BGT96], Langet al.[LBBK97], Belyaevet al.[BPK98], Miller et al.
[MF99], Maintz et al.[JBAM96], etc.

Dans [MBF92, MAM95], un point de créte est identifié au lieuaelus grande courbure principale
le long de sa direction. Les courbures principales et lextons principales sont calculées par les filtres
récursifs. Ce travail est pour but d’extraire des réseauigdes fines dans une image satellite (ie. routes)
ou une image médicale (ie. vaisseaux de sang). Avec cesdiipesyes, les lignes sont assez fines et de
méme largeur. Ainsi, les crétes extraites a une seule échetit suffisantes pour représenter ces lignes
(dans l'articles = 1).

Dans [BPK98], Belyaeet al. ont développé une formule pour calculer des points de ctétare
surface implicite. Une ligne de créte est une courbe d'satetion entre deux surfaces implicites : celle
originale et celle des extréma locaux des courbures pafesde long leurs directions principales. Cette
approche de calcul des crétes se développe d’'une manisrmathématique, ce qui est approprié a la
caractérisation des surfaces définies par des formule€matfyues. L'application en analyse d'images
demande d’approximer le signal image par une fonction. &gioximation permettant de conserver les
propriétés géométriques de la surface n’est pas toujoioierée (probléme d’'approximation).

Extension de définition de créte en d-dimensions par Eberlgt al.

L'extension de la définition de créte drdimensions basée sur la courbure est similaire a celleebasé
sur la fonction de hauteur que nous avons présentée prénggnmPour I'image ed-dimensions, il est
nécessaire de généraliser la courbe de niveau en hypeesutfa hypersurface de nivedgonsiste en
ensemble de pointS; = {z € Q : L(z) = l}. Alors, si|k1| > |ka| > ... > |kg| SONt les courbures
principales de I'hypersurfacs; et tq,t, ..., t4 les directions principales correspondantes, un point de
créte der-dimensions est caractérisé par :

Vi €Ly r,VE; - t; =0

Dt s 4 i &
{ sit; - VVk; - t; < 0etr; > 0 point de créte (2.11)

sitl-VVk; -t; > 0 etk; < 0 point de vallée
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2.3.3 Bilan sur les définitions de créte existantes

Le tableau 2.1 résume les méthodes de détection de crétéadaigsature. Deux critéres permettent
de classer les méthodes : la mesure de titéa direction selon laquelle la mesure de créte admet un
extremum local. Nous faisons les remarques suivantes :

Critéres d'identification
Méthode Mesure de créte Direction

Saint-Venant (1852)| Magnitude du Gradient Courbe de niveau
Haralick (1983) Dérivée directionnelle Extremum de la dérivée

d’'ordre 1 directionnelle d’ordre 2
Eberlyet al.(1996) | Intensité Vecteurs propres de la matrice Hessienne
Maintzet al. (1996) | Dérivée d'ordre 2 Perpendiculaire au vecteur Gradient
Mongaet al. (1992) | Courbure principale Direction associée
Gaucheet al. (1993) | Courbure de la courbe de niveaecteur tangent a la courbe de niveau
Langet al.(1997) Courbure principale Direction principale associée

Courbure principale Section verticale générée par

la direction principale

Belyaevet al. (1998) | Courbure principale Direction principale associée

TAB. 2.1 — Résumé de méthodes de détection de crétes

1. Dualité : Un point de vallée peut étre défini de la méme maniére qu’imt de créte. La distinction
des points dépend du signe de la plus grande valeur propaeaititice Hessienne : créte\si < 0
et vallée si\; > 0. Il suffit donc d’étudier seulement le concept de créte. Aglde cette these,
nous allons le plus souvent utiliser le terme “créte” poisigiger a la fois créte et vallée ; parfois,
le terme spécifique “vallée” sera utilisé. Notons aussi queus apparait comme une créte positive
dans I'image originale (ou lissée avec un filtre Gaussieppgagit comme vallée négative dans le
Laplacien (voir la figure??).

2. Invariance : La géométrie différentielle montre que les courburesqipales de la surface locale
associée a un point sont invariante par des transformatigdies que la translation, la rotation, le
changement uniforme de l'intensité. Ainsi, les crétes déts selon les définitions basées sur la
courbure sont invariantes a telles transformations. Laniiéin de créte basée sur la fonction de
hauteur n’est pas invariante a la rotation.

3. Echelle: La plus ancienne définition de créte (ie. celle de Saint kea852) est purement ma-
thématique et n'aborde pas la notion d’échelle. Celle-tiapparue lorsqu’on a voulu détecter
les structures pour I'analyse d’'images. La plupart desatraixent une échelle pour la détection
de créte car les images gu’ils analysent contiennent destgites de largeur assez uniforme. La
détection de créte a I'échelle fixe ne permet pas de captesestluctures de taille variée dans
'image naturelle. Peu de travaux ont analysé des crétes ltEapace d’échelle pour construire
une représentation a la fois globale et détaillée de I'objet

4. Evaluation de performance des mesuresL'expérimentation pour évaluer des mesures de crétes
a été réalisée sur les surfaces mathématiques définieszaiat. [JBAM96] et Eberly [EGM"94,

®ridgeness en anglais
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Ebe94] ont montré que la définition de créte basée sur laitande hauteur donne des crétes plus
“intuitives”. L'évaluation quantative des mesures n'a @mété réalisée. En fait, cette derniere
nécessite un corpus des images dans lesquelles les crétesaguées manuellement. Ceci est
difficile parce que la perception humaine ne peut pas déteoteectement la position de crétes,
qui ne sont pas identiques avec celles des squelettes.

2.4 Définition de créte basée sur le Laplacien du Gaussien

La section 2.1.2 a montré que dans le contexte de descri¢i®atructures dans I'image, la notion de
créte n'a guere de sens si elle est étudiée dans échelletdaiida de créte dans une imabje:, y) a une
échelleos peut s’effectuer en détectant les extrema de la fonctioradéelrL (z,y;0) = G(z,y;0) ®
I(x,y) ou la courbure principale de la surface définie par,y; o) selon une certaine direction. Dans
cette thése, nous proposons d'utiliser le Laplacien du Samgvoir la figure 3.8 pour la forme de LoG
en 2D et 3D). Nous commencons d’abord par étudier le comperie de Laplacien du Gaussien en un
point de créte puis la définition algorithmique.

FIG. 2.8 — Laplacien de Gaussien dans 2D et 3D

2.4.1 Comportement de I'opérateur Laplacien du Gaussien

Considérons une imaggz,y) dans I'espace d'échelle construit avlt = log,(NxM) niveaux

d'échelle espacés exponentiellement, le niveau d’échetberespondant a I'échelle = /2",

La figure 2.9a montre une bande noire sur fond blanc. La @dléimage est de 257x257 pixels, la
largeur de la bande est de 32 pixels, tous les pixels a lietéde la bande ont une intensité égale a 255,
l'intensité sur les autres points est nulle. Dans ces cimmdif on s'attend a détecter une créte verticale
au centre de la bande= 128 a I'échellec = 32/2 = 16 = \/58 qui correspond au niveau= 8.

A droite de la figure 2.9 sont présentés les profils, a 11 nivelachelle, du filtre Gaussien, le long
d’'une ligne traversant I'image de gauche a droite, permetairement a la bande . Nous constatons
gu'initialement, le point au centre de la bande est de mérmmsité que les points voisins. Il n'y a
aucun extremum. Quand I'échelle augmente, le filtre Gandisige petit & petit la bande et un maxima
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Gauss for line (0.128)(256.128)
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FIG. 2.9 — A gauche : une bande noire sur fond blanc. A droite, lelgp des Gaussiens le long de la
ligne verte a 11 échelles différentes.

au centre apparait. Ce maxima correspond a un point de Biétel'échelle est grande, plus la valeur
du maximum est petite. Ceci est inverse pour le cas d’'uneebblashche sur le fond noir. Le maximum
existe a la méme position a plusieurs niveaux d'échelles.

Regardons maintenant le comportement de la réponse dedtepé Laplacien du Gaussien en un
point sur la lignex = 128 (figure 2.10). Un extremum apparait quand I'échelle augemeQuand
I'échelle est égale a la moitié de la largeur de la bande=( 32/2 = 16 correspondant au niveau
8), il y a deux passages par zéro de Laplacien exactement ants ple contour. De plus, la réponse du
Laplacien est la plus forte au point central. Cette échali¢échelle caractéristique du point considéré.

2.4.2 Définition de créte basée sur le Laplacien du Gaussien

L'étude du comportement du paragraphe précédent montrie duaplacien du Gaussien est capable
de détecter les changements directionnels, simultanédeeluicaliser la largeur de la structure corres-
pondante. Nous proposons donc une définition d’'un point &e trasée sur le Laplacien du Gaussian :

Définition d’un point de créte : Soit donnée une imagdéz, y). A une échelle le lissage de I'image
définit une surfacdz,y, L(z,y,0} ol L(z,y;0) = G(z,y;0) ® I(x,y). Un point(z,y) est un point
de créte a | "écheller si le Laplacien du Gaussiarde I'image a I'écheller, V2L(z, y; o) admet un
extremum local dans la direction correspondante a la plunge courbure\; de la surface associée.

si A1 < 0 point de créte
) ) . 2.12
{ si A1 > 0 point de vallée (2.12)



60 CHAPITRE 2. DETECTION DE CRETES ET DE VALLEES

normalized Laplacian for line (0,128)(256,128)
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FiG. 2.10 — Les profils de Laplacien de Gaussien le long de la kgne a 11 échelles. Chaque niveau
d’échellei correspond a une valewf2'.

Dans la partie gauche de la figure 2.11, on montre une imagédieffer et la détection a I'échelle
o = 16 par I'opérateur Laplacien du Gaussien. Les vallées (lewtighleues) détectées représentent
parfaitement les troncs de fils de fer dans différentes tiines. La largeur des fils dans I'image est de
45 pixels. L'échelle la plus proche de la moitié de la taikefils est 16. Dans I'image de directions, les
différentes directions de courbures principales son&smrtées par des couleurs différentes. Le long du
fil en haut a droite et celui en bas a droite de I'image, la tivacchange a cause de la discrétisation
de I'espace de direction (voir la section 2.5.3). Le chaéndg points de créte doit tenir compte de cette
situation pour ne pas manquer la ligne de créte longue.

Dans la partie droite de la figure 2.11 on montre une image dhjet plus sophistiqué : un vélo,
I'image de direction principalg en chague point (chaque couleur représente une dirededrgplacien
de I'image a I'écheller = 41/2 et les crétes et vallées détectées a cette échelle (les lnjeees et
les lignes rouges). Nous constatons que les crétes tromwpessentent des structures significatives de
I'objet. Le critére (2.12) produit des crétes “fines” et bamtinues.

Dans un cas ou les structures sont arrondies, le Laplaci€adasien donne une réponse maximale
dans toutes les directions. Nous distinguons ce cas etasglid rapport des valeurs proprg§| selon

la classification de type de surface étudiée dans la se2tdbi \%] < seuil alors pic, sinon créte. Dans
I'exemple d’'une fleur (figure 2.12), nous avons seuillé Ipmapdes valeurs propres par un seuil 2.0. Les
crétes “arrondies” deviennent les pics et les vallées degiet les trous.

2.5 Elimination de fausses crétes
On appelle fausse créte toutes les crétes qui ne corresmignale a une structure dans l'image. Par

exemple, certaines lignes rouges dans la fij@sont des fausses crétes.
Nous voulons qu’une vraie créte représente une structygqre de I'objet. Dans I'image, a cause
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FiG. 2.11 — (a) Images originales. (b) Images de directiondn{apes de Laplacien du Gaussien (jaune :
valeur positive, vert : valeur négative). (d) Images deesrtouges) et vallées (bleues). La détection est

réa

he) et = 4/2 (a droite).

a gauc

Y

al'échelle = 16 (

lisée
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FiG. 2.12 — (a) Image d’une fleur superposée par des crétesqlipnges), vallées (lignes bleus), pics
(cercle violet), trous (cercle cyan) a I'échelte= 16+/2. (b) Représentation 3D de Laplacien a I'échelle
o = 16/2. Tous les points dont le ratio de deux valeurs propres estiénfr & 2.0 ne sont pas considérés
comme point de créte.

de l'arrangement entre des objets et de l'effet de lumigpsite vraie créte peut ne correspondre a
aucune structure (le vide entre deux structures physidoeshre). Nous discutons dans la suite sur les
fausses crétes qui sont provoquées par la méthode de calcul.

22
Considérons une Gaussienfier, y) = \/L e 202. Pour tous les points sur la ligne= 0, les deux

2mo

directions principales sont alignées aux deux axes y. La courbure dans la direction est la plus
grande. Elle est égale a la deuxieme dérivég delonz :

1 x? a2
M= for = 7,%03(; - 1)6 20

A1 est maximale selon la directian si la premiére dérivée passe par zéro et la deuxieme dérstée e
négative :
)\195 = fxxx =0 et)‘l:c:c = f:c:c:v:c <0

Nous avons :
1 3x  ad a2
fraw = —m=— (05 — =) 22
\V2ro3 o o

qui a trois solutions :

Dailleur,
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Créte attendue

a

2 contours: v

b4
A

Fenétrage Vraie vallée

(@) (b)

FiIG. 2.13 — (a) Créte dans la Gaussigfr,y) = 65—51”2/2"2/%02 ol o = 16. (b) Laplacien de Gaussien
V2G. A gauche, la ligne rouge = 0 est une vraie créte, qui apparait a droite comme vraie védiée
bleu). Les deux lignes rouges= ++/3c sont deux fausses crétes.

3 . A
NOUS avony,uuz|z—0 = % > 0, fmm|x:i\/30 = ;—?e‘? < 0. Donc,z = 0 est une ligne de créte selon

la définition basée sur la fonction de hauteur, et est une ldgvallée selon la définition basée sur la
courbure et le Laplacien. Mais, en= ++/30, le Laplacien du Gaussien ainsi que la courbure présentent
2 extrema locaux qui produisent deux crétes dans les seonsé@ppCes crétes ne correspondent a aucune
structure attendue (voir la figure 2.11).

Pour représenter un objet par des crétes, les faussesmeétest pas dangereuses. En fait, si un objet
modéle est représenté par des vraies crétes et des falétess an objet réel I'est aussi. Ainsi, malgré que
l'information soit redondante, elle n’influence pas surdsultat de mise en correspondance. Pourtant,
pour avoir une représentation compacte et propre, I'éation de fausses crétes est souhaitable.

Notons que la définition de créte basées sur la courbureipaircproduit également les fausses
crétes car la deuxieme dérivée directionnelle agit ave@mmecomportement que le Laplacien. Pourtant,
dans les articles, les auteurs n’ont pas montré les crétes wllées en méme temps. Ce probléme n’est
donc pas posé comme vrai probleme de recherche. Nous prapdsax méthodes pour éliminer des
fausses crétes.

2.5.1 Méthode 1 : Passages par zéro

Normalement, une créte “intuitive” représente une stmectlans une scéne. Une structure physique
est limitée dans le plan d'image par deux contours physiduestructure “vide” au milieu de deux
structures physiques est limitée par deux contours de ergtqucture. La distinction de la créte physique
et créte “artificielle” peut étre basée sur cette propriEwtous cas, une vraie créte doit se trouver au
milieu de deux contours.

De cette observation, nous proposons un critére qui perengistinguer vrais et faux points de créte.
Le critére est le suivant :

Un point de crétéx, y) est vrai si 'extremum de Laplacien du Gaussien se trouve iiaurde ses
deux passages par zéro dans la direction de la courbure jpéte de la surface efr, y). Les passages
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par zéros doivent se trouver a la distance limitée- ¢ depuis ce pointe est de petite valeur.

2.5.2 Méthode 2 : Fenétrage de Laplacien de Gaussien

En observant le profil de Laplacien du Gaussien, nous reroasqque les fausses crétes corres-
pondent & deux minima juste a c6té de deux points de contour.&iter ces crétes, il faudrait rendre
nulles les réponses prés du contour a I'extérieur de latstieidNous proposons de fenétrer le Laplacien
du Gaussien par un rectangle de tajile/20, v/20] (voir la figure 2.13).

normalized windowed Laplacian of gaussien for line (0,128)(255,129)

lewel 0 ——
lewvel 1 —=—
level 2 ——
level 3 —=—
level 4

level 5§ ——
level B

lewel 7

lewel 8§ ——
lewel 3 ———

=100 F
level 10 ——

Energie de Laplacien normalisé fenétré
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FiG. 2.14 — Laplacien du Gaussien fenétré et normalisé le lorig ligne verte dans la figure 2.9.

Une propriété intéressante de Laplacien du Gaussien éepétrrapport au Laplacien est que I'ex-
tremum local n'apparait qu'’au moment ou I'échelle est égale moitié de la taille de structure, pas
aux échelles avant ni aux échelles aprés (voir la figure 24ldJs, I'échelle a laquelle apparait la pre-
miére fois un extremum local de Laplacien du Gaussien eshde caractéristique. L'utilisation du
Laplacien fenétré évite de détecter des crétes représemameéme structure mais existant a différentes
échelles. L'algorithme de détection de créte en utilisahidplacien fenétré ressemble a celui basé sur le
Laplacien.

La figure 2.15 compare le résultat d’élimination des faussétes par deux méthodes proposées
sur deux images : I'image de fils de fer a gauche et I'image d#&lo a droite. Nous constatons que la
méthode 2 élimine des fausses crétes de facon plus raiderqabla méthoede 1. En fait, la méthode 2
ne “touche” pas les vraies crétes. Elle réduit seulememéf@nses en fausses crétes, ce qui sont ensuite
enlevées par un seuillage. La méthode 1 enléve des faugses grés du contour du cadre du vélo. Mais
des “vraies” crétes sont éliminées aussi. On s’apercaifueile critére de présence de deux passages par
zéro dans deux directions opposées apparait trop striendtdiscontinues certaines vraies crétes (par
exemple le cadre dessous, deux roues du vélo).
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FIG. 2.15 — Crétes et vallées détectées par le Laplacien du i@audssétré a I'échelle = 16 avec un
seuil du Laplacien 35.0, dans I'image de la fig@fe (a) Par la méthode 1 : le Laplacien du Gaussien
et la vérification des passage par zéros. (b) par la méthotke [2aplacien de Gaussien fenétré. Notons
gue des fausses crétes subsistent encore dans la figure@)lefigure (b), les crétes dans le vide entre
deux fils de fer sont correctes, il s'agit des crétes blansbegond noir.

2.5.3 Algorithme de détection des points de créte
Calculer des dérivées

Les dérivées des images lissés sont calculées de facorificaseen utilisant le filtre récursif pro-
posé par Vlieet al.[VYV98]. Le calcul des courbures principales et des di@tdi principales est direct
par les formules (2.4) et (2.5).

Notons que dans les formules (2.4) et (2.5), les dérivéesdstrrminées dans le repére local et
mobile, pas dans le repéere d'image. En réalité, nous suppapae dans un voisinage infiniment pres
d’'un point considéré, le plan tangent est approximativenpamnalléle au plan d'image. Dans ce cas,
toutes les dérivées d’'ordre 2 dans le repére local et mokdtemt les mémes qu'au repere d'image.
L'expérimentation nous montre que cette hypothése doneerétmiltats satisfaisants de détection de
créte en image 2D.
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Discrétiser les directions

Pour simplifier le calcul des extrema, I'espace des dirast&st discrétisé en 4 comme montré dans
la figure 2.16. Nous nous intéressons seulement a I'orientais a la direction. Ainsi, une directian
sera codée en une des 4 vale{isl, 2, 3}.

Avec la discrétisation de I'espace des directions, la pi@gidu calcul des extrema est limitée. Le
calcul des points voisins sur une ligne de pente(a) est trés approximatif.

7~ / :
| / \ : :
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. \

' .o N \ \ \ '
1 1 1 ' \ 1 !
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FiG. 2.16 — L'espace de direction est discrétisé en 4.

Déterminer des extrema locaux

Une mesure de créte (la fonction de hauteur, la courbure cleuldoe de niveau, la courbure princi-
pale, le Laplacien, etc) admet un extremum loca{ry) dans une directiod si elle est plus grande ou
plus petite que celle en d’autres points voising:dey) selon la directiorl. Comme I'espace de direction
est dicrétisé, cette étape n’est pas difficile.

Etapes de I'algorithme

L'algorithme de détection est implémenté de facon générigfin de permettre de tester plusieurs
mesures de créte ou de combiner des criteres par un opébaigléen. Il se compose de trois étapes
principales :

Entrée :Image de niveau de gris ou d’'un canal de couleur

1. Calcul des dérivéesl,, Ly, Lyy, Lyy, Ly, V2L, A, les mesures de créte a toutes les échelles.
2. Détermination des directions principales de la matriesditnné, t,.
3. Recherche des extrema de la mesure de créte selon lasodisgarincipales .

Sortie :Image binaire dont le pixdlr, ) vaut 0,1,2,3,4 montre la présence d’un point du fond, degcrét
vallée, pic, trou respectivement.

Les applications de crétes présentées dans les chapitréslesent les lignes de crétes. A partir de
l'image binaire des points, nous réalisons une analyse leexité de points de méme type pour former
les lignes.
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2.6 Expérimentation

Cette section consiste a évaluer la performance de

1. Quatre mesures de crétes : le Gaussien de I'image, laweudl la courbe de niveau, la courbure
principale, le Laplacien du Gaussien. La question poséguetie est la meilleure mesure pour la
détection des crétes ?

2. La représentation des structures par crétes a I'échptlmale ou a multi-échelle. Le probléme
se pose avec les crétes détectées a une ou plusieurs écBelesient représenter les objets a
partir de ces crétes ? Les crétes détectées a I'échelletd@dstique sont-elles meilleures pour la
représentation de I'objet que I'ensemble des crétes d@&ggiour I'objet a différentes échelles ?

2.6.1 Evaluation quantitative des mesures de crétes
Criteres d’évaluation

Les mesures de crétes sont évaluées sur les surfaces défatle@matiquement. Par contre, aucune
évaluation quantitative n'a été proposée sur les surfamgsgpondantes aux images réelles. La raison
en est qu'il est difficile de créer un corpus des images avecues étiquetées a la main.

Malgré cette difficulté, on veut qu’a la sortie de I'algornitke de détection, les crétes doivent satisfaire
certain nombre de propriétés telles que :

e Invarianceaux rotations, aux translations et aux changements unéf®ie la lumiére.

e Bonne détectionll détecte des crétes qu’on attend et il ne détecte pas dedawcrétes.

e Bonne continuitéLes crétes continues devraient étre obtenues a partirwsges continues.

L'invariance de détecteurs de créte peut étre démontréeigaément. Les valeurs propres sont
invariantes aux transformations citées.

Pour évaluer la détection et la continuité des crétes, nhasissons une base d'images de test
contenant des textes. La raison de ce choix est qu’un terteeod plusieurs caracteres qui apparaissent
comme des traits longs, distingués du fond. Ces traits pe@iee représentés par des crétes détectées a
I'échelle reliée a la largeur du trait. L'utilisation desaiges de textes permet de déterminer faicilement
des crétes attendues ainsi que leur continuité.

La détection est évaluée en comparant le nombre de créest@Est et le nombre de traits calculés
manuellement dans le texte. La continuité est mesurée pamidre de trous dans un trait continu de
texte. Ces mesures sont définies par les formules suivantes :

ZiNzl nbtruedetegt
SN | nbridge

Rappel(Détection)=

N
Continuité= Z nbtroy
=1

Ou, N = 50, le nombre d'images de texte dans la base.
Notons que nous calculons seulement le rappel de la détettoprécision est difficile a calculer
parce que si le texte se trouve sur un fond complexe, il n‘astgvident de déterminer les vraies crétes
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des fausses crétes. Pour certaine application telle quétdéattbn de texte, le rappel est plus important

que la précision car on veut détecter toutes les crétesspamelant aux traits de caracteres. De cette
maniere, le nombre de trous ne se calcule que sur les crérespondant aux traits des caractéres, pas
sur les autres crétes. Il est le nombre minimal des poinwssséares pour remplir les trous dans les crétes.

Rappel de 4 mesures de crétes utilisées pour la comparaison

Quatre mesures de crétes sont utilisées pour la comparditles sont : le Gaussien de I'image,
la courbure de la courbe de niveaula courbure principale\ et le LaplacienLap. Les trois derniére
mesures sont calculées sur le Gaussien de I'image originale

e Gaussien de I'image
L(z,y;0) = G(z,y;0) @ I(z,y)
e Courbure de la courbe de niveau
L2Lyy — 2Ly LyLyy + L2Ly,
- (L2 + 12)3

’%(‘Tay) -

e Courbure principale

L
A1 = maz{

ax T Lyy + (LII B Lyy)2 + 4L%y}
2 4

e Laplacien
Lap = Ly + Ly,

Pour détecter les crétes a une échellées mesures ci-dessus sont calculées a I'échedienorma-
lisées en fonction de I'échelle. Concrétement, une dérivée d’ordreest multipliée pap™. Dans tous
les cas, la direction principale est la direction corresjaote a la plus grande valeur propre de la matrice
Hessienne.

Résultat de I'évaluation sur la base d'images de textes

Nous avons détecté des crétes dans 50 images naturellegifldimages de journaux télévisés
et d'une séquence de course de voiture. Chaque image doméignextes ou groupes de textes comme
illustre la figure 2.17. Dans ces images, la largeur destdas caractéres varie de 4 pixels a 16 pixels.
Ainsi, nous détectons des crétes dans un intervalle décf®R]. Il se peut gu’une image contienne
plusieurs textes de tailles différentes. Dans ce cas, nétectns les crétes a toutes les échelles qui
correspondent a la moitié des tailles des traits présentes limage. Ces tailles sont déterminées ma-
nuellement.

Le tableau 2.2 montre le résultat obtenu en utilisant lesgunes de crétes ci-dessus. |l faut noter que
nous n'avons pas seuillé I'énergie du Laplacien dans ces teg a 384 crétes que I'on souhaite détecter
a partir de 50 images. Toutes les mesures donnent un bonl dippdre 98%. Le rappel n'est pas de
100% pour les deux raisons suivantes : Premiérement, pagiuehimage nous avons fixé I'échelle ou
un ensemble d'échelles pour la détection. Ainsi, certaiaissttrop minces (ie. ceux qui ont la largeur
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plus petite que deux fois I'échelle) sont manqués (voir pan®le dans le texte Marlboro, le premier
trait a gauche du M est trop mince). Deuxiemement, certais trop flous ou de méme couleur que le
fond sont difficiles & détecter.

Parmi quatre mesures testées, la courbure de la courbeadirdonne le plus de réponses bruitées,
non significatives pres des crétes principales. Les créesttes par cette mesure se localisent loin du
milieu des traits. Elles sont coupées a méme les structdliesdaieur qu’elles trouvent assez uniformes
en couleur (voir figure 2.18). La courbure principale et Iplaaien donnent une réponse similaire. En
fait, la plupart des traits des caractéres sont horizontauxerticaux. Ainsi, le Laplacien est égal a
la dérivée d’ordre 2 selom ou y, qui est égale a la courbure principale. Dans cette baseagés le
Laplacien détecte des crétes légérement plus continueagoeurbure principale (74 trous contre 91

trous).
TELEDIARIOR WONDERS Pk bos e
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a production of the
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FIG. 2.17 — Les images de texte extraites dans la base de 50 images

La figure 2.18 montre deux exemples de texte, un net sur ledonple, facile a détecter et un autre
flou, subi une projection perspective, difficile a détedir.comparant les crétes détectées a l'intérieur
des caractéres, nous trouvons que la courbure de la courtdeedel détecte beaucoup d'artefacts. Le La-
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Mesure #Vraies Crétes/#Crétes réellegTrous
Gaussien de I'image 377/384(0.982) 104
Courbure de Courbe de niveau 373/384(0.971) 200
Courbure Principale 379/384(0.987) 91
Laplacien 381/384(0.992) 74

TAB. 2.2 — Comparaison des mesures selons les critéres deiaiéteictie continuité des crétes.

placien détecte des crétes un peu plus significatives quautbuare principale (par exemple le caractére
R dans TELEDIARIO et FOSTER’S).

2.6.2 Comparaison sur d’autres types d'image

Nous réalisons la comparaison de performance de 3 mesu@étde x, A1, Lap. Le Gaussien de
'image définit la surface sur laquelle les crétes sont déésc Toutes les mesures sont calculées a une
échelle fixe prédéfinie. Le but est de montrer la performaeaiétection de créte par différentes mesures
et I'expressivité des crétes pour la représentation destates de I'objet.

Images médicaledJne application de la créte qui a attiré I'intérét des cheuck dans le domaine
d’'imagerie est la mise en correspondance une imagea@dc une image MRd’'une méme personne
pour combiner les informations partielles complémensaies effet, I'image CT représente précisément
les os tandis MR différencie mieux les tissus mous. Commétédedu patient n'a pas de la méme position
et orientation dans les deux scanners MR et CT, la mise easpmndance est nécessaire. Pour cela, les
auteurs détectent une créte circulaire dans I'image CTeevalée dans I'image MR. La créte et la vallée
sont appariées afin de trouver une transformation géométegtre deux images.

La premiére ligne de la figure 2.19 montre une image MR et le@ésgmtation 3D du Gaussien de cette
image a I'écheller = 4. Intuitivement, nous voulons détecter une ligne de valiéeikaire correspondant
au centre de crane. Idem pour I'image CT (voir figure 2.20).

Les quatre lignes en bas de chaque figure montrent 'imageedanade créte, le résultat de détection
de créte sans seuiller I'énergie de Laplacien, avec lelagaiket la superposition des crétes sur I'image
originale et 'agrandissement d’une partie de I'image pmmparer la performance de chaque mesure de
créte utilisée. Trois colonnes présentent le résultatnobdepartir de trois mesures de crétes : la courbure
de courbe de niveau, la courbure principale et le Lapla@spectivement.

Nous constatons que la courbure de courbe de niveau praekiitrétes non-significatives dans les
deux cas CT et MR. Dans le cas de I'image MR, la courbure pgradeidétecte une créte parfaitement
continue correspondant au centre de crane. Le Laplacies diffieultés a détecter une créte avec la
bonne continuité. En fait, dans la région encadrée par tamgte, le signal de I'image varie légérement.
A I'échelle 0 = 4, la surface de la courbure principale a des caractéristigeecréte tandis qu’a cette
échelle la surface de Laplacien est encore trés moutonndend’échelle est suffisamment grande
(o = 8), la surface associée au Laplacien a la caractéristiqua derface d’'une créte continue. Ceci
explique que I'échelle ne soit pas appropriée, le Laplaciemproduit pas les réponses attendues. Ici,

4Computed Tomography
*Magnetic Resonance
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TELEDIAR

FiG. 2.18 — De haut en bas, I'image originale du texte, le résdiadétection a I'échelle = 4 (avec
le texte “ TELEDIARIO”) et I'échellec = 2 (avec le texte “FOSTER’S”) en utilisant 4 mesures : le
Gaussien, la courbure de la courbe de niveau, la courbureipaie, le Laplacien.
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Crétes détectées

sur l'image originale seuillées a I'énergie de Laplacien = 10s@ns seuiller I'énergie de Laplacien

Crétes détectées

Superposition

Mesure de créte

CHAPITRE 2. DETECTION DE CRETES ET DE VALLEES

Centre de crane Vallée

Image originale  Représentation 3D de Gaussien de I'image a I'éct

Coubure de courbe de niveau Courbure principale Laplacien

FiG. 2.19 — Détection de I'image MR a I'échelte= 4.
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Centre de crane

Image originale  Représentation 3D de Gaussien de I'i'mage a I'échelle ¢

Coubure de courbe de niveau Courbure principale Laplacien

Mesure de créte

Crétes détectées Crétes détectées

seuillées a 'énergie de Laplacien = 105@ns seuiller I'énergie de Laplacien

Superposition
sur 'image originale

Agrandissement du rectangle

FIG. 2.20 — Détection de I'image CT a I'échelle= 4.

73
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comme la structure n’est pas homogeéne, I'échelle doit &ardg pour que le lissage de la région soit
assuré.

Agrandissement d’une partie de I'image MR Courbure principale et vallées détectées a I'éc

Laplacien et vallées détectées a I'échelle 4 Laplacien et vallées détectées a I'échelle

FiG. 2.21 — L'agrandissement d’'une partie de I'image MR et laésentation 3D de la surface de cour-
bure principale, Laplacien a I'échelle= 4, et Laplacien a I'échelle = 8.

L'image CT est plus simple a détecter que 'image MR parce lgueentre de crane y est plus
homogeéne et plus nette par rapport au fond. Dans ce cas, laciep donne la plus jolie réponse. La
créte est parfaitement continue et fine (largeur d’'un pixed) courbure principale produit parfois des
petites branches qui ne sont pas enlevées par le seuil @ediérde Laplacien.

[l faut noter qu'a part la vallée correspondant au centre rd@ec dans I'image MR ou la créte
dans I'image CT, il y a d’'autres vallées/crétes juste presahtour a I'extérieur. Il s'agit de fausses
crétes/vallées. En utilisant la technique de fenétragefazesses crétes/vallées sont entierement enlevées
(voir figure 2.22).

Images d’empreintes digitalesCes dernieres années, les systémes biométriques basasexori-
naissance d’empreintes digitales sont développés sigtivimnent. Les activités sur ce sujet concernent
les académiques aussi que les industriels dont la pluparapigroches se basent sur la squeletisation
de I'image et ensuite la mise en correspondance des poingrdaaison ou bifurcation des squelettes
[FKVL99, Hol92, JHPB97, Vajo0]. Ainsi la détermination dguelettes dans I'image d’empreinte digi-
tale est la premiére étape dans le systéeme de vérification.

L'image d’empreinte digitale contient plusieurs traitgisgfoncés” et “gris clairs” qui peuvent étre
représentés par les crétes et vallées arrangées altematit. Il est possible, au lieu de déterminer les
squelettes ce qui nécessite une phase de binarisation teltaiédes crétes et vallées et puis réaliser
la mise en correspondance exactement comme avec les segiel@ans [BBD 02], Bishnuet al. ont
classifié les pixels dans I'image d’empreinte digitale efa3ses : créte, vallée, “slope line”. L'extraction
de créte utilisée dans ce travail est basée sur le test dgaimamt de signe de Gradient. Cette approche
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FiG. 2.22 — La détection de vallée et créte a partir de I'image MRE en utilisant le fenétrage de
Laplacien. Toutes les fausses crétes/vallées sont élasiriée seuil utilisée pour I'image MR est 0.0,
pour I'image CT est 19.0

fournit des crétes épaisses qui nécessite une phase diasement.

Nous testons notre algorithme de détection de crétes pas@ramsur un ensemble d'images d’em-
preintes digitales fournies p&ingerprintVerification Competitiorf. La figure 2.23 montre le résultat
de détection d’une image prise par un senseur optique a lisatéchellec = 2. La courbure de
courbe de niveau donne plusieurs artefacts. Le Laplaciématurbure principale détectent des crétes
continues. Une propriété remarquable de ces deux mesurge’ekes détectent aussi bien des crétes
correspondant aux traits trés floues avec une variatiomdédgl'intensité méme difficiles a reconnaitre
par I'ceil humain.

Images naturellesNous réalisons d’'autres tests de détection de créte sumlageis naturelles
comme celles de vélo, d'arbre, etc. Une méme remarque eseduaplacien et la courbure princi-
pale donnent un résultat similaire (voir 2.24). La courbdieda courbe de niveau donnent toujours des
crétes non significatives, discontinues.

Le test sur les images naturelles ou les objets sont de foetnds tailles trés variées montre I'ex-
pressivité de la créte pour la représentation des strictlanes I'image. Le vélo, I'arbre sont des objets
constitués de plusieurs tranches allongées. Il est pt#&de les représenter symboliquement par des
crétes principales (vélo) ou réseau de crétes (arbre) quenpzertain nombre de points d’intérét qui ne
sont pas parfois les caractéristiques intrinseques dgt'ddne remarque importante est que la créte est
présente dans tous les types d'images. Dans le cas d'umtusérallongée, la créte correspondante est
longue. Dans le cas d’'une structure ronde, la créte estggamnsidérée comme “pic” si le ratio des deux
valeurs propres est inférieur a un seuil. Dans le cas oudjevest trop texturée, il n'y a pas de connexité
entre des points de crétes, les points détectés peuvenbésielérés comme un type de “point d’intérét”.

2.6.3 Crétes al'échelle optimale et a multi-échelles

Nous venons de voir des exemples dans lesquels les crétedétentées a une seule échelle pour
représenter des structures d’une certaine taille danadgi@nNous considérons maintenant le probleme

®http ://bias.csr.unibo.it/fvc2004/
"Low-cost Optical Sensor
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N

FIG. 2.23 — Détection de crétes et vallées a I'échelle 2 par 3 mesures : courbure de courbe de niveau,
courbure principale, Laplacien.
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FIG. 2.24 — Crétes détectées I'échelle= 41/2 par trois mesures : la courbure de la courbe de nivgau
la courbure principale\; et le LaplacienLap.
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de représenter un objet dans I'image. L'objet peut étretitadsa partir de plusieurs éléments de taille
différente.

Les sous-sections ci-dessous présentent deux approaledguoire un objet dans I'image a base de
créte : (1) a I'échelle optimale ; (2) a plusieurs échellesufNallons montrer quelques exemples ou la
premiére ou la deuxiéme approche va donner la meilleuréseptation.

Détection des crétes a I'échelle caractéristique.

Les images que nous étudions dans les sections précédentennent des structures de largeur
assez uniforme le long des structures (traits des caractéadre du vélo, branches de I'arbre, centre
de crane, etc). Il suffit donc dans ces cas de détecter des Gréine seule échelle. En réalité, le long
une structure, la largeur de celle ci peut varier considénaént (frange de zébre, coin d’'une feuille).
Ainsi, I'échelle caractéristique des points sur la créteespondante varie aussi. La premiére facon de
représenter de telles structures est de détecter chaqualpairéte a son échelle caractéristique et ensuite
enchainer ces points pour former les lignes.

La détection des points de crétes a I'échelle caractéuistipt réalisée de la maniére suivante :

e Calculer les dérivéed,, Ly, Lys, Ly, Ly, €t les mesures de crétes tels que le Gaussien, la

courbure, le Laplacien, etc a plusieurs niveaux.

e Calculer I'échelle caractéristique de chaque point danstje en vérifiant si le Laplacien admet

un extremum local dans la dimension d’échelle.

e Pour chaque pixel, vérifier si les deux critéres (2.12) satisfaits a I'échelle caractéristique de

ce point.

Les figures 2.25 et 2.26 montrent des exemples dans les@setsétes et vallées sont détectées a
I'échelle caractéristique. Dans les figures, chaque poimteaéchelle caractéristique qui est représentée
par une couleur. Nous constatons que le long des frangeshue, 4& largeur varie et cette variation
est représentée par un changement de couleur sur I'imagke. 2.2 résultat de la détection des points a
I'échelle caractéristique par le Laplacien fenétré estasgnté en bas de la figure.

Les crétes et vallées détectées a I'échelle caractéissiqat remarquablement continues. En fait, il
n'y a pas de difficulté dans la détection car la variation deHelle caractéristique le long de frange est
continue. Il n'y a pas de changement brusque de I'échelnldour I'image de la feuille. La localisation
de crétes et vallées est correcte et trés satisfaisante.

Détection de crétes a plusieurs échelles

Un point peut avoir plusieurs échelles caractéristiquesekémple simple est la structure textuelle.
Un point point se trouve a l'intersection entre I'axe médéntexte et celui d’un trait constituant un
caractere a deux échelles caractéristiques, une est egtigrdctere et une autre est celle de texte. L'ap-
proche de détection utilisant une seule échelle caratitgrgsn’est pas capable de représenter ces struc-
tures.

Lafigure 2.27 présente la détection de crétes d’une imagemant le logo FOSTER'’S. La détection
est basée sur le Laplacien de Gaussian fenétré calculé hakese, = 4 etoy = 16. Plusieurs crétes
verticales représentent les squelettes des caractérdiseagobelle tandis qu’a échelle plus grande, une
seule ligne de créte correspond al'axe médian de texte. ldigeons ces propriétés pour une application
de détection de texte dans le chapitre 5.
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Mt oo i

FIG. 2.25 - En haut : image d’'un zebre et les échelles caraiggiest de chaque pixel en pseudocouleur.
En bas : détection de crétes et vallées a I'échelle carsiitiere avec le Laplacien de Gaussien fenétré
(le Laplacien est seuillé a 10.0).

FiG. 2.26 — De gauche a droit : image d’'une feuille, image en psamdeur avec I'échelle caractéristique
de chaque pixel, superposition des crétes, vallées, pass tétectés a leurs échelles caractéristiques
avec le Laplacien du Gaussien.
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FiG. 2.27 — En haut : Image originale avec des crétes en rougeué¢hga a I'écheller; = 4, a droite a
I'échellecy = 16. En bas : représentation 3D du Laplacien dans un rectangleant le logo “FOSTER”
a la méme échelle que les crétes.

La figure 2.28 montre les crétes détectées a differentedléxlae 'image d’un arbre. Il est intéres-
sante de remarquer que les petites branches disparaistiatdppetite jusqu’a moment ou il ne reste
gue des grandes crétes correspondant aux grandes brahkzhtégee

Voo N
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FIiG. 2.28 — Image d'un arbre et les crétes détectées a différéateelles. De gauche a droite; =
\/5,0'2 = 2,0‘3 = 2\/5,0‘4 =4.

2.7 Conclusion

Ce chapitre a abordé le probleme de détection de crétegdsnds, nous résumons nos contributions
principales et posons des problémes ouverts a partir delééde créte :
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e D’abord, nous avons réalisé une étude de différentes défigide créte. Ces définitions s'ap-
pliquent a des surfaces mathématiques continues. Pouppiguer aux images, nous avons re-
présenté I'image dans l'espace d’'échelle, ajoutant unnpire de lissage Gaussien de I'image
originale. Les crétes sont détectées sur les surfaceedissé

Pour détecter les points de crétes, nous avons proposé umellecdéfinition basée sur le Lapla-
cien. Cet opérateur connu pour la détection des pointsélénet des pics est aussi utile pour la
détection de crétes. Une évaluation expérimentale sumagés de textes dans différentes condi-
tions a montré une bonne détection et localisation de cd&estées par le Laplacien.

Parmi les trois mesures testées, la courbure de la courbgesrirproduit des crétes moins conti-

nues. Le Laplacien et la courbure principale donnent unteéstomparable. Parfois le Laplacien

détecte des crétes plus continues et plus significativeess'calculé a I'échelle appropriée. Par-

fois, la discrétisation de I'espace de I'angle rend discwmat les crétes détectés par le Laplacien.
Un algorithme utilisant I'orientation exacte peut amédioce probléme.

e Uninconvénient de notre calcul avec le Laplacien est I'afipa des fausses crétes. Ce probléme
est commun a toutes les définitions basées sur la courbures dmns proposé deux méthodes
pour éliminer les fausses crétes. Intuitivement, la méthmkée sur le passage par zéro est moins
efficace que la méthode basé sur la technique de fenétradet, Hmméthode basée sur le passage
par zéro enléve a la fois des faux points et des vrais. La rdéthasée sur le fenétrage enléve des
faux points de fagon raisonnable. Pourtant le fenétrageopree des lobes supplémentaires dans le
domaine fréquetiel de Laplacien du Gaussien. L'applicatie I'opérateur de Laplacien du Gaus-
sien fenétré sur I'image peut causer des éléments de hagteefice qui peuvent étre considérés
comme des “nouveaux faux points de créte”.

En conclusion, nous trouvons que le probléme de faussessaét difficile a résoudre a I'origine
parce que dans le cas ou le fond est complexe, les structerésbibt et celles du fond alternent
et méme I'étre humain ne reconnait pas les fausses des.\Maies pensons que ce probleme peut
étre résolu par deux moyens :

1. Siles crétes ne sont pas significatives pour la représmnidiune classe d'objets (celles du
fond par exemple), par un algorithme de clustering, cegsront classées dans une classe
de minorités. De telles classes de caractéristiques nepasnitilisées pour la modélisation
de I'objet.

2. Nous constatons qu’en un vrai point de créte, le maximurbhagéacien existe a plusieurs
échelles. En un faux point, le maximum n’existe qu'a uneeséahelle. Autre interprétation,
la position de fausse créte change dans deux échelles ctimeéc Nous pouvons utiliser
cette propriété pour détecter les fausses crétes et desvrai

e Une expérimentation sur différents types d’'image monwggdiessivité de la créte pour la des-
cription de la forme d’'objet. Les objets que nous avons nésnsont constitués des structures
allongées, qui sont représentées de fagon significativifieda par les caractéristiques crétes.
Les points d'intérét sont moins significatifs dans ce casudNasistons sur le fait que une seule
caractéristique de type créte ne permet pas de représensdes types d’'objet. Par exemple dans
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le cas ou les objets sont texturés, les crétes sont des |mnigs aléatoirement arrangés. Cepen-
dant, pour un trés grand nombre d’objets naturels, deststascallongées sont présentes, parfois
déformés en pics. Dans ce sens, la caractéristique de t§feast une caractéristique générique
pour la représentation de |'objet.

Le probléme de la représentation d’objets a base de créedgpgsestion de choisir entre deux ap-
proches : I'une se base sur I'échelle caractéristique @tréase base sur un nombre fixe d’échelles.
Idéalement, un modéliseur doit faire sa décision automatient. Pourtant, ce choix est difficile
sans assistance de I'étre humain. Une idée serait de teavaiblusieurs échelles et d’enlever
les réponses répétitives par utiliser une mesure de sigtdfic de créte en fonction de longueur,
direction, couleur, etc.



Chapitre 3

Modéelisation et classification de personnes

La détection automatique des personnes et la localisatispalties du corps sont les problémes im-
portants et provocateurs en vision par ordinateur. Cedgras se trouvent dans plusieurs applications
telles que la navigation automatique des robots, la vidéeeslance, I'interaction homme-machine,
I'évaluation des performance des athlétes et I'animation.

La reconnaissance générique d'objet en général est unepnehtiifficile a cause de la variation de
luminosité, d'échelle et du point de vue. La reconnaissatioae personne en particulier est encore
plus laborieuse. Les difficultés proviennent du nombre dgétede libertés des parties du corps, de
I'occlusion, de la variation de I'apparence a cause de véteret I'ambiguité dans la projection d’'une
personne 3D au plan image. En outre, la région correspoadanine personne dans une image est
souvent petite qui n'est pas suffisamment distinctive pourryoir appliquer la reconnaissance de visage
ou de la main.

Les méthodes de détection de personnes en littératurseuntilsouvent le contobufBY92, Lai94,
BH93, BH94, HHD98a, HHD98b, Har99, Zha01] ou les squel%t[@¥96]. Ces méthodes ont beaucoup
de difficulté en travaillant avec I'image des personnes demsnvironnement réel. En fait, la détection
de contour parfait et complet de I'objet d'intérét reste wangl défis, surtout quand la personne se trouve
dans une scéne encombrée avec la variation de texture atikr&i(voir un exemple dans la figure 3.3).

Ce chapitre présente une application de créte a la modéfisatta la reconnaissance des personnes
dans une séquence de vidéo. L'équipe PRIMA a développé utleode@fiable et stable pour suivre
des objets mobiles dans une séquence vidéo [PC02b, PCORCE@HL A la suite du suivi, les régions
mobiles doivent étre reconnues pour les traitements eltésitels que I'analyse de mouvement ou la
reconnaissance de contexte.

L'objectif de notre travail est de déterminer s'il existeeunu plusieurs personnes dans une région
donnée. La reconnaissance exacte n'est pas appropriéeea@as parce que la classification de per-
sonne et non-personne a besoin d’'une représentation géaérui tolere une variation forte entre des
personnes. En outre, nous voulons construire une repadsensémantique qui permet de mieux com-
prendre la configuration de la personne et aider a l'intéafich de son mouvement.

La méthode de représentation de personne que nous propasbase sur I'observation qu’une per-
sonne peut étre caractérisée par quelques crétes prexipatrespondant aux structures telles que le

!silhouette
Zstick figure
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/kw’
N

=

@) (b)

Fic. 3.1 — (a) Image originale. (b) Vallées détectées a I'éelwel= 8. Les vallées significatives repré-
sentent bien la configuration des personnes.

torse, les jambes, les bras. La détection de crétes a lléatediée a la taille des structures permet de
représenter significativement la configuration de la persqnoir par exemple la figure 3.1). Chaque
personne sera représentée par un vecteur de descripteprésprve I'information géomeétrique structu-

relle du corps et la relation spatiale entre les structures.

L'organisation de ce chapitre est la suivante : La sectioxpligue le contexte de travail, plus concre-
tement, I'entrée et le résultat a atteindre. La section 8qmie la classification d’objets mobiles en litté-
rature. Nous proposons dans la section 3 une méthode deisatidél de personne basée sur les crétes
significatives. Cette méthode est validée sur les donnédlesé@cquises dans la hall d’entrée de I'INRIA
et comparée avec deux autres méthodes statistiques dg¢etogans I'équipe PRIMA.

3.1 Contexte

Le projet PRIMA a développé une méthode de détection et deé des objets mobiles dans une
séquence vidéo. Cette méthode est basée sur la soustrdetidmage courante avec I'image de fond
(voir la figure 3.2) et la mise a jour de I'image de fond par usehhique de seuillage. Elle marche en
temps réel et fournit un résultat de suivi satisfaisant [CIOR].

A chaque image de la séquence, le suivi fournit une liste gemé mobiles (régions d'intérdt
On souhaite a déterminer a quelle classe appartient I'gbjetle contient. Dans une application de sur-
veillance ou d'analyse de comportement des clients, let®hui nous intéressent sont les “personnes”.
Le premier niveau de traitement est de classifier des ohjetieex classes : personne et non-personne.
Cette tache s'inscrit dans le contexte du projet CAVIAR pleuest de surveillance dans le centre ville
et d'analyse du comportement des clients.

3ROI-Region of Interest.
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(©

FiG. 3.2 — (a) Image courante. (b) Image de fond. (c) Image derrsmtion. Les pixels jaunes sont les
pixels de différence. La région contennant ces pixels agtgein d'intérét.

Supposons que la détection de région d'intérét soit eféegtnotre systeme de classification des
personnes prend comme entrée la région d'intérét avec tastéastiques telles que la position, y)
du centre de gravité, la largeur et la hautéur 7) du rectangle qui I'encadre, l'orientation de I'axe
principale (voir la figure 3.11). Le systéme vérifie si la gdgcontient une personne ou pas. S'ily a des
personnes il est préférable de dire combien.

3.2 Classification d’objets mobiles

La classification d'objets mobiles a été moins abordée quedannaissance générique d’'objets.
Ceci vient de trois raisons principales. D’abord, dans ym@ieation concrete, les catégories d’objets
sont habituellement peu nombreuses : la surveillanceetgadilement deux classes d’objets : véhicule et
personne. De plus, ces types d'objets sont prédéfinis etreressitent des techniques de modélisation
plus particuliéres. Enfin, la classification doit étre simmpbur que le systtme marche en temps réel.
Les approches de classification sophistiquées comme péésetdians le chapitre 2 n’apparaissent pas
appropriées.

La plupart des méthodes de classification de la littérattitisant les informations statiques de la
forme telles que la compacité (le ratio du périmetre et detesdicie), le rapport entre les longueurs de
deux axes principaux, etc. Ces mesures simples, facilds@araet montrées efficaces dans certains cas
ou la taille des objets ne change pas fortement dans unersggaequ’il n’y a pas de distorsion de la
forme de 'objet.

Dans [LFP98], Liptoret al. ont intéressée a trois classes d'objets : la personne,ti@reat I'animal.

La détection de ces objets s’effectue en soustrayant l'éncagrante de I'image de fond pour déterminer
les régions de mouvement. La classification est réalisédileant une mesure de disparité de la région
de chaque objet. Le choix de cette mesure est part de I'aitg@maque la personne par sa forme complexe
et sa petite taille, a la disparité plus grande que celle geitare ou de I'animal [LFP98].

La méthode de Liptoret al. nécessite la détection de contour externe de I'objet. Cesi pas
toujours évident (voir figure 3.3). Premiérement, I'objend la scéne se déplace, son contour devient
flou. Deuxiémement, si une partie de I'objet a la méme coulpigr celle du fond, la région détectée
contient des trous. Troisiemement, 'ombre peut fausse¥den de détection de I'objet.
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(b)

FiGc. 3.3 — (@) Image courante contenant I'objet mobile. (b) Biétea de région de mouvement par la
soustraction. (c) Les contours de la région de mouvemenalaisoupe.

Image courrant®etection de movement Squelet

FiG. 3.4 — Modélisation des objets mobiles par les réseaux ddetftps [FLI8].

Supposons que le contour externe soit déterminé, la dié@gparait trop simple pour distinguer des
objets. Liptonet al. ont amélioré leur représentation par un réseau de squeetettestruit a partir de son
contour externe (voir la troisieme colonne de la figure 3C8tte représentation permet de reconnaitre
plus fiablement les objets et d'interpréter leurs mouvempRIitK~00].

3.3 Modélisation de personne a base de crétes principales

Dans cette thése, nous nous intéressons a la classificatideudt classes d'objets : personne et non-
personne. Les objets tels que la voiture ou I'animal, etat 8BS classés en classe non-personne. Ainsi,
nous voulons détecter les caractéristiques plus distextile personnes pour les distinguer avec des
autres types d'objets “non-personnes”. La modélisatiotagrsonne sera étudiée plus profondément
dans cette section.
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Les travaux de la littérature concernant la modélisatiopelsonne dans une séquence vidéo uti-
lisent les caractéristiques telles que le contour [BH94L@N, le squelette [ZLKO4] ou I'étoile de
squelettes[LFP98, FL98], etc. Ces caractéristiques samugilement ou automatiquement détectées.
Avec tous les inconvénients que l'on trouve a la détecticioraatique de contour ou squelette, nous
proposons d'utiliser des crétes.

La détection de créte est en effet plus robuste que la détedé contour ou de squelette. Ensuite,
une créte représente une structure de I'objet. Une persmoempose de structures telles que la téte, le
torse, les bras et les jambes. Ces structures sont longereéalement assez uniformes en couleur (sauf
guand la personne porte des vétements a fleurs). Elles pgedmen étre représentées par des crétes a
I'échelle reliée a la taille de structure.

FiG. 3.5 — Différentes configurations de la personne représsmigr crétes (lignes bleus) et pics (cercles
cyans) a I'écheller = 4+/2.

La figure 3.5 montre un exemple dans lequel une personneapgans plusieurs images d’'une sé-
quence vidéo. Les crétes et pics détectés a I'échelied/2 superposées sur I'image originale montrent
leurs correspondances tres satisfaisantes avec les nedwla personne dans I'image. L'ensemble de
crétes significatives représentent effectivement la cordigpn de la personne. Nous proposons donc une
méthode de modélisation de personne a base de crétes.

Notre systeme de modélisation de personne utilise la rédgomouvement détectée par le suivi. Il
extrait des crétes a quelques échelles appropriées dadgide d'intérét. L'orientation de la personne
dans la région est ensuite déterminée qui permet de sépanéggibn en deux parties : la partie corres-
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pondant au torse et la partie correspondant aux jambes.réesdes plus significatives dans chaque
partie sont utilisées pour modéliser la personne.

3.3.1 Deétection de créte dans la région de mouvement

La premiére étape est d’extraire des crétes dans la régimet. La région d’intérét est définie par
un rectanglez, y, w, h,0) ou (z,y) est la position du centre de gravité, h sont la largeur et la hauteur
du rectangle ef est I'orientation de I'axe principal de la région.

L'algorithme de détection de créte a I'écheliest appliqué sur la région d'intérét. Une question qui
se pose est quelle est I'échelle a laquelle on détecte dies @ &lous supposons que la région d’intérét
couvre parfaitement la personne, I'échelle pour la dé&irdlie créte représentant le torse est alors égale
a la moitié de la largeuw et celle représentant les jambes est égale a un quart de

L'expérimentation de détection de créte sur la région spoadant a une personne nous montre
gu'avec l'utilisation de Laplacien, quelques crétes repnéant une méme structure se répétent a plu-
sieurs échelles. Ceci arrive également dans le cas d'usemes : les crétes détectées a I'échelle du
torse dans la partie jambe représentent bien les jambes ploposons de détecter des crétes a une
échelle unique qui est I'échelle du torse/Q) et également I'échelle caractéristique de la personne.

3.3.2 Deétermination de crétes principales correspondantwatorse et jambes

Quand la personne est debout, la créte correspondant aup@asse prés du centre de gravité de la
région et paralléle a I'axe principal le plus long de la régi®lalheureusement, ceci n’est pas toujours le
cas. Il est probable que le torse n’est pas alligné a I'axecipal de la région et la créte correspondante
peut ne pas passer le centre de gravité. La déterminatioréteaorrespondant au torse et aux jambes
n'est pas donc évidente en général.

Jambe
Torse

Jambe 1

Torse

Jambe 2

(@) (b)

Fic. 3.6 — Détermination de crétes principales correspondaxtt@se et jambes. (a) Séparation des
deux parties jambes et torse. (b) Identification de créteespondant aux torse et jambes.

Nous supposons connaitre I'orientationde la personne. Ainsi, nous séparons la région d’intérét
en deux parties torse et jambe par un axe passant le centrandi gt perpendiculaire a I'axe aligné
a l'orientation de la personne (la ligne cyan dans la figu6g. 3.es crétes significatives en longueur et
énergie sont considérées (ie. les crétes ayant la valeualadien et de longueur supérieure a un seuil).
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La créte la plus longue dans la partie torse représentede.tDeux crétes les plus longues dans la partie
jambe représentent les deux jambes.

Il se peut gu'il n'y ait pas de créte torse ou il y a une seuleé@wo zréte jambe. Ceci arrive quand la
personne porte des vétements a fleur ou a rayures ou lesistiltingues ne se présentent pas ou dans le
cas ou la personne est cachée partiellement, la créte l@sgjueupée en deux crétes plus courtes. Ceci
n'est pas grave parce que ¢a permet de différentes confausatt rend le modele robuste a I'occultation.
En utilisant des crétes pour la modélisation, une persoatr®gve dans une des configurations montrées
dans la figure 3.8.

3.3.3 Construction des descripteurs

Nous représentons une configuration de personne par uruveletel0 composantes déterminées a
partir de trois crétes principales.

FiIG. 3.7 — Une personne est modélisée par un vecteur de 10 comeesa

descripteur = (n,01,leny, disy, 02, leng, diss, 03, lens, diss)

Le premier élément est le nombre de crétes “significativéséatées dans la partie torse et la partie
jambe de la région d'intérét. Ce nombre peut étre 0, 1, 2, 3 :

e n = 0, larégion ne contient aucune créte significative. Celafsggiabsence de la personne dans

la région.

e n = 1, une seule créte est détectée dans la région d'intérétp&illecorrespondre au torse ou a

une jambe.

e n = 2, deux crétes sont détectées. Elles se peuvent (1 crétetdrsgéte jambe) ou 2 crétes

jambes.

e n = 3, il y aune créte torse et deux crétes jambes. Cette configurest la plus compléte.

Nous constatons que le cas@ti= 2 ou 3 ne correspond pas a une configuration unique. Par consé-
guent, nous proposons d’assigner a chaque créte un poass® importance (ie. 1 pour créte jambe
et 3 pour créte torse). Alors, est la somme pondérée des crétes détectées. Il dgwieht2, 3,4, 5}.
Chaque index correspond a une configuration unique.

Les 9 composantes restantes dans le vecteur de descripbeti3 triples I'angle entre créte et I'axe
principale la plus longue, la longueur de la créte et la ditaentre le centre de gravité de la créte et
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Torse

Jambe

o 1000 2000 3000 4000 5000
(2*1000) (3000+1000) (3000+2*1000)

FiG. 3.8 — 5 configurations

celui de la région d'intérét. La longueur des crétes est absde a I'échelle pour rendre le descrip-
teur invariant au changement d’échelle. Tous les compesaunt ensuite normalisées par leur valeurs
maximales qui sont expérimentalement choisi®s.,. = 2w, lenmer = 35, diSpmae = 17.

Parmi 10 composantes du vecteur de descripteurs, la peeséila plus importante parce qu’elle
informe de la configuration de la personne. Ainsi nous mettonpoids important sur cette composante
(1000 dans notre expérimentation). Apres avoir classifiéadele de personne en une de 5 classes, nous
déterminons plus précisément la relation entre des créte3 gomposantes restantes.

3.4 Apprentissage des modeles de personne

Les crétes correspondant aux torse et jambes d’'une persgpnésentent la forme 2D de la personne.
La reconnaissance d’'une personne dans une région donrgsteanvérifier si le modéle construit dans
cette région est similaire a un des modéles de personnes.appr

La facon la plus simple pour apprendre les modéles de pezsestnde stocker tous leurs vecteurs
de descriptions. La reconnaissance revient a cherchercteurele plus proche du vecteur donné. Le
fait de stocker tous les modéles appris est simple maisquitssinconvénients sont présents. D’abord, le
nombre important de modeéles implique un temps de rechemfmd@rable. Ensuite, les modéles stockés
sont les configurations précises des personnes. lIs sonsrmérants a la variation de I'apparence de
personne.

Pour accélérer la mise en correspondance et tolérer lativariantre les entités dans une classe,
nous utilisons l'algorithme de classification K-Means polassifier des modeéles appris. K-Means re-
quiert la spécification du nombre de classes. Comme nousm&issons pas le nombre classes suf-
fisantes pour représenter toutes les configurations derpersoous testons avec plusieurs nombres
ns = {8,12,17,22,31, 34}.

L'expérimentation montre qu’avee; = 34, toutes les configurations significatives de personne sont
présentes (voir la figure 3.9). Nous choisissons alQrs= 34 pour le test de classification. Dans cette
figure, les lignes vertes représentent les crétes torselgies rouges représentent des crétes jambes.
Cette figure est juste pour l'illustration. En réalité, ledtes ne coincident pas avec le centre de la région.

Une remarque est que le cluster 2 ne contient aucune crétaidom est que quelques régions d'in-
térét fournies a I'apprentissage sont trop petites. Lactétede créte significative demande que la créte
soit plus longue qu’un seuil. Cette contrainte élimine ésues crétes courtes dans les régions. Ainsi, un
modéele appris ne contient aucune créte significative. Destetgions sont difficiles a reconnaitre méme
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FiG. 3.9 — 34 clusters représentant 34 configurations signifesatie la personne.

avec I'eeil humain. Par conséquent, nous ne considéronsepasster dans la suite.

3.5 Classification : personne et non-personne

Lors du traitement en ligne, le tracking nous fournit uneéa@gle mouvement a reconnaitre. Nous
appliquons les mémes étapes de construction du “modélerderpe” : détection de crétes a I'échelle
appropriée, détermination de créte torse et crétes jarnbastruction du vecteur de descripteurs.

Dans la phase de test, nous ne connaissons pas l'orientiida personne. Ainsi, pour chaque
région, deux vecteurs de descripteurs sont construitegmondant a deux orientations torse-jambe et
jambe-torse. Ces deux modéles sont comparés avec 33 magelés. La mesure de dissimilarité entre
un nouveau modele avec un modeéle appris est la distancaliendé entre deux vecteurs de descrip-
teurs (cf. 3.1). La plus petite dissimilarité parmi 66 mesu2 x 33) est choisie comme la meilleure
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correspondance (figure 3.10).

9
dissimilarite; = mm{z \/(descripteurjk — descripteury,)?,j € {1,2},i € [1,33]}  (3.1)
k=1

ou: indique le;éme modéle apprig, indigue lekieme composante du vecteur de descriptetirsgique
le modéle construit selon I'orientation torse-jambe ouljartorse.

(©)

(d)

(b)

FiG. 3.10 — (a) Une image de scéne et la personne détectée. (bjétes significatives détectées dans
l'imagette. (c) le modéle construit. (d) Le modéle le plussemblant dont I'index est= 31. La dissi-
milirité estd = 0.134369.

La mise en correspondance donne un résultat composé de dieuxs\(i, d) signifiant I'index du
modéle le plus ressemblant et la dissimilarité entre deudéates. Plus la dissimilarité est petite, plus
I'objet dans la région considérée est similaire a une de§igromtions de personne et plus fiable la
reconnaissance de classe de personne. La classificatienmitéd a la fois la présence d’'une personne
dans la région et son orientation.

3.6 Validation

Pour valider la performance de notre méthode, nous utdist¥h séquences vidéos prises dans le
hall d’entrée de I'INRIA fournies par CAVIAR. Les 12 séquescsont utilisées pour I'apprentissage de
modéles de personne et les 12 restantes pour le test. Dahada @d’'apprentissage et la phase de test,
nous utilisons les régions fournies par le groundtruth paduer plus précisément. Le groundtruth ne
fournit que les exemples de personne. Les exemples de msonpes sont crées aléatoirement sur deux
séquences de scéne vide.

A chaque image de la séquence, le groundtruth fournit uteedismagettes qui sont des rectangles
caractérisés pdr:, y, w, h,0) (voir la figure 3.11). Dans le groundtruth, il y a non seuleti@&mforma-
tion d’'une personne mais aussi de groupe de personnes. Paias cchaque personne dans le groupe
est également décrite par ces données. Lindex du group@wasii pour indiquer I'appartenance de
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(x,y,w,h,theta)

Personne

FiG. 3.11 — Un exemple de groundtruth

la personne dans quel groupe. Nous utilisons l'informatiengroupes des personnes pour le test de
I'estimation du nombre de personnes dans un groupe, p&&sdans la suite.

Les imagettes représentant les objets non-personnes a@térisées de la méme maniére. Elles
se trouvent aux endroits dans la scéne tels que le bar, le leapoint d’'information, la plante, le sol,
etc. La taille de ces imagettes non-personne varient ferénha figure 3.12 montre I'exemple d’objets
non-personnes détectés sur une image de fond.

S R

.--r ‘\u % %)”

FiG. 3.12 — Un exemple de la création des imagettes non-personne

L'apprentissage de modéles de personne a partir de 12 sggguenirnit une base de 33 modéles (voir
la figure 3.9). Pour le test, nous appliquons I'étape de ifieaison personne et non-personne comme
présentée dans la section 3.5. Un seuil est expérimentaletégerminé pour décider si I'objet dans la
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région donnée est une personne. Plus concreteme; sieuil,c,son, I'Objet est personne si non l'objet
est non-personne.

La performance de la méthode de classification est évaluéle pappel et la précision définis ci-
dessous :

> i)

| =
Rappe N,

ou N, est le nombre d'imagettes fournies par le groundtruth &rpdet12 séquences de test. Chaque
imagette ne contient qu’une seule personne. Nous ne ctasssjfas les groupes de personnes.

Hi) = 0 sid; > seuilperson
| 1 sid; < seuilperson €timagette; contient une personne (confirmé par le groundtruth)

> ()
S ()

ou Ny, est le nombre d’imagettes non-personnes crées aléatoiteme

Precision =

T( ) . 0 si dj > Seujlperson
] B 1 Sl d] é Seuilperson

08

06

Rate

04

02 WW@XXXX.
1 Person recall

1 Person precision -~
0 Person recall ------
0 Person‘ precision &

1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Threshold

FiG. 3.13 — Résultat de classification personne et non-persafame horizontal représente la variation
de seuil,erson, 'axe verticale représente le taux de reconnaissance.

La figure 3.13 montre le résultat de reconnaissance des d&sses : personne et non-personne sur
les données décrites. La mesure de dissimilarité est nisémrah 1 pour rendre le résultat comparable
avec d’autres méthodes.

Nous constatons que la méthode proposée reconnait bieeremnpes. Le rappel est fiable (88%)
et stable face a la variation deuil,.,s., dans l'intervalle]0, 0.7]. Pourtant, la reconnaissance des non-
personnes dans cet intervalle n’est pas satisfaisantegrapt de I'odre 10%). La meilleure classification
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de deux classes obtenue quandil,,.,s., = 0.88. En cette valeur, le rappel de classification de personne
et non-personne est de 80%.

Les raisons pour lesquelles la méthode proposée n’estfiacefa distinguer la classe non-personne
sont multiples. D’abord, la méthode accepte des modéles aye seule créte. Ainsi toutes les régions
contenant une seule créte peuvent étre considérées comimasrde personnes. Or, cette situation arrive
souvent. Ensuite, quelques imagettes crées aléatoirgmoemtreprésenter les non-personnes ont des
caractéristiques de personne : la colonne d’informatiarpdrre prés du mur, etc. Enfin, le vecteur de
description est discriminant pour les configurations degmames. Pourtant, il ne I'est pas suffisamment
pour distinguer une personne d’un objet non-personne.

3.7 Comparaison avec deux méthodes statistiques

Dans le cadre du projet CAVIAR, I'équipe PRIMA a développé&xienéthodes de classifications de
personne et non-personne [NTQ@5]. Il s’agit de travaux de A. Negre et N. Gourier. Dans laesunous
présentons brievement ces deux approches. Le but est dewcamigp performance qu’elles obtiennent
sur le méme test réalisé avec la méthode proposée ci-dessus.

3.7.1 Reconnaissance basée sur I'histogramme du Gradient

L'idée principale de cette approche est de représenter ensemqne par une créte principale détectée
dans I'espace d’échelle et de décrire cette créte par uognishme de la magnitude et de l'orienta-
tion du Gradient. Cette approche est similaire a des appsobasées sur I'histogramme de champs
réceptifs[SC96¢c, SCO0] ou le SIFT descripteur [Low04]. lbagtruction du modéle de la personne se
compose de 2 étapes :

Etape 1 : Détection de crétes multi-échelle

La premiére étape consiste a détecter des points de cré&d'espace d'échelle. Ensuite, les lignes
de crétes sont construites en analysant les composantesxesdans I'espade;, y, o). Deux points de
créte dans I'espacer, y, o) sont assignés a une méme ligne de créte s'ils sont de méméctgbe ou
vallée) et la différence d’angles de deux points est infége& un seuil.

Chaque ligne de créte est en fait une composante connexéatgase d'échelle. Elle est paramétrée
par le centre de gravitg@ pondéré par la valeur absolue de Laplacien normaliség e matrice de
covariance et ,, I'échelle caractéristique moyenne. La matrice de covadgrermet d’estimer la taille
et l'orientation de la ligne de créte.

Etape 2 : Description statistique de la créte

Parmi des lignes de crétes détectées dans I'étape préegldectéte la plus significative est choisie.
La signification de la créte est mesurée par I'énergie magyeerriaplacien de tous les points appartenant
a la ligne de créte.

En chaque point de la ligne de créte la plus significative, &gmitude et I'orientation du Gradient
sont calculées. La magnitude est normalisée par la Ganss@nsotropiqués (o1, 02) oliop = 2/ A1
avec\; est la plus grande valeur propre de la matrice de covarighget oo = o,, est I'échelle
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caractéristique moyenne de la ligne de créte. Cette naat@n a pour but de se concentrer sur le point
central de la créte. L'orientation du Gradient est calcuédativement par rapport a I'orientatighde la
région considérée.

Chaque région est modélisée par un histogramme de magmtutierientation du Gradient. Pour
des raisons de tolérance a la variation des objets intes&taet de réduction du temps de recherche, les
modéeles sont également classifiées par I'algorithme K-Mean

Classification : personne et non-personne

La classification est réalisée en construisant I'histognande magnitude et d’orientation du Gradient
de la région considérée. Cet histogramme est ensuite cérapac ceux dans la base de histogrammes.
La comparaison des histogrammes est effectuée en utilsdigtancey-divergence.

Reconnaissance

La reconnaissance par I'histogramme du Gradient est évalaénéme facon avec la méme base
que la méthode précédente. La figure 3.14 montre la préaisierappel de la méthode variant selon la
valeura qui est définie comme la probabilité d’occurrence de nosguare en général.

i
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FiG. 3.14 — Résultat de classification en utilisant I'histogneende magnitude et d’orientation du Gra-
dient.

Nous constatons que le rappel se réduit significativemesmdys augmente. La valeur a laquelle
le rappel de classification de personne et non-personneoptimaux est égale a 0.09. Dans ce cas 13,
le rappel est d’environ 82%. Par rapport au rappel obtenlapaéthode 1, cette valeur est Iégerement
meilleure.

La méthode commet la méme erreur de classification de n@oees dans les cas ou les imagettes
représentant des non-personnes ont des caractéristiguagpdrsonne par exemple la colonne d'infor-
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mation, la barre prés du mur, etc. A part ceci, cette méthstleamsible au changement de luminosité
locale et de voisinage de I'objet.

3.7.2 Reconnaissance basée sur les mémoires auto-asso@at

Si les deux méthodes de classification ci-dessus utilimninformations structurelles, locales de
I'objet pour la modélisation, la troisieme approche wutilisnformation globale, c-a-d I'imagette entiére.
L'idée est de représenter chaque classe d’'objet par unécegtri représente la connexion entre leurs
entités. Cette matrice est corrigée petit a petit pour awetlia possibilité de se distinguer avec d’autres
classes.

Mémoires linéaires associatives

Les mémoires linéaires associatives sont un cas particidigdseaux de neurones a une couche. Dans
cette approche, chaque classe d'okjest décrite par une matrice de connexibi entre ses entrées qui
sont les imagettes dans ce cas. La matrice permet d’estimagktte de sortig étant donnée I'imagette
d'entréex : 3, = W, - x. La similarité entre I'image sourceet classek estcos(z,y) = x -y’ .

Initialement, W,? = X} - XkT ou X = (x1,x9,...,x,) €St une matricexxm oun est le nombre
de pixels dans chaque imagette, i € [1,m], m est le nombre d'imagettes d’apprentissage. Dans
le contexte de classifier les classes personnes et norpessé ne vaut que deux valeurs représen-
tant personne et non-personne. La matrice de connexiorog&lée a chaque itération par la régle de
Widrow-Hoff :

Wi =Wl+n-(x-W-2) 2T

ou 7 est le facteur d’apprentissageest le parameétre de temps. Dans I'expérimentatios, 0.06 et le
nombre d'itérations est environ 50.

Résultat de reconnaissance

Le taux de classification de la méthode est représenté payueefB.15. Sans apprentissage de la
classe non-personne, cette méthode est inefficace a régeniea non-personnes. Un compromis de
classification de deux classes obtenue est environ 25%.ppelm’est absolument pas satisfaisant.

Le taux de reconnaissance est significativement amélie@@lapprentissage des objets non-personnes :
99% de reconnaissance correcte de classe personne et 6&¥%odeaissance correcte de classe non-
personne. Malgré I'utilisation de I'imagette entiéreteghéthode de classification n'est pas capable de
distinguer une colonne, une barre dans la scéne avec urapers

3.7.3 Conclusion sur trois méthodes de classification

Nous venons de présenter 3 méthodes de reconnaissancesdenger la premieére méthode basée
sur la relation géométrique structurelle de quelques sré@gnificatives (méthode 1), la deuxiéme mé-
thode basée sur I'histogramme du Gradient de la créte lasmusficative (méthode 2) et la troisieme
méthode basée sur les mémoires linéraires auto-assesidtethode 3). Les deux premieres méthodes
sont locales tandis que la troisieme est globale. La premmigthode est structurelle tandis que les deux
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FiG. 3.15 — Résultat de classification en utilisant I'histogneende magnitude et d’orientation du Gra-
dient.

derniéres sont statistiques. Le tableau 3.1 résume let@ésilitenu par 3 méthodes sur la méme base
d’apprentissage et de test.

Personnes Autres
Méthode Rappel| Précision | Rappel| Précision
Méthode structurelle basée sur créte 0.80 0.90 0.80 0.70
Méthode basée sur histogramme du Gradien0.90 0.93 0.80 0.73
Mémoires linéaires auto-associatives 0.99 0.96 0.70 0.90

TAB. 3.1 - Comparaison de 3 méthodes de reconnaissance demersea méthodes 1 et 2 napprennent
que la classe personne. La méthode 3 nécessite d’apprezuteldsses : personne et non-personne.

Méthode 1 : Relation géométrique structurelle de quelquesrétes significatives

La représentation de personne est structurelle. Chaqserper a un instant donné est décrite par
la position, la taille, I'orientation des parties du corps (e torse, les jambes). Cette configuration est
reconstructuable. Elle peut permettre une analyse didetmouvement de la personne en étudiant le
changement des crétes parties.

Malgré le résultat de classification de personne et norspaessur les séquences données soit satis-
faisant et la classification s’effectue en temps réel, plusi améliorations sont possibles :

1. Les crétes représentant les squelettes des structucespiusont détectées a une seule échelle qui
est I'échelle du torse. Dans un cas général, il faudraitatiétdées crétes torses a I'échelle de torse
et les crétes jambes a I'échelle de jambe.
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2. L'échelle de torse et I'échelle de jambe sont détermiméesupposant que I'imagette correspond
parfaitement a la personne. En réalité, la correspondaadaite est difficile a atteindre car la
segmentation reste toujours un probléme primitif, unectiéle automatique de I'échelle est pré-
férable.

3. La description d’'une configuration par un vecteur n'est gscriminante. Elle ne permet pas
de distinguer une imagette personne avec une imagette ersorme (ie. le cas ou I'imagette
contenant une créte correspondant toujours a une persoestepas vraie). Pour améliorer la
discriminance, la structure de représentation de persdawmeit étre plus sophistiquée. Voir la
méthode de représentation sophistiquée proposée dareylirelt.

4. Lareprésentation est spécifique pour la classe persBone représenter d'autres types d'objets,
une adaptation est nécessaire.

Méthode 2 : Histogramme du Gradient de la créte la plus signifiative

Cette méthode est une intermédiaire entre une méthodduselle et une méthode statistique. En
fait, elle utilise les crétes pour localiser les structunggortantes dans I'imagette. Pourtant, la modélisa-
tion de I'objet n'explore pas I'aspect structurel mais aédde statistique sur I'intensité et I'orientation de
changement du signal. La structure est donc représentdieiterpent. Nous faisons quelques remarques
suivantes :

1. L'échelle caractéristiqgue de la composante connexenestayen de toutes les échelles caractéris-
tiques a chaque point. Ce choix n’est pas correct et peusdalss poids sur les points a l'intérieur
de la créte la plus significative. Cette échelle peut étrés@hautrement par exemple par segmen-
ter les points sur la ligne de créte selon I'homogénéité éehklle caractéristique ou faire varier
la Gaussienne le long de la créte.

2. L’histogramme de magnitude et d’orientation du Gradiéast pas vraiment une description dis-
criminante des objets. En fait, dans une région corresparaane créte, il n'y a que deux direc-
tions principales opposées des points perpendiculairagiiidction de créte. Si la magnitude du
Gradient est normalisée, tous les histogrammes ont destéastiques similaires de la forme.

3. Le fait de garder une seule composante connexe appasdifisante parce gu’il y a d’autres
composantes qui sont aussi significatives. Ceci reviersi ausprobléme classique : combien de
caractéristiques sont suffisantes pour la représentatadjetl Plus elles sont nombreuses, plus
compléte est la représentation mais plus colteux est lalatlonoins tolérante a la variation.

Méthode 3 : Mémoires linéraires auto-associatives

La méthode basée sur les mémoires linéraires auto-asgesiast une méthode globale. Cette mé-
thode est simple et la plus solide en terme de programmatadgrénla nécessité d’'une normalisation de
taille, I'orientation et l'intensité. Cette méthode comiaeplupart des méthodes globale de reconnais-
sance est plutot appropriée a la reconnaissance exact@ewaslaptée a la classification.
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3.8 Estimation du nombre de personne dans un groupe

L'estimation du nombre de personnes dans un groupe dans/inarerement complexe est une tache
importante dans les applications de surveillance ou dyaeale comportement. Les techniques acturelles
basées sur la vision dépendent de la détection des indiidurss le cas ou les personnes dans un groupe
se rapprochent visuellement, la séparation automatigsipelsonnes reste un vrai défis.

Dans [HHD99], les auteurs ont proposé une méthode de segtioentle personnes dans un groupe
en utilisant I'enveloppe convexe de la région corresponhdangroupe. lls supposent que la téte des
personnes peut étre trouvée sur les sommets (points deegcandoure) de cette enveloppe. Le temps
pour calculer I'enveloppe est comparable par rapport gdidhme de tri. Pourtant, la segmentation est
limitée aux personnes debout dans la scéne ainsi que daiag)gi En général, les personnes peuvent étre

orientation

FiG. 3.16 — Segmentation de région contenant groupe de peisonne

debout, assis, allongée, etc. Dans la scene, elles ne sotdyjaurs verticales. Nous voulons montrer
dans cette section une idée simple mais utile pour estimerigre de personnes dans un groupe sans
aucune contrainte sur I'orientation de la personne. Ligtebasée sur I'analyse des crétes significatives
dans la région correspondant au groupe.

Premiérement, les crétes sont détectées a quelques édidtates les crétes de longueur supérieure
a un seuil sont gardées pour le test suivant. Le seuil estnli@i& par la statistique sur la longueur de
torse fournie par le groundtruth. Si nous connaissons kctiim des personnes, nous pouvons limiter
les crétes en gardant seulement celles qui font un angleauifinent petit avec la direction de personne
(voir figure 3.16). Pour chaque créte, nous construisonolgehe de personne dans le rectangle dont le
centre est le centre de gravité de la créte. La taille dumgtgaelie a I'échelle et la longueur de la créte.
Ce modele est vérifié s'il est similaire a un modéle de pers@pupris auparavent. La détection de crétes
significatives dans la région est indépendante de la catistnude modele. Ainsi, toutes les méthodes
de classification de personne et non-personne peuventpiiguees.

La figure 3.17 montre quelques exemples de segmentation alpeayrde personne. La méthode
marche bien quand les personnes sont suffisamment éloitg®eses des autres. Dans d’autres cas
ou les personnes sont trop petites ou s’approchent trogtéction de créte ne permet pas de détecter
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Vraie détection (4personnes — 4crétes)Segmentation issuffisante (4personnes—3crétes) Détection issuffisante (2persc
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FiG. 3.17 — Exemple de segmentation de région contenant grauperdonnes

des crétes séparées correspondant a chaque personne hodenEobtient un résultat de 51.3%. Nous
espérons gu’en ajoutant les informations de contour et<elés images précédentes dans la séquence,
ce résultat sera amélioré.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de madaél@dapersonne pour la classification.
La méthode est locale, structurelle. Elle permet non seaémie classifier un objet en classe personne
ou non-personne mais aussi de fournir la configuration quités pour 'analyse de mouvement.

33 configurations de personne ont été appris a partir de 1#eégs de vidéo. La classification a
été validée sur 14 séquences réelles et un résultat de mssance satisfaisant a été obtenu (rappel =
80%). Par rapport aux deux méthodes statistiques implémgrmtans notre équipe, la performance est
comparable (rappel = 80% pour la méthode 2 et 25% sans ajgsaEye de non-personne de méthode 3).

La méthode a été montrée expérimentalement robuste fadeaagement uniforme de la lumiére.
Dans le cas de changement local, la configuration de persoaseplus correcte, mais la classification
est possible. La méthode est aussi invariante a I'échdllerieintation parce que les crétes sont détectées
a I'échelle intrinséque de la personne et ses angles santléslrelativement a I'orientation de I'axe
principal.

Par rapport a la méthode de modélisation de personne baskessuelette (I'étoile de squelettes)
ou le contour, la méthode basée sur les crétes représemtentépllement et plus sémantiquement la
configuration de la personne. Le seul probléme est commprégenter la personne par des crétes de
facon plus solide et plus efficace pour mieux distinguer avagtres classes d’objets.

Une fagon pour améliorer la discriminance de la représentast de détecter des crétes a leur
échelle caractéristique : créte torse a I'échelle de tarétes jambes a I'échelle de jambe. Il est possible



102 CHAPITRE 3. MODELISATION ET CLASSIFICATION DE PERSONNES

d’'ajouter d’autres crétes représentant les bras et un bjmésentant la téte pour une représentation plus
informative de personne. Ensuite, la description de lagmers a partir de crétes est construite de maniére
plus sophistiquée, par exemple une structure graphe mpieds la relation de recouvrement spatial des
structures.



Chapitre 4

Application a la détection de textes

Dans ce chapitre, nous présentons I'application des caééiislétection des textes dans des images
naturelles. L'idée de base est de modéliser un texte commstructure a plusieurs niveaux : au plus haut
niveau, la ligne du texte apparait comme une créte longuesaigeaux plus fins il y a de nombreuses
crétes courtes provenant des caracteres. Ce modeéle simmietpde détecter et de localiser des textes
de natures trés diverses dans des images, avec une prétmimante. Cette approche est différente de
celles proposées dans la littérature, qui utilisent le ptussent I'information de couleur et de texture.

4.1 Positionnement du probléeme

Larecherche d’'images basée sur les caractéristiques tgitela forme, la couleur ou la texture n’est
parfois pas satisfaisante parce que ces indices visuelsmiernent pas explicitement la sémantique de
'image. Les textes sont frequemment encastrés dans lgesnbs contiennent I'information importante
et concise des personnes et des événements dans la sc&tracti@n de I'information textuelle produit
la sémantique de I'image, donc aide a améliorer la fiabiktéadecherche d'images.

4.2 Définition du probléme

On peut distinguer un certain nombre de taches a l'intédaur systéme d’extraction de texte : (1)
détection, (2) localisation, (3) extraction, (4) améltaa, (5) reconnaissance (O&R

La détection de texteconsiste a déterminer la présence de textes dans I'imagte. €ape répond
“non” ou “oui” pour une image donnée. Dans ce dernier casafé delocalisation de texteconstruit
des boites entourant les régions de textes. La détermindigxistence de texte est parfois indispensable
(ie. dans les séquences vidéos ol le nombre d'images conhtdmadexte est en général faible), parfois
inutile (par exemple dans le cas des images de couverturbgrele ou d’enveloppes postales). Pour
alimenter I'entrée d’'un systeme OCR, les régions de texteantiennent a la fois les traits de caractéres
et le fond, doivent étre binariséesektraction consiste a segmenter les caracteres du fond. Une phase
d’amélioration d’'image est parfois utilisée pour améliorer la qualité dedgmentation.

*Optical Character Recognition
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L LT3

Dans la littérature, les étapes “détection”, “localisatid'extraction” sont souvent confondues. Dans
ce travail, nous nous intéressons seulemdatdétection et la localisation de textel'intérét de notre
modele structurel a base de crétes réside justement danalité gqle la détection dans des circonstances
extrémement variées. Ce résultat peut étre utilisé dansatebreuses applications, comme par exemple
l'indexation de vidéos [Che03, Wol03], I'analyse de codwers de livres [MM99, SBK99], la détec-
tion de logos dans des émissions de télevision [PHRCO03],ams dn systéeme de reconnaissance de
caracteres.

Dans le présent chapitre, nous utilisons le teraégéction’” dans le sensdétection et localisatior.

4.3 Caractéristiques de textes

L’homme peut identifier rapidement une région de texte sa@imenreconnaitre des caractéres : un
texte posseéde des caractéristiques spécifiques qui leglistit dans une image. Intuitivement, un texte
est un “alignement de caractéres”, les caractéres étarletties, ou des symboles d’'un jeu de signes
(que I'on n'a pas besoin de connaitre dans le détail). Dam=adje, un texte est une région de forme
allongée contenant un nombre important de traits. La tdildentation, I'espacement des traits varient
fortement selon le type de texte et I'alphabet.

4.3.1 Types de texte

Nous distinguons deux types de textexte de scéneet texte incrusté Un texte de sceéne est un
texte qui a participé a la transformation scéne - image lefs grise de vue, par exemple les logos dans
une émission d’'un match de foot, le numéro sur le T-shirt dasuyrs, les panneaux de route. Ce type
de texte n’a pas recu beaucoup d’attention de la part destedhas. Pourtant, il existe des applications
importantes de la détection des textes de scene, par exéangdgection des plaques d’'immatricula-
tion de voitures [aQH97, SMXO04], I'identification des logdHRCO03], la détection de blocs d'adresse
[WCCO04], etc.

La détection de textes naturels est un sujet important gaderhaine du traitement de documents
multimédia, avec des images qui rendent la détection de thificile : scéne d’extérieur, textes super-
posés sur des dessins, fond arbitraire ; couleurs non urefrlLes textes peuvent étre déformés a cause
de la projection perspective, de la transformation affimepnduvement, ou de 'occlusion.

Un texte incrusté, bien au contraire, est un texte insérésafacquisition de I'image, avec le but
bien précis de compléter I'information donnée par I'imatie-méme. La police et la taille d'un tel texte
sont souvent fixes. Les lignes d'un texte incrusté sont géer@ent horizontales ou verticales. Avec ces
caractéristiques particuliére, les textes incrustés plust faciles a détecter que les textes de scéne. Le
tableau 4.1 compare les caractéristiques d’'un texte de statiun texte incrusté.

4.3.2 Jeux de caractéeres

Il y a deux grands types d'écritures : alphabetique, comapHabet latin, I'alphabet arabe, ou a
idéogrammes, comme les texte chinois, japonais, coréerans un texte alphabétique, les caractéres
sont en général de méme taille et espacés régulierementvl differemment dans un texte avec des
idéogrammes qui sont caractérisés differemment. La streictun idéogramme est plus complexe que
celle d'un caractére alphabétique : un idéogramme est Hemmes@t composé de plusieurs traits de taille



4.4. METHODES EXISTANTES POUR LA DETECTION DE TEXTE 105

| Texte incrusté | Texte de scéne
texte complet occlusion partielle
indépendance de la lumiére répercutées par la lumiére
horizontal/vertical orientation aléatoire
police fixe, espacement | variété dans la police, la fonte, le stylg.
régulier entre caracteres
vue de face projection perspective

TAB. 4.1 — Comparaison de caractéristiques de texte de scémdeetricrusté.

et d’orientation différentes. Ensuite, la taille minimelan caractere latin lisible est 7-8 pixels tandisqu’il
faut le double pour un idéogramme. La détection de textesthitapter a ces différences.

En réalité, il y a trés peu de systemes qui détectent en ménpstdes textes avec des lettres d’'un
alphabet et des idéogrammes. Dans [SKCO02], des textes énrénglais, coréen, chinois ont été testés
dans un méme systeme de détection qui repose sur deux catapgiés représentatives de textes : la
fréquence de pixels de contour le long de lignes verticalelsasizontales et la fréquence fondamentale
calculée par une transformation de Fourier. La densitéxigpide contour est une caractéristique large-
ment utilisée pour la détection de textes (voir la sectiardiétat de I'art). La fréquence fondamentale
sert a réduire le taux de fausses alarmes. Cependant, asdteéristique ne réagit pas de la méme fa-
con dans le cas de l'alphabet latin et des idéogrammes. éfarpntation a montré que la fréquence
fondamentale permet une meilleure caractérisation degjidénmes que des textes en alphabet latin.

4.4 Méthodes existantes pour la détection de texte

Selon les caractéristiques utilisées, les méthodes detidétele texte peuvent étre divisées en deux
catégories : les méthodes basées sur la région et les mgthasées sur la texture. |l existe également
guelgues méthodes qui utilisent ces deux caractéristifiresdsumé des méthodes de détection de texte
est présentée dans [KJO4].

4.4.1 Méthodes a base de régions

Les méthodes a base de régions utilisent les propriétésudeucmu de niveau de gris des pixels
dans une région, ou la différence par rapport aux propriggéspixels du fond. Ces méthodes peuvent
étre classées en deux sous-catégories : (1) Méthodes Isasdes composantes connexes (2) Méthodes
basées sur le contour. Ces deux types de méthodes foncttaéacon ascendante, par fusions succes-
sives de régions élémentaires, jusqu’a obtenir des rdetaegtourant les régions de texte.

Méthodes basées sur les composantes connexes

Ohyaet al.[OSA94] ont proposé de segmenter I'image par seuillagetatihfl'idée est de diviser
l'image originale en plusieurs blocs. Pour chaque bloc, euil sle niveau de gris est déterminé. Le
seuillage se fait pour chaque pixel dans un bloc avec ungeisist calculé par une interpolation linéaire
des seuils des pixels au centre de chaque bloc. A partirmdade segmentée, une région est identifiée
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comme une région de texte sila différence de niveau de gasttkerégion et celui de rectangle englobant
est suffisamment grande. L'expérimentation est réaliséel@d images de scene dans lesquelles les
caractéres sont sur les signes de route, les plaques d'iontation de voitures ou les panneaux des
magasins. D’apres les auteurs, un taux de localisationxtie déordre 85.5% a été obtenu. Pourtant, la
méthode est limitée aux images simples. Dans le cas d'imagelexe, un simple seuillage ne peut pas
donner le résultat de segmentation satisfaisante.

Lienhart et Stuber [LS96, Lie96] ont utilisé un algorithnmesgmentation “split-merge” plus sophis-
tiqué que le seuillage pour classifier les pixels dans l'ienag deux classes : texte et non-texte. L'algo-
rithme de segmentation est basé sur la décomposition tiggae de I'image. Le processus “split’com-
mence avec I'image entiére comme un segment initial, querestite divisé en 4. La division continue
pour chaque segment obtenu et s'arréte lorsque le critthemegénéité est satisfait. La homogénéité
est définie par la différence entre la valeur d’'intensitélies grande et la plus petite dans ce segment.
Dans I'étape de fusion, deux segments adjacents sont i€sosi la valeur d'intensité moyenne des
deux segments est similaire. L'amélioration du résultasetgmentation est ensuite effectuée par I'ana-
lyse des contrastes pour I'image simple ou encore par faratles mouvements des textes dans les
images consécutives en cas de séquence vidéo. L'analyseégéme est appliquée a la fin pour filtrer
les composantes non-textuelles. Lutilisation d’'une appe de segmentation d’image par split-merge
est classique. La contribution principale dans cette appgest une analyse de mouvement des textes via
des images consécutives dans une séquence ce qui perngghdtater la performance de la méthode. La
méthode obtient un taux de détection intéressant : 86%-0%%le cas d'images simples et 97%-100%
dans le cas de séquences vidéo. La méthode n’est pas lirmiigdextes horizontaux mais elle est trés
sensible aux seuils.

La méthode de Messelodi et Modena [MM99] comporte troisegap(i) Extraction d'objets élé-
mentaires, (ii) Filtrage d'objets, (iii) Sélection de lgmde texte. D'abord, le pré-traitement tel que la
réduction de bruit, 'amélioration de contraste, la qusatton est réalisé. Apres le pré-traitement, sont
effectuées la normalisation d’intensité, la binarisatbfa généralisation de composantes connexes. En
supposant que I'ensemble de composantes connexes soBgdmssrtextes et non-textes, un filtrage est
appliqué pour filtrer les régions non-texte. Cela est faamalysant les propriétés géométriques des com-
posantes connexes par exemple la superficie de la comppksataitie relative, la proximité a I'image,
I'élongation, la densité, la contraste, etc. La sélectierighes de texte consiste a grouper les compo-
santes connexes restant de la phase de filtrage. Ceci ésé alutilisant des caractéristiques externes
des composantes tels que la proximité, I'alignement etitapaabilité des hauteurs des caractéres dans
un texte. La méthode a été testée avec 100 images de cowreg€t un taux de localisation de 91.2% a
été obtenu. Une contribution de la méthode est son indépeadal’angle de la ligne de texte. Pourtant,
elle doit faire face a deux problémes : (1) La phase de filtraiise un nombre important de seuils ce
qui fragilise la détection, (2) Malgré la possibilité dieser I'angle de lignes de texte, cette méthode est
limitée a des textes avec lignes droites.

Méthodes basées sur le contour

Les méthodes de détection de texte basées le contour camgid@’il y a un grand contraste entre
les pixels de textes et ceux de fond, ce qui est caractériska paésence de points de contour. Ainsi,
elles distinguent les régions de texte avec le font en vatifanombre de contours présents dans ces
régions. Plus précisément, un opérateur de détection dewroest appliqué sur I'image originale. En-
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suite, une étape de groupement des contours proches pairegées régions en utilisant un opérateur
morphologique est appliquée.

Smith et Kanade [SK95] définissent une région de texte commaestiucture rectangulaire horizon-
tale qui contient un nombre important de contours. D’abisdappliquent un filtre différentiel de taille
3x3 et seuillent I'image résultat avec un seuil appropriarpextraire des contours verticaux. L'image
obtenue est ensuite lissée pour enlever les segmentsésamgrelier des contours adjacents. Des cri-
teres géométriques sont enfin utilisés pour filtrer des nsgimn-textuelles. Cette méthode est limitée
aux textes horizontaux dont la taille varie dans un petérivdlle.

Hasan et Karam [HKO0O] proposent de convertir I'image de eoukn un canal d’intensité Y avec
une proportion spécifique” = 0.299R + 0.587G + 0.114B). Les contours sont ensuite identifiés par
un opérateur morphologigue de type gradient. En utilisaatdilatation, les contours sont groupés selon
le critére de proximité pour former des régions. Le critégergétrique sur les régions elle-mémes est la
pour filtrer des régions non-textuelles. Cette approchsiegile, indépendante de I'orientation du texte
et de I'alignement des pixels dans une ligne de texte (plisSitle détecter des textes courbes). Pourtant,
la performance de la méthode n’est pas explicitement mentré

Une approche similaire a [HK0O] est proposée par Céieal. [Che03]. Les auteurs détectent les
contours dans deux directions : horizontale et verticaleupadétecteur de Canny. Un opérateur de
“dilatation” (une structure rectangulaire de taille 5x1386) est appliqué sur les points de contour pour
générer des régions candidates. Une heuristigue géomedeit enfin utilisée pour enlever des régions
non-texte. Cette approche est simple, mais seulement degotidns de textes sont considérées. La
méthode proposée est plutdt appliquée aux textes incrpstéd’indexation de vidéos.

Une méthode indépendante du type d'écriture (alphabedgrdénmes) est décrite dans [SKCO02].
Cette méthode est composée de deux étapes : (1) Détectitigrilsshorizontales et (2) Détermination
des blocs sur ces lignes correspondant a des régions ds. teatdétection des lignes horizontales est
réalisée en comptant le nombre de pixels ayant une valgerdargradient selon la direction horizontale.

Ces lignes horizontales sont supposées contenir des tpitegue part. Une étape de détection ver-
ticale permet de localiser les textes sur ces lignes. Cétextion calcule le nombre de contours signifi-
catifs, horizontaux ou verticaux dans chaque bloc de taXi En déplacant d’un pixel a chaque pas ce
bloc le long de la ligne horizontale, ils identifient un blamme étant une région de texte si le nombre
de contours dans ce bloc est suffisamment grand. Un tesbetamtélation du spectre calculé sur chaque
bloc est finalement utilisé pour décider si le bloc contiantekte ou pas. Cette méthode, d’apres leurs
auteurs, est indépendante de 'alphabet, mais est stectelimitée aux textes horizontaux et ne permet
pas de variation de la taille des textes.

4.4.2 Méthodes basées sur la texture

Les méthodes basées sur la texture partent de I'obseratian texte a des propriétés de texture qui
le distinguent du fond. Ces propriétés sont caractériséedgs techniques basées sur le filtre de Gabor,
la transformation de Fourier, la variance spatiale, leetaitks, etc. Les pixels sont classifiés grace a un
algorithme de clustering qui génere des composantes cesnex test géométrique est réalisé sur ces
composantes pour filtrer des régions non-texte.

Wu et al. [WMR97, WMR99] calculent pour chaque pixel un vecteur deactristiques qui repré-
sentent les propriétés texturelles des pixels. Il s'agi® dirivées d’ordre 2 a trois niveaux d'échelle
o = 1,4/2,2. Ces vecteurs sont I'entrée d’'un algorithme de clustermgy plassifier les pixels en trois
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classes : texte, fond et non-texte. Ensuite, un processb®tapes permet de déterminer les régions de
texte dans I'image a chaque échelle : (1) génération des t(@i filtrage des traits, (3) agrégation des
traits, (4) filtrage des régions, (5) extension des régiome phase de fusion des régions de textes a dif-
férentes échelles est réalisée a la fin. Cette approche #s€chelle mais le fait de détecter les textes a
trois niveaux seulement semble insuffisant pour une fontieti@n de taille des caractéres dans I'image.
Quelques textes de petite taille sont manqués. De plusidel cke 9 dérivées de Gaussien et le clustering
par I'algorithme K-Means coltent cher et ne permettent paietirs de focaliser les régions d'intérét. En
fait, la classification des pixels en classes texte, notetex fond basée sur I'observation de la variance
de l'intensité des pixels est tres intuitive et nécessiétrd’ remplacée par une phase d'apprentissage.

Au lieu de caractériser les propriétés texturelles sur abguxel, Clark et Mirmehdi [CMO00a,
CMOO0b] utilisent 5 mesures statistiques qui tiennent centlgs voisinages autour du pixel considéré :
l'information locale a chaque pixel, la densité de conttajensité spatiale, le niveau d’asymétrie des
angles des pixels voisins, I'étendue de la magnitude dui@radelon toutes les directions. Un vecteur
de 5 composantes est I'entrée d’un réseau de neurones adrmites. Le réseau classifie chaque pixel
en deux classes : texte ou non-texte. Cette approche a btiits intéressants : (1) I'apprentissage de
réseaux de neurones évite I'utilisation de seuils, (2jlBipendance de I'orientation de la ligne de texte,
(3) la possibilité de détecter les textes de différentdiesaiPourtant, il existe encore des problemes.
D’abord, I'utilisation des paramétres de la taille des nuasopour calculer des mesures ne permet pas
de traiter une grande variété de textes. Ensuite, I'apigsafe de réseau de neuronnes dépend fortement
des exemples donnés, cequi est la faiblesse commune ds lesit@éthodes basées sur I'apprentissage.
En fin, aucune évaluation de performance de la méthode niaatéée. Les expérimentations sont faites
sur les posters dans lesquels les textes sont sur fond hilareneséparés d’autres objets de I'image par
des bordures.

Mao et al. [MCLS02] ont proposé une approche qui est applicable dammdede texte latin et
des idéogrammes. Cette méthode est réalisée a plusiewgedct\ chaque échelle, ils calculent la
variation d’énergie locale a chaque pixel. Cette variaishmesurée par une transformation d’ondelette
(ie. décomposition de Harr) et seuillée par un seuil quejaenL’image binaire obtenue est passée a la
phase d'analyse de composantes connexes. Ces composanitizsadement raffinées par une projection
profil et un filtrage géométrique est utilisé pour classiféer légions de texte ou non-texte. Un avantage
de I'approche proposé est son indépendance a la alphabé éeec I'anglais et le chinois), pourtant
elle est limitée aux textes horizontaux ou verticaux a calesButilisation de projection profil dans la
phase d’'analyse de composantes connexes. Cette appradté&trpecapable de détecter des textes avec
une variété forte de taille si elle est réalisée a toutesdeslies dans la décomposition de Harr.

Apprentissage des propriétés textuelles

Comme l'utilisation de texture est sensible au bruit, a iketet au style (la police) des caractéres,
le fait de générer manuellement un ensemble de filtres dareeddaptés a toutes les situations est
impossible. Par conséquent, des méthodes d’apprentissdgité proposées pour permettre de créer
les filtres de fagon automatique [JB92, JK96, Jun01, JJKKIS®§ méthodes basées sur la texture sont
capables de détecter les textes sur fond complexe. Pquéaninéthodes nécessitent un temps de calcul
de textures important. Dans le cas ou le texte occupe ung pégion dans I'image, le balayage de
'image entiére est inutile. En plus, malgré le fait que pegntissage rende la détection plus robuste au
changement de taille et de style de caractéres, la perfaenda la détection dépend strictement des
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| Algorithme | Nature des Images | Hypothéses | Rappel-Précision |
Ohyaet al.[OSA94] Panneaux de signalisatign Horizontal 85.5%- ?
Lienhartet al.[LS96] Titre des filmes Horizontal 86-96% - ?
Messelodet al.[MM99] Couvre-livres Horizontal 91.2%-54%
Smithet al. [SK95] Vidéo télévisée Horizontal 93.75%-81%
Chenet al.[Che03] Vidéo télévisée Horizontal 94.51%-98.27%
Sinet al. [SKC02] Vidéo télévisée Horizontal, taille limitée 78.6%-?
Wu [WMR97] Vidéo télévisée Horizontal 89.1%-?
Maoet al.[MCLSO02] Images scannées Horizontal 91.2%-88.76%

TAB. 4.2 — Comparaison d'algorithmes de détection de textes.

exemples fournis pour apprendre le systeme.

4.4.3 Bilan des problemes

Nous venons de voir différentes méthodes pour la détecgdaxdes. Nous identifions les problemes

suivants :

e Orientation du texte La plupart des méthodes proposées supposent que I'dr@nties textes est
horizontale ou verticale. Ainsi, ils proposent des crisestricts pour détecter des textes seulement
dans ces deux directions. Ces approches sont applicademsaues textes incrustés ou 95% des
textes sont horizontaux, mais se prétent mal a la détecédaexdes de scene.

e Taille du texte Méme s'il existe quelques méthodes multi-échelle, le nenmbaximal de niveaux
est égal a 3, ce qui est insuffisant pour la forte variatioradaille de texte.

e Fusion d’'échelles Toutes les méthodes multi-échelle réalisent la déteamitexte séparément
a chaque niveau. Elles ont toutes besoin d'une étape denfdss régions entre les échelles.
La fusion peut prendre du temps si les échelles sont noméseatssi I'espacement des échelles
est petit, ce qui peut provoquer un grand nombre de régionseqrecouvrent (scale-redundant
régions).

e Transformations Les méthodes proposées détectent les textes qui sontdsiaatés et bien ali-
gnés (les textes incrustés). Or dans les images d’extéuieles textes peuvent subir n'importe
guelle transformation (ie. la transformation affine), ligmés de textes peuvent avoir une forme
courbe. De telles situations rendent difficile les appreaastantes.

Notre objectif est de construire un détecteur automatiqueajt :

Capablede détecter les textes de différentes tailles et oriemtstitans une image.
Indépendante la police de caractéres ainsi que du systeme d’écritlpleafaet et idéogramme).
Robustea la déformation que subissent les caractéres avec la pooj@erspective.

Génériquea tous les types de texte : texte de scéne ou texte incrusté.

4.5 Méthode basée sur les caractéristiques structurelles

Un texte est un objet structuparticulier. A petite échelle, nous pouvons voir les traits des carester
A une résolution plus basse, les caractéres s’estompeatlighk de texte apparait comme une bande
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FiG. 4.1 — (a) Exemple d’'une image de texte (175x40 pixels). Xbaplacien calculé a I'échelle = 4
eto = 16 respectivement (valeurs positives en jaunes, valeurdinégan vert

)]

FIG. 4.2 — Superposition des crétes détectées a I'échelle4 etoc = 16 sur 'image originale : (a) a
I'échelle o = 4, les crétes courtes correspondent aux traits des carac(bjea I'échellec = 16, une
créte longue horizontale représente la ligne de texte.

allongée assez uniforme en couleur (figure 4.1). Ces stagfpeuvent étre représentées par des crétes
a plusieurs échelles : a une échelle petite, les crétesesorgprésentent les squelettes des caractéres, a
une échelle plus grande, une créte plus longue représartertiédian de la ligne de texte (figure4.2).

La méthode de détection de texte proposée comporte deuasétdp La premiere étape calcule
les crétes a plusieurs échelles; (ii) La deuxieme étapetaiiae les régions de texte en vérifiant des
contraintes sur les longueurs et sur l'orientation dessréquelettes.

Ces étapes sont détaillées dans les paragraphes suivants.

Les figures 4.3 et 4.4 montrent quelques résultats obterers @tte méthode ; d’'une facon trés
qualitative, on constate que les résultats sont bons dangrande variété de situations.

45.1 Détection de crétes

La détection des crétes se fait selon les méthodes dévelsplads le chapitre 3.

Notons que les largeurs des textes et des caractéres stmatimi@s. La largeur minimale pour qu’un
texte soit lisible est de 6-8 pixels et la largeur de la pltdas textes ne dépasse pas la moitié de I'image.
Ce type de connaissance permet de limiter le nombre d'é&shediiculées.

Soientwt,,;n etwit,.. 1a largeur minimale et la largeur maximale d’une région oegeteAlors, les
niveaux d’échelle des lignes de texte se trouvent daneiimtle [f (wt, i), f(Wtnmae )] avecf(z) =
2(loga(x) — 1). Dans le méme , l'intervalle des niveaux d'échelles desstest]f (wemin), f(Wemaz)]
oU wemn etwenaq,: SONt la largeur minimale et la largeur maximale des traissadeacteres.

4.5.2 Vérification des régions de textes

Nous appelons des crétes détectées au nikeau[f (wtmin), f(wtnaes )] les crétes centralesles
crétes au niveauwn € [f(wemin), f(wemaz)] les crétes squeletted identification des régions dans
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FiG. 4.3 — Exemples de textes, et résultats de notre méthodte:a@étrale et crétes squelettes.
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FiG. 4.4 — Un exemple de texte circulaire, crétes détectées
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FIG. 4.5 — La hauteur d'un texte est deux fois I'échelle de laecoé&ntrale w; = 2s;. La largeur d’'un
trait de caractere est deux fois I'échelle de créte sqeelatt = 2s..

'image en texte ou non-texte est réalisée de la maniereusigv
e Pour chaque créte centrdlé au niveauk € [f(wtmin), f(Wtmaz)] cOrrespondant a I'échelle
k - R R ) .
s; = v/2, nous calculons la régioR* correspondant a cette créte. La régieh est composée

des points a l'intérieur des cercles de raygrtentré aux points sur la ligne de créte (voir figure
4.6). La région calculée de cette maniere couvre la strectant 'axe médian est la créte.

—— Créte centrale
Cercle balayant le long de la créte

p

FIG. 4.6 — Construction de région associée a une ligne de créte

e LarégionR* est une région de texte si les critéres suivants sont stisfa

CR1: Une région de texte doit satisfaire certains criteres géogoues. La plupart des méthodes
existantes utilisent le rapport de la longueur et de la larglki rectangle encadrant cette
région. Ces mesures s’appliquent seulement aux lignegedr@tomme dans notre cas une
ligne de texte peut étre courbe, nous proposons d'utilisecéntricité, calculée par :

l

e =1+ - 4.1)
2St

oul. est lalongueur de la créte.

CR2: Avec les caractéres de I'alphabet latin, les crétes sdaslsbnt souvent perpendiculaires a
la créte centrale au point de contact. Cette propriété plastvraie dans le cas des caracteres
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idéogrammes (ie. le chinois, le japonais). Nous affaiblissa contrainte de perpendicularité
par la contrainte de non-parallélisme des crétes squeledgtierapport a la créte centrale.

Le critere CR2 se base sur I'observation que chaque trag darexte contribue au moins
une créte squelette. Ainsi la région correspondant a une lig texte composée de plusieurs
traits doit contenir un nombre important de crétes squedatbn-paralléles. Plus concréte-
ment, au niveaun avecm € [f(wemin), f(wema, )] correspondant a I'échelle. = N

le nombren,, de crétes squeletteS™ dans la régionR*, ayant une certaine longueur
et étant non paralléles a la créte centréle doit étre supérieur abCaracteres, c-a-d
nsqg > nbCaracteres ou

Nsq = #{C™ € R lemin < lom < lemar, C™ | T*} 4.2)

e Lorsqu’une région est identifiée comme région de texteeaégion n’est plus considérée par la
suite. De cette facon, I'algorithme de détection ne doityzagier toutes les crétes centrales aux
tous les niveaux. Par conséquent, le temps de calcul estiéaaislement réduit.

La vérification du critereCR2 nécessite de répondre au quatre questions suivantes :

1. Quel est le niveau d’échelle: des crétes squeletteétant donné le niveau de la créte centiale
et sachant quer < ketm € [f(wemin), f(wemaz)] ? La solution la plus simple est de vérifier
le critereCR2 a tous les niveauxn possibles dans I'ordre décroissant. Dés qu’a un niveala
région est identifiée comme région de texte, la vérificat&traerétée pour cette région.

Le niveau d’échelle des crétes squelettes trouvées deroett@re peut ne pas correspondre a
I'échelle optimale des traits de caractéres parce dessaépeésentant une méme structure se ré-
pétent souvent a plusieurs échelles. Une solution est det@reparmi les niveaux dans l'intervalle
défini un niveau auquel la déviation de I'échellgpar rapport a I'échelle optimale de chaque point
sur les crétes squelettes est la plus petite.

1
dev = Z (5, .. —5c)2 (4.3)
#PZ P,eC™ ’

2. Comment déterminer si une crét€™ au niveaum peut étre une créte squelette de la région
RF? Pour cela, deux tests sont proposés : le test d’appareeatetest de longueur.
Le test d’appartenance d’'une crét& a la régionR* est réalisée en calculant le nombre de points
de la créteC™ a l'intérieur de cette région. Une appartenance entierel#shue si tous les points
de la créte sont dans la région. Comme une créte peut étonfigs avec une autre créte a cause
du lissage, nous tolérons ce cas en acceptant des créte® @6 des points dans la région.
Le test de longueur suppose que la créte correspondant eletgud’un trait ne doit pas étre trop
courte ni trop longue. Elles sont limitées dans un inteevgh,,,;,,, lcq.]. Dans le cas ou I'on
ne connait pasc,,;, etlcnq: a priori, ces valeurs sont estimées selon le raisonnemearnsu
D’abord, une créte squelette détectée a I'échelldevrait avoir une longueur supérieure a deux
fois celle de I'échelle, c-a-ds. (sinon, la créte va s’allonger dans la direction perpetdice).
Comme le lissage racourcit la créte correspondant a unré@tiingulaire (aux deux extremités),
nous posongc,,;, = S.. Ensuite, le rectangle encadrant une créte squelette idavar une
hauteur inférieure a la hauteur de la ligne de texte. Ledisspeut rassembler les structures et les
rendre plus longues. Ainsi nous multiplions la valeur eégrpar un facteur 3, dorie,,., = 3sc.
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3. Comment vérifier une relation non-paralléle Bne relation non-paralléle est mesurée par I'angle

entre deux crétes. Comme une créte n’'est pas forcémentgmeedroite, I'angle entre deux crétes
est difficile a déterminer. Normalement, la créte centralle® crétes squelettes s'intersectent a
peu prés au centre de la créte squelette. Nous déterminagetatleon non-paralléle entre deux
crétes par I'angle entre deux vecteurs principaux au pdimtedsection de deux crétes. Le vecteur
principal d’'un point est le vecteur correspondant a la vafgopre la plus petite de la surface
associée a ce point a I'échelle considérée. La figure 4.7 mmalgux directions prinpales a un
point d’intersection de la créte centrale et de la crételstfeed deux niveaux différents.

Point de contact Créte centrale

{.fﬁi’ﬁﬁf‘mﬁﬁl‘h:rﬂ

Créte squelette

Vallée  peux directions

FIG. 4.7 — Crétes détectées aux écheltes 4 etoc = 16 superposées sur I'image : les crétes sont en
rouge, les vallées sont en bleu.

4. Combien de crétes squelettes sont suffisantes, c-a-d quenauiharacters ? Dans notre expéri-

mentation, nous choisissons$Characters = 2. Cette valeur est raisonnable parce qu’en réalité,
un texte contient au moins 2 caracteres. Quand il a un seadtéses, il s’agit d’un caractére isolé.
Notre méthode détecte les lignes de texte. Elle n’est pesgaur détecter des caractéres isolés.

Apprentissage automatique des directions et des longuelersrétes squelettesLe critére non-
parallélisme, bien qu'il soit plus faible que le critére degendicularité, n’est pas générique pour
de tous des caractéres. Pour les caractéres idéogramestgpajours le cas. La figure 4.8 montre
le résultat de détection de textes en vérifiant les deuxrest€R1 et CR2. Nous constatons
gu'avec le critére non-parallélisme des crétes squelptesapport a la créte centrale, seule la
ligne de texte en bas contenant des traits perpendiculestedétectée. La plus grande ligne de
texte en haut contennant plusieurs traits paralléles giie Icentrale du texte n'a pas été détectée.
Dans un texte idéogramme, il arrive souvent qu’un trait garalléle a la direction de la ligne de
texte. Ainsi il faudrait apprendre cet arrangement spdegalcaractéres afin de prendre la décision.
L'apprentissage peut étre réalisé en utilisant un réseanedmnes ou un SVM (Support Vector
Machine).

4.6 Evaluation

4.6.1 Critéres d’évaluation

La performance de la méthode de détection de textes estévaiutermes de taux de rappel et de

taux de précision. Ces mesures de performance sont caceiféermes de régions de texte, non en
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FiG. 4.8 — Résultat de détection de texte. La région corresparadia ligne de texte en haut ne satisfait
pas le critére de non-parallélisme parce que’elle conphrdieurs traits paralléle a la ligne de texte.

termes de pixels textuels.
Le rappel est défini par le ratio entre le nombre de véritatdigions de textes détectées et le nombre
de régions de textes réelles existant dans I'image :

#Vraies Détections
#Nombre réel de textes

Rappel=
La précision est définie par le ratio du nombre de vraies négie textes et du nombre total de
régions détectées :

#Vraies Détections
#Vraies Détections- #£Fausses Détections

Précision=

4.6.2 Images de test

L'algorithme de détection de texte est testé sur les basgé45lenages de natures différentes. Le ré-
sumé de I'information de ces bases de données est montréedabteau 4.3. Quelques images extraites
de ces bases sont montrées dans la figure 4.9.

\ | #images| Résolution| Caractéres| Type de texte

DB1 : Transparents 10 640x480 alphabet | texte de scéne
DB2 : Journaux télévisés| 45 352x288 alphabet | texte incrusté
DB3 : Sous-titres de filmg 20 352x288 alphabet | texte incrusté
DB4 : Villes Asiatiques 50 352x288 | idéogramme| texte de scéne
DB5 : Course de voitureg 20 352x288 alphabet mixte

TAB. 4.3 — Bases de données utilisées pour tester I'algoritrerdetection de texte.

Dans ces bases, la résolution maximale de I'image est 680X¥8rs, en théorie, il faut détecter les
crétes a N = log(640x480)= 18 échelles. Pourtant, la taille des textes varie seulemard Klatervalle
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[4,73]. La détection en pratique ne se réalise qu'a Ntog,(73/2)] = 11 échelles. En fait, les crétes
détectées aux niveaux supérieurs a 11 représentent lesustrule largeur supérieure 2a« \/511 =

90 pixels donc ne sont plus structures textuelles. Le tabled résume les valeurs de seuils que nous
utilisons pour le test.

| Notation | Signification | Valeur |
WCmin Largeur minimale de trait 2
WCmaz Largeur maximale de trait 16
lCmin = Wtnin | Largeur minimale de ligne de texte 4
lemaz = Wtnae | Largeur maximale de ligne de texte 73
nbCaracteres | Nombre minimal de caractéres dans un texte2
[sl1,slo] Intervalle de niveau d’échelle de trait [2,8]
[tl1,tl5] Intervalle de niveau d’échelle de ligne de text@t,11]

TAB. 4.4 — Les valeurs utilisées pour le test.

4.6.3 Résultat de détection de textes

Le tableau 4.5 montre le résultat de détection de textesldammses données. La détection de texte
est meilleure sur les images de transparent (100%). Leseisndg courses de voitures sont difficiles a
détectées mais le résultat est trés satisfaisant (90%}ekes idéogrammes donnent également un bon
résultat (77.8%). Les sous-sections ci-dessous analghaque cas plus en détail.

| | #lmages| #Mots | #Mots détectég #Fausses alarmgsRappel(%)] Précision(%)]

DB1 10 172 172 7 100 96.09
DB2 45 217 169 114 77.88 59.71
DB3 20 1179 934 68 79.21 93.21
DB4 50 680 529 30 77.79 94.63
DB5 20 199 177 18 88.9447 90.7692

TAB. 4.5 — Evaluation de la performance de 'algorithme de distecle texte.

DB1 : Images de transparents

Cette base contient 10 images de résolution 640x480 prisasne caméra. |l s’agit de transparents
de présentation avec un fond de couleur uniforme (souvege lmel blanc). La couleur de texte est bien
différente du fond. Les textes ont des polices et des tailiei@es mais la distribution des caractéres est
suffisamment dense pour former des lignes de texte.

La détection de texte a été réalisée correctement sur legesrde transparents. Toutes les lignes de
texte ont été parfaitement localisées. Les textes de différtaille sont détectés a des échelles différentes.
Nous constatons que les crétes centrales se trouvent mxattau centre des lignes de texte. Les crétes
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FiG. 4.9 — Quelques images des bases de données utilisées gteutaenéthode proposée.
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FiG. 4.10 — (a) Image d’'un transparent ; Les régions de textestd&ts sont encadrées par des rectangles
rouges. (b) Crétes détectées a deux écheligs= 2/2 (bleu) eto, = 16 (rouge) : les lignes rouges
représentent les axes médians des textes, les lignes béguwésentent les squelettes des caracteres.

squelettes correspondent aux squelettes des caractérggugent entrer directement dans un systéme
de reconnaissance de caractéres sans traitements supjalitase

Nous remarquons également que dans un document contesaligroes de textes arrangées l'une
apreés l'autre, entre deux lignes de textes, une créte areamteux lignes a été détectée. Nous appelons
cette créte l'inter-ligne. Cette ligne est complétemettaribhe” dans le sens qu'il n'y a aucun trait dans
la région associée. Ce type de ligne détectée peut perndettdéstinguer des lignes de textes ou des
paragraphes.

DB2 : Images extraites de journaux télévisés

Cette base comprend 45 images extraites de journaux t#évisus les textes dans ces images sont
en anglais et la plupart sont de type “texte incrusté”. Leteteincrustés sont tous horizontaux. La taille
de texte est différente d’'une image a I'autre. Dans une imagdextes ont au plus 2 tailles différentes.
Les textes sont en majorité visibles sauf quelques textearida date des événements qui sont petits et
obscurs. Les textes incrustés sont insérés sur des forels @anplexes et texturés. Il y a trois images
sans textes. Cette base d'images a été utilisée dans [XHiooik J'évaluation de la performance de leur
méthode.

Intuitivement, la détection de textes incrustés est pludefgpar rapport aux textes de scenes parce
gue les textes incrustés sont crées dans le but d’'étreelisiar un étre-humain. Ainsi, ils ont des carac-
téristiques plus particulieres par rapport a un texte deespar exemple la taille de caracteres est dans
un intervalle fixe, la police est simple, et surtout il estihontal.

Nous avons utilisé un détecteur générique pour détectdexlies sans limiter la taille et I'orientation
du texte. L'expérimentation a montré que la plupart dessgerint été trouvés. La localisation n’est pas
parfaite parce qu'il existe des caracteres majusculesraisuiules dans une ligne de texte. La différence
en taille des caractéres nécessite de détecter la ligneétie egntrale a des échelles caractéristiques.

Notre approche détecte les points formant la créte cerdratee échelle unique. Ainsi, quand il y a une
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FiG. 4.11 — Deux exemples de détection de textes incrustés darsase d'images de journaux télévisés.

variance forte en largeur d’'une ligne de texte, la locdbsan’est plus exacte.

Nous trouvons que dans cette base d'images, les textesi@sraont trés souvent arrangés sous
forme d’un tableau. La séparation entre deux lignes de teégtt pas nette. Ainsi, il est parfois difficile
de trouver des crétes principales au centre des lignes tisté&les étaient soit déplacées Iégerement a
cause de l'influence de fond ou de la ligne de c6té, soit masyuour cette raison, certaines régions de
textes n'ont pas été détectées ou quelques morceaux d®texde manqués.

L'algorithme a également détecté des régions qui n’étgiast des régions de texte. Les fausses
détections ont été trouvées dans des images avec un fondesenqu texturé. Une des raisons en est
gue la structure “une créte principale et plusieurs crétetes”’ est vraie non seulement avec les régions
de texte mais aussi avec des “grilles”. L'élimination dassfes alarmes peut se faire en passant a I'étape
de reconnaissance des caracteres.

DB3 : Séquences vidéo

Nous avons pris quelques séquences vidéo de différentaesatfiim, publicité, musique, etc. avec
pour but gu’elles soient capables de couvrir des situatittndétection de texte faciles aussi bien que
difficiles. La scene et les textes dans ces vidéos sont stilessoit fixes. Le mouvement de textes ou de
scénes provoque I'occuration des textes au fond. Ces séegiont été utilisée dans le travail de Lienhart
et al.[LWO02] pour tester la performance d’une approche baséeéapprentissage par un réseau neuronal
des vecteurs de I'orientation des points de contour. Leelagp détection sur I'image fixe par leur
méthode est de 69.5% et la précision est de 47.69%. La peafmendu systeme est considérablement
améliorée en tenant compte des redondances temporellg$adedguence vidéo.

Nous réalisons I'expérimentation de notre algorithme dedali®n de textes basé sur des crétes image
par image dans les séquences. 80% régions de textes ontattidé correctement. La localisation n’est
pas parfaite. Plus précisément, le rectangle encadrantégien de texte est souvent plus large que la
région elle-méme. Cela est expliqué par le fait que noussadistrétisé I'espace d'échelle. Quand la
largeur réelle de la région de texte n'est pas égale a desxuf@ des ces valeurs, cette largeur détectée
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FiG. 4.12 — Détection de textes en séquences vidéo. Il y a tredgéausses détections. La localisation
n'est pas parfaite : Le rectangle encadrant une région de p®ut étre plus grand que la région elle-
méme.

est approximative. Pourtant, I'extension du rectangleadrant une région de texte n’est pas grave parce
gue nous pouvons toujours raffiner cette région par un dlgonéa par exemple projection de profil. Nous
trouvons également que des images dans la séquence “nusiquen fond trés complexe. Pourtant, il

y atrés peu de fausses alarmes de la scéne, ce qui montréolar@erce du modeéle de texte basé sur les
crétes par rapport aux contours.

DB4 : Images de ville de la Corée et de la Chine

Cette base consiste en 50 images prise en Corée et en Chinextes dans I'image sont les textes
coréens ou chinois mélangés avec les textes en alphabetllatsont de type “texte de scéne”. Les
images dans cette base sont souvent texturées, surt@ms pafies aux pagodes en Chine. Les caractéres
idéogrammes sont espacés les unes des autres, ce qui rételdtonh des lignes de texte difficile.

L'expérimentation montre que la représentation de texteupa créte centrale et plusieurs crétes
courtes est générique pour plusieurs types de alphabenhddea caractéres dans une ligne de texte
ont une distribution suffisamment dense, une créte longuetne de texte a été toujours détectée. Une
caractéristique des textes idéogrammes est que l'arraargatas traits n’est pas régulier. Ainsi, le critére
sur le nombre de crétes squelettes non-paralléle a la @étete provoque la manque de détection. Le
rappel dans ce cas est 77.79% et la précision est 94.63%.

A gauche de la figure 4.13 montre un résultat parfait de détecles textes idéogrammes. Cette
image est trés texturée. Il y a plusieurs structures desgri|li peuvent fausser la détection. Deux lignes
de textes sont constituées a partir de caractéres horizoota verticaux. En dépit de ces difficultés,
notre algorithme produit deux rectangles qui couvrent &xaent les textes souhaités. A droite de la
figure 4.13 présente la détection de texte d’une image phoglsimais la localisation de texte obtenue
est moins bonne. La raison en est que la taille du texte estgr&Comme nous l'avons dit auparavant,
la localisation n’est plus exacte quand la taille de tex&snpas précisément égale a 2 fois une des
valeurs d’échelle considérées. En plus, I'espacemene eleux échelles augmente exponentiellement
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FiG. 4.13 — Résultat de détection de textes idéogrammes : telxitesis et coréens.

selon I'échelle. Ainsi, plus la taille de texte est grandejma la localisation est précise.

DB5 : Images extraites des vidéos de course de voiture

Nous avons extrait 20 images dans des vidéos de coursestdeesdrormule 1. Les textes dans ces
images sont tres difficiles a détecter. Il s’agit de textesodme qui se trouvent sur un fond en mouvement.
L'image a été prise avec une caméra mobile qui provoque wjegbion perspective. Par conséquence,
la taille de caracteres varie fortement d’'un texte a I'aatr@une image a I'autre. L'orientation des textes
est aléatoire.

Malgré tous ces difficultés, notre algorithme a détecté tesigextes lisibles par I'ceil humain. Il a
localisé correctement les textes qu'ils sont tres difficéecause de I'étirement et des artefacts (ie. le
logo FORSTER dans la scéne). Nous avons détecté des contoute telles images et constatons que
les contours ne sont pas représentatifs pour distinguetgsns textes et non-textes. Dans la région
contenant le logo FOSTER'S, il y a trés peu de contours a adiusefort flou de mouvement. Or, dans
les régions ou apparait le public, il y a de nombreux contouiisne sont pas significatifs mais qui
faussent la détection de texte par le contour.

L'expérimentation sur cette base d’'images montre une imaggnce a 'orientation de notre mé-
thode. Elle détermine l'orientation automatiqguement grad’orientation de la créte centrale. Cette ap-
proche ne confond jamais les voitures et les textes, ce fuoasmis par la méthode d'identification des
textes par I'histogramme de couleur [HPRCO04].

Comparaison avec le résultat de détection de textes propopar Wolf [|

Nous avons testé la détection des textes par un algorithop@e par Woff. La figure 4.16 montre
guelgues résultats founis par chacun des deux algorithN@ss pouvons voir que notre approche est

2L e programme se trouve sur http ://telesun.insa-lyon T#%olff/demos/textdetect/html
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FiG. 4.14 — Résultat de détection de textes de scénes de latimmaléatoire et subissant une projection
perspective.

(b)

FiG. 4.15 — Quelques exemples de fausse détection : (a) Steaatergrilles ressemblant a un texte. (b)
Le fond texturé se confond avec des textes.
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capable de détecter des textes courbes d’orientatioroakdtes approches existant comme par exemle
celle de C. Wolf détectent les caracteres mais pas les bdignes de textes. Dans le cas d’une image
texturée, notre approche détecte une ligne de texte malgl§ups fausses détections.

4.7 Conclusion sur la détection de texte

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle métbadddtecter des textes dans une image.
Toutes les méthodes existantes exploitent les proprié@métriques de textes et les représentent par des
vecteurs numériques qui sont absolument abstraits pouainufdous proposons d’analyser les textes
par leur topologie et d’étudier le changement de topolodgieners les échelles. Un texte est un objet
structuré de facon simple : un texte est composé des caracigi sont considérés comme des détails de
I'objet et 'ensemble de ces caractéres donnent une fornmligne au texte. Ainsi, nous avons proposé
d’étudier le changement de topologie a deux échelles : umellégrande représente la ligne de texte et
une plus petite représente les traits des caracteres.

Nous avons utilisé les crétes pour caractériser les stagties textes. Un texte est modélisé par une
créte longue a une échelle grande représentant la ligneateet plusieurs crétes plus courtes représen-
tant les squelettes des caractéres a une échelle petite.r@atésentation a été montrée par expérimen-
tation comme étant générique pour plusieurs types de tekiedépendante du alphabet d’écriture, de
I'orientation de texte et robuste a la transformation affine

L'expérimentation a montré une bonne performance de noftéode. La détection est difficile dans
le cas ou les lignes de textes ne sont pas bien séparées. ‘Bamesicas, la localisation est bonne. Il'y
a quelques fausses alarmes qui peuvent étre enlevées péatapeede reconnaissance de caracteres. En
résumé, les contributions principales de notre travasemé dans ce chapitre sont d’avoir proposé une
approche de détection de texte qui est :

Indépendante du jeu de caractéres (alphabet).

Capable de détecter les textes de différentes tailles.

Indépendante de I'orientation des textes et la forme dgireelde texte.
Robuste aux transformations géométriques (ie. transfowvmaffine).
Capable de prévoir la taille des textes et des caracteres gté échelles.

Malgré le résultat satisfaisant de la détection sur difftae images naturelles, la méthode éprouve
guelques difficultés :

e Elle ne peut pas détecter des textes dont les caractérespsesdint considérablement car dans ce
cas il est difficile de détecter une créte représentant te lgentrale de la région de texte. lIn'y a
pas de solution dans ce cas parce que la méthode est faitami#iection de lignes de texte, pas
des caractéres isolés.

e On ne sait pas exactement a quelle échelle il faut détect@rédes centrales et a quelle échelle il
faut détecter les crétes squelettes. Actuellement, laagdétproposée fait une recherche exhaus-
tive sur l'intervalle d’échelles possibles et s'arrétestpr'une région est identifiée. La recherche
exhaustive s’effectue a deux niveaux : au niveau du sqaedéetiu niveau des ligne de texte.

Une solution est de détecter des points a plusieurs éclugtastéristiques. Un point de contact
d’intersection entre la ligne centrale du texte et une siteel deux échelles caractérisriques :
celle du squelette et celle de la ligne de texte. Ce point senaidéré deux fois. La détection

a I'échelle caractéristique devrait faire face aux disicmités possibles des crétes. De plus, la
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FIG. 4.16 — Comparaison avec le résultat de détection de textpoge par C. Wolf [] : a gauche : les
résultats founis par C. Wolf, a droite : les résultats foymaisnotre algorithme.
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connexion entre les points de similaire niveau d’'écheli¢ &tee réalisée.
e Plusieurs valeurs de seuils sont utilisées. Ces valeungepeétre calculées automatiquement si
une approche a échelle caractéristique est appliquée.
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Chapitre 5

Représentation hiérachique structurelle
par crétes et pics

Dans cette thése, nous avons étudié les crétes en tant quécistiques visuelles, et nous avons
montré I'utilité des crétes dans deux applications spémfig la reconnaissance de personnes et la dé-
tection de texte. Ces deux études de cas sont encouragezantdss crétes fournissent des structures
dans une image que I'on peut facilement exploiter dans désrments plus “sémantiques” ultérieurs.

Ceci étant, nos études de cas restent trés simples. Nousgadibnc les placer ici dans une perspec-
tive ambitieuse, dans le cadre d’un travail a beaucoup phgterme : la représentation d'objets par des
crétes pour la reconnaissance générigue.

Nous proposons de modéliser par des crétes détectées auptusdchelles. La forme globale de
I'objet est caractérisée par les crétes a grande écheltistgne les détails sont représentés par les
crétes aux échelles plus petites. La description grostgigtanet de représenter a la fois des objets de
différentes classes (en considérant les structures gresyiet de discriminer des variantes a l'intérieur
d’'une classe (en considérant les détails).

Les caractéristiques grossieres et détaillées sont agmmidans une structure de graphe dont la
racine correspond au niveau d’abstraction de forme le phug &t dont les feuilles correspondent au
niveau le plus détaillé. Cette représentation hiérarehjgrrmet une stratégie de mise en correspondance
hiérarchique efficace, ce qui n’est pas le cas de la mise eespmmdance de graphes en général.

Une premiére étude de cette approche a été réalisée dansinenddan DEA [Pha05] dont nous
donnons quelques éléments ci-aprés.

5.1 Représentation multi-échelle par crétes

Cette section présente les étapes principales pour casine représentation hiérarchique avec des
crétes, et expose les premiers résultats d’expérimentdéanise en correspondance de modéles.

5.1.1 Construction du graphe attribué relationnel

Un graphe attribué relationnel [EF86] est un graphe dongjebarceud et chaque arc est étiqueté
avec des “attributs” qui sont des informations numériquesetationnelles. Ces informations attachées
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aux nceuds et aux arcs permettent une représentation plydéterat plus discriminante qu’un graphe
simple. Nous adaptons cette idée a la construction de n@tphg de représentation a base de crétes.

Un graphe attribué relationnel est donné par T = (V, E, R, HY @3t I'ensemble des nceuds, E I'en-
semble des arcs, R I'ensemble des attributs-étiquettesadasls et H 'ensemble des attributs-étiquettes
des arcs.

1. Neeud et attributs Chaque caractéristique créte ou pic définit un nceud dansybing de repré-
sentation. Chaque noeud possede les attributs suivants :

Type de caractéristiques : Créte, Vallée, Pic, Pic négatif.

Echelle a laquelle la caractéristique est détectée.

Longueur, énergie moyenne.

Mesures statistiques calculées sur la région de couvedtata caractéristique (voir la figure

5.1) : contexte de la forme (shape context), histogrammaelidestions (figure 5.2), vecteur de

signature topologique (voir ci-apres), .. ..

crete

Blob

Echelle

FiG. 5.1 — Région associée a une caractéristique. Pour un pi&t, ©he région circulaire de rayan
Pour une créte, elle est déterminée par balayage d'un aaigyons le long de la créte.

B Hombre de points

N

Direction

L= S S A N ]

FiG. 5.2 — Histogramme des directions principales des pointsedtréte.

2. Arc et attributs Un noeud; & niveauk dans le graphe est dénoté pgj“. Un arc est établi entre
deux noeudsV;” et N;*™! lorsque la région de couverture correspondant a la caistajée du
noeude’“Jrl au plus haut niveau couvre suffisamment la région de coureettieila caractéristique
du nceud juste en dessous (voir la figure 5.3). Dans notre mgpltation, nous calculons le rapport
des points communs entre deux régions correspondantesaxxdeudsy;”, Nj’““ et des points
dans la région associée au na\idf. Si ce rapport est supérieur & un seuil, un arc est construit
entre deux nceudsN,;* 1 — N;*.

Les attributs d’'un arc sont :
e Type : Créte-Vallée, Vallée-Créte, Créte-Pic Négatif,tEiic, etc.
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e Rapport d’échelle normalisé.
e Angle entre deux directions principales.

Dans [SMD"05], Shokoufandelet al. ont montré qu’il est possible de représenter la topologim d’
graphe par les valeurs propres de la matrice d’adjacencrl [iée de caractériser chaque nceud du
graphe par un vecteur qui est composé:ddéments déterminé de la maniere suivaitedt le facteur
de branchement maximal du graphe).

Pour chaque nceud, on détermine la matrice d’adjacence dmasrgraphe. On calcule les valeurs
propres de cette matrice et garde la valeur de la sommé;dedeurs propres les plus grandes, notée
Si = A + A2+ ... + Ag,. Pour former le vecteur de signature topologique d’'un ncgueh¢ombine les
valeurssS; de ses fils par ordre décroissant.

5.1.2 Mise en correspondance hiérarchique

Les graphes représentant les objets d’apprentissaget sewvokés comme des graphes-modeéles. La
reconnaissance d’'un nouvel objet dans une image consistettéeeren correspondance le graphe du
nouvel objet avec les graphes appris. Ce paragraphe pedsmmpariement de deux graphes de repré-
sentation.

La mise en correspondance de graphes de représentaticamteque probléme de mise en corres-
pondance des graphes, est un probleme bien connu pour séegdénglgorithmique. Dans la littérature,
on s'intéresse a trois formes du probléeme de mise en comdspoe de graphes :

e Isomorphisme de graphesnsiste a vérifier si les structures de deux graphes santiqdes.

e Isomorphisme de sous-graphesnsiste a chercher des isomorphismes entre le graphe leavec

sous-graphes du graphe 2.

e Double isomorphisme de sous-graploesisiste a chercher tous les isomorphismes entre les sous-
graphes du graphe 1 avec les sous-graphes du graphe 2.

D’une fagon générale, le probléme d’isomorphisme de grashen probléeme NP-complet, ce qui

implique gqu’aucun algorithme efficace (de complexité nopogentielle) de solution n’est connu.

Pour cette raison, nous proposons une stratégie de misaresmandance hiérarchique, spécifique
a la structure de nos graphes attribués, et qui conduit agoritime efficace. Notre algorithme se
base sur I'observation que si deux objets sont similailess,ales caractéristiques qui les représentent
doivent étre similaires et avoir la méme organisation afmtet hiérarchique. L'algorithme est du type
“glouton” : il réalise la mise en correspondance a chaqueanivdu graphe et s’arréte lorsqu’une réponse
est considérée fiable.

SoitG,, le graphe de I'objet & reconnaiti@; le iéme graphe modele. La mise en correspondance se
compose de 3 étapes :

e Etape 1: Comme les objets peuvent subir un changement d&claepremiére étape est la re-
cherche d’'un nceud V dans I'graptig, qui ressemble le plus a la racine du graphe mo@gld_a
mise en correspondance n’est réalisé gu’entre le sousigrmdp nceud V du graph@,, avecG;.
Nous appelons ce sous-graptg,.

e Etape 2 : Pour chaque niveau suivant, on vérifie les congmisymboliques des caractéristiques
des arcs et mesure la similarité des nceuds pour détermipairéades nceuds correspondante.

e Etape 3 : Itérer I'étape 2 jusqu’a ce que I'on ne trouve plusiaieid dans le prochain niveau ou
gue les graphes ont atteint a leur hauteur.
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Longueur

Echelle A

Créte 1
Couleur
n
1112 \ 40%
theta e
Créte 3

n-1

FiG. 5.3 — Construction des nceuds et des liens : Chaque crét&finit un nceud. Le pourcentage de

recouvrement spatial de deux régions associées a deuxé&wtigues détermine un arc ou I'absence
d’arc.

a b ¢ d
al0 1 1 0
b|(-1 0 0 0
c|-1 0 0 1
d(0o 0 -1 0

Matrice d'adjacence

S, =) +|l2‘+...+|7\.ki|

FIG. 5.4 — Calcul du vecteur de signature topologique d’un ndSii™05].
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e = - ’!._:::1-.'5\;_. e 03 L .‘_'-_i._:._‘_:_-'i'::‘_.f. - = 2 —
—— - >— = .-_.;::___m.,...” B—g

F P T

FiG. 5.5 — Objets tournevis, ciseau et les graphes de repréisentarrespondant.
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L'évaluation de similarité de deux graphes se base sur kuvabtale de similarité par rapport au
nombre de nceuds appariés. Nous détaillons la mesure dardiéniles nceuds, la contrainte symbolique
d'arc:

Contrainte symbolique Chaque nceud correspond a une caractéristique créte,, aibeeDeux
noeuds sont similaires seulement lorsque les caractéestigorrespondantes sont de méme type. Note
gue cette condition est suffisante mais pas nécessaire.

Comme chaque nceud indique un type de caractéristique, dedtgpc est une paire R-R, R-V, R-T,
V-V, V-B, V-T, B-B, B-T, T-T, etc ou R, V, B, T signifient créteR), vallée (V), pic (B), pic négatif (T).
Deux arcs sont mis en correspondance si et seulement sgiislsanéme type.

Ces conditions sur le type de nceud ou d’arc sont des consliigmboliques. Elles sont exactes,
permettant d’enlever rapidement des non-correspondaetesndent donc la mise en correspondance
plus rapide que la mise en correspondance des graphes alesrsont appariés seulement sur la base
de mesures numériques.

Dissimilarité des noeudd.a dissimilarité de deux nceuds est mesurée par la dissit@itapologique
et la dissimilarité géométrique. La dissimilarité topatpge est mesurée par la distance euclidienne de
deux vecteurs de signature topologique. La dissimilar@énggtrique est mesurée par la différence de
longueur, de I'échelle, de I'histogramme de direction.

5.2 Premiers résultats de construction de I'graphe et de remnaissance

Nous avons réalisé les premiéres expérimentations derootish de graphe-mod‘les, et de mise
en correspondance de deux graphes. Les objets de test soobjdés simples comme un tournevis,
des ciseaux, une gomme, une clé, une agrafe, un rasoir, 'etée lest de tester la robustesse de la
représentation face au changement de la taille et de Itatien. La figure 5.6 montre 8 images de 6
classes d'objets modéles et 28 images de 8 objets translatésirnés pour le test.

La figure 5.7 montre deux graphes construits a partir deoiitectées a 9 niveaux dans les images
correspondantes. Chaque sphére représente le centri gtava créte ou pic (vert : créte, rouge : pic
positif, jaune : pic négatif). Les liens sont désignés psitigmes bleus.

Nous pouvons constater, par exemple, que deux objetsafiférle tournevis et les ciseaux, ont la
méme représentation a un niveau d’échelle suffisammend goanils sont tous les deux représentés par
une créte. La différence apparait lorsqu’on descend dadisnension d’échelle. Notons également que
la représentation montre qu’un tournevis peut étre consideémme la moitié d’un ciseau.

L'algorithme de mise en correspondance hiérarchique ptésgdessus a été implémenté pour appa-
rier deux graphes de représentation. Dans un premier téespshjets test sont les objets d’apprentissage
avec rotation et un léger changement d’échelle. Il y a peuadété dans une classe d’'objets. La figure
5.8 montre le processus d’apprentissage et d’apparienesrgrdphes pour reconnaitre des objets.

La figure 5.9 montre un exemple de mise en correspondanceudaanevis qui sont identiques
mais le deuxiéme a subi une rotation. Les sphéres violettegrant les noeuds mis en correspondance.
Nous constatons que tous les nceuds caractéristiqgues gamigspcomme on s’y attend. La mise en cor-
respondance est correcte non seulement pour les niveangigdisais aussi pour les niveaux détaillés.

Le tableau 5.10 récapitule le résultat de mise en correspmedde 28 images avec 8 modeles appris.
L'élément (i, j) du tableau représente la dissimilarité entre I'graphe eoglét I'graphe de I'objet.

La reconnaissance attendue est que toutes les valeursdiagtmale du tableau soient les plus petites
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possible par rapport aux valeurs dans une méme ligne. Leaabhdique le résultat est satisfaisant.

Presque tous les objets nouveaux sont reconnus corredtelneetaux de reconnaissance est de 93%.
Ce test montre la stabilité de la représentation par streiade graphe par rapport au changement de
luminosité, rotation et taille.
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Fic. 5.6 — Premiére ligne : Images d'apprentissage. Deuxiggne li Images de test.
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FIG. 5.7 — Objets tournevis, ciseau et les graphes de repréisantarrespondant
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Uj@

(1) Images modeles { Base de graphes modéles () s t 8
- i
(2) Image inpt {Graphe fmon ()

FIG. 5.8 — Mise en correspondance de deux graphes de représentat
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0.408

FIG. 5.9 — Mise en correspondance de deux tournevis.
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FiIG. 5.10 — Résultat de mise en correspondance des objets deeesdes objets d’apprentissage.



Chapitre 6

Conclusions et Perspectives

6.1 Conclusions

Pour répondre a la questiquels réles peuvent jouer les lignes d'intérét naturellesrpa repré-
sentation d’objetsnous avons mené les recherches sur la définition mathéamadig lignes d'intérét
naturelles, sa détection et ses applications a la modélisdes objets.

6.1.1 Une exploration vers une nouvelle caractéristique

Malgré I'abondance des caractéristiques existantes dditt@tature, le fait d’introduire un nouvelle
caractéristique - la ligne d'intérét naturelle - n'est pagtiie. Permettant de représenter génériguement
toutes les structures allongées ou arrondies, elle enlécjaiu de caractéristiques, afin de pouvoir modé-
liser toutes les informations présentes dans une image.

En introduisant les lignes d’intérét naturelles, nous aymoposé une nouvelle méthode de détection
des points de crétes basée sur le Laplacien de Gaussiea.ni3dtiode a deux avantages : elle localise
plus correctement les points de créte et offre la possibbténesurer la taille des structures, ce qui n'a
jamais été évoqué par les méthodes existantes.

En outre, nous avons étudié les crétes dans I'espace-€cBelite étude nous permet de détecter des
lignes de créte de tailles différentes, correspondant atdestures de tailles différentes dans une image.
Elle permet en particulier une représentation grossiétaitée d'un méme objet. Celle-ci est vraiment
utile pour une reconnaissance générique, ou on s'intépeseierement a une caractérisation abstraite
de I'objet.

Notre méthode de détection de créte a expérimentalemertrénitne plus robuste au bruit que les
méthodes basées directement sur le signal ou sur sa cauttlera produit des crétes plus continues, ce
qui est une propriété importante pour des caractéristidaagpe ligne.

6.1.2 Une toute nouvelle méthode de détection de texte

La premiere application de I'utilisation des crétes, leedgon de texte, a obtenu un résultat parfai-
tement surprenant. Nous nous sommes basés sur le changdsrstnicture d’'un texte a deux niveaux
d’échelles pour modéliser une ligne de texte et la distinglautres types d’'objets.

139
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Un point tout nouveau dans cette approche est la considérdtiine ligne de texte en tant qu’objet
structurel simple, dont les crétes a deux niveaux sont anffis pour sa description. Cette modélisation
a été expérimentée avec plusieurs types de texte. Sa parfoens’est montrée comparable avec celle
des méthodes de I'état de I'art. Nous sommes trés confiarts gue la détection de texte obtiendra une
meilleure performance encore, si les crétes sont déteatérs bonne échelle.

6.1.3 Une représentation de personne a base de créte

Les textes sont des “objets artificiels”, composés de strestallongées qui sont parfaitement repré-
sentées par les lignes de créte. Les objets dans le mondmnégllus complexes qu’un texte, donc plus
difficile a modéliser. Il n'est donc pas évident d'y repraguie méme succes. Le deuxieme cas d’étude
du role des crétes a été mené sur la détection de personeegppiitation trés attractive mais aussi trés
polémique a I'heure actuelle.

Nous avons modélisé la forme d’'une personne par des crénespaites représentant ses membres :
le torse et les jambes. La configuration de ces membres iadigas quel état est la personne (en mou-
vement ou immobile). Malgré la simplicité de cette modéisg elle est suffisamment efficace pour
détecter des personnes dans une scéne ou la confusion awtresl’'objets peut facilement poser pro-
bléeme. En outre, elle est applicable a I'évaluation du n@nuler personnes dans un groupe.

6.2 Perspectives

La thése a atteint son premiére objectif : “ montrer les rofese créte pour la représentation de
structures dans I'image via des exemples concrets”. Noossagtudié la détection de crétes sur des
objets simples - les textes (chapitre 4), puis sur des opjasscomplexes - les personnes (chapitre 3),
pour finalement proposer une ébauche de généralisation #p@ud’objet quotidien (chapitre 5).

Nous ne voulons pas nous arréter la. Avec toutes les bebgsigtes de crétes étudiées dans I'espace-
échelle, nous sommes a méme de croire qu’une représenéabiase de crétes sera précieuse pour la
classification d'objets.

Le test de reconnaissance d’'objets simples basée sur leegaitnibué relationnel a montré la stabilité
de la méthode de représentation et I'efficacité de la miseeaspondance hiérarchique. Pour construire
un systeme de reconnaissance d’objets générigue, nousyprsvplusieurs améliorations possibles :

e Construction d’'un vocabulaire informatif et discriminantes créte et les pics détectés a plu-
sieurs échelles constituent un vocabulaire. Comme cegairétes et pics, représentant la méme
structure, peuvent se repéter a plusieurs échelles, aatileevocabulaire redondant et la mise
en correspondance ambigué. Une solution pour réduire ndaahce est de décrire les crétes ou
les pics par des mesures numériques (ie. vecteur de descspmultimodal puis de les classer
en petit nombre de classes. Le vocabulaire est alors cong@ss@oyaux de chaque classe, qui
sont plus discriminants que I'ensemble de crétes et piasgihe. Ce vocabulaire peut compléter
les vocabulaires existants construits avec des pointseddnh[DS05, LDJO6]. En construisant le
vocabulaire de cette maniére, deux problémes sont réddlaisord, comme les fausses crétes ne
sont pas des caractéristiques intrinséques des objeis,aglf@s ne sont pas stables. L'élimination
des fausses crétes peut s'effectuer en ne considérantpalasses. Ensuite, le regroupement des

un vecteur de descripteurs de différents aspects : shapextdnistogramme de couleur ou de champs réceptifs, etc.
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caractéristiques similaires dans une classe et I'uiitisadu noyau de la classe comme représen-
tant permet de ne pas avoir a sélectionner I'échelle carstiggie d’'une créte. La détection de
celle-ci est en effet un probleme trés délicat parce qujmigt varier fortement le long d’'une ligne
de créte.

e Apprentissage incrémental du modéles:graphe de représentation présenté ci-dessus est ¢onstru
pour chaque objet. Pour la reconnaissance de classestd,gtijgsieurs graphes représentant des
objets d’'une méme classe doivent étre appris et stockégcbamnaissance consiste alors a compa-
rer le modéle de I'objet avet/xN modéles dans la base, aii est le nombre d'objets exemples
dans chaque classelEtle nombre de classes. Ce problemeMstN fois plus colteux que le pro-
bléme d’'appariement de deux graphes. Une idée est de domstne représentation unique pour
chaque classe d'objets. L'algorithme de construction estdncrémental et capable d’insérer des
nouvelles caractéristiques avec des nouvelles relatiamsifcelles existantes. Ainsi, la mise en
correspondance peut étre un processus d’insertion de l&el@structure parmi les structures
modeéles.

e Modélisation de personnes de facon plus sophistiquéeus souhaitons appliquer la représenta-
tion proposée pour la modélisation de personnes de fagsrspphistiquée. Avec la représentation
par un graphe (voir figure 6.1), nous espérons pouvoir auggnénséparation entre la classe de
personnes et celle de non-personnes. L'apprentissagecedbulaire permet de déterminer facile-
ment les crétes torse, jambes, etc. sans avoir besoin dentation de la personne, comme c’est
le cas pour I'approche présentée dans le chapitre 3.

FiG. 6.1 — (a) Image d'une personne. (b) Représentation denpeggmar structure d’'graphe.
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