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RECONNAISSANCE DE CATEGORIES D’'OBJETS ET D'INSTANCES D'QBTS A
L'AIDE DE REPRESENTATIONS LOCALES

Eric Nowak, Ph.D. dissertation
Institut National Polytechnique de Grenoble, 17 Mars 2008

La reconnaissance d’objets est I'un des domaines d’étsdales actifs de la vision par or-
dinateur. Il faut distinguer la reconnaissance de catégatiobjets génériques (une voiture
en général, un piéton en général) et la reconnaissancdatites d’'objets particuliers (la
voiture de M. Dupont, M. Dupont lui-méme). Cette thése abded deux sujets. Nous util-
isons pour cela des représentations d’objets par paréegjisignifie que I'image a analyser
n’est pas considérée dans son ensemble de maniére rigiteplontét comme un ensemble
de régions locales, ce qui apporte une grande robustesseaotmaissance.

Nous nous intéressons spécifiquement a la reconnaissantyjetd’ décrits par sacs-de-
mots. Cela signifie que les relations géométriques entretlgiens locales décrivant une
image sont ignorées. Nous étudions en particulier I'infbgedes différentes composantes
de la classification d'images par sac-de-mots, et nous masitjue le facteur le plus influent
est la quantité de régions locales sélectionnées, et pdigr @son nous proposons une
sélection aléatoire et en grande quantité de régions ledales les images a décrire.

Dans le contexte de lathése CIFRE effectuée en partenagiat BNRIA et Bertin Tech-
nologies, nous analysons la performance des méthode®saotd pour la reconnaissance
des véhicules militaires en imagerie infra-rouge. Nous tnoms que les parametres algo-
rithmiques se comportent comme en imagerie visible. Noiggtefons aussi une étude des
parametres opérationnels, telle que la distance cibleééret montrons que les parameétres
sensibles sont les occultations et la présence de fondéextiand les cibles sont détourées
avec une faible précision.

Nous étudions aussi le compromis entre performance et tempalcul, et proposons
une méthode de sélection de primitives adaptées aux otassifiiérarchiques multi-classes,
qui fournissent un meilleur compromis performance / temgpgalcul que la selection de
primitives pour classifieurs plats.

Les trois études précédentes traitent de la reconnaissa@ncatégories d’objets. Nous
nous intéressons aussi a la reconnaissance d’instandggtd,oet proposons une mesure
de similarité destinée a des instances d’objets jamaisaragdlune phase d’apprentissage.
Cette mesure est basée sur la quantification par des arlirémerent aléatoires de paires
de régions locales correspondantes sélectionnées daleubesmages a comparer.

Toutes ces études sont validées par des expérimentatipostantes sur des bases de
données publiques, et nous obtenons a chaque fois desatgésuissi bons, sinon meilleurs,
gue ceux de I'état de l'art.






LOCAL FEATURE BASED OBJECT CATEGORIES AND OBJECT INSTANCES
RECOGNITION

Eric NOwWAK
Institut National Polytechnique de Grenoble, 17 Mars 2008

Object recognition is one of the most active fields of computsion. In this thesis we
consider two problems: recognition of object categoriesafaa pedestrian) and recognition
of object instances (Mr Smith’s car, Mr Smith himself). We lrgcal object representations,
which means that an image is considered as a set of locah®gidich is more robust and
more flexible that a global representation.

We particularly focus on bag-of-words methods, that didggometric information be-
tween local regions. We study the influence of each step oéldparithm, and show that
the parameter the most influent on the accuracy is the amdumtal regions sampled to
describe the image. We thus propose to sample a large ambrartdom local regions to
describe images.

In the context of this CIFRE industrial PhD thesis, in parshgo with INRIA and Bertin
Technologies, we study how performant bag-of-words metfamd for recognizing military
vehicles on infrared images. We show that the algorithmmatars have the same behavior
as the ones in the visible spectrum. We also study operaticangeters, such as the distance
between the camera and the target, and show that the mastlquéirameters are the occlu-
sion rate and the amount of textured background in the regfiamterest when targets are
poorly segmented.

We also study the trade-off between accuracy and compuotatiee, and we propose a
feature selection scheme well suited for multiclass hatriaal classifiers, more interesting
than standard feature selection for flat classifiers.

The three previous studies focus on object category rettognWe also consider object
instance recognition, and we propose a similarity measuredmparing objects never seen
during a training phase. That measure is based on the qaaotizy extremely random-
ized clustering forests of matching pairs of local regioasipled from the two images to
compare.

All these studies are validated by many experiments on stiatee art and our own
datasets, and we always obtain results as good as the sthteant, if not better.
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FIRST CHAPTER

Introduction

1.1 Lareconnaissance visuelle par ordinateur

Dans I'Allégorie de la Cavernerp], Platon présente sa théorie des Idées, et introduit les
notions de Forme et de Chose. Les Formes sont des modélexyrizpts, et les Choses
sont leurs réalisations. Par exemple, le cercle mathéowflg concept) est une Forme, et
un cercle dessiné sur une feuille est une Chose, ce que ligrapeeler une réalisation ou
une instance du concept.

Dans le cadre plus moderne de la reconnaissance d’objetsien par ordinateur, on
différencie de la méme maniere les catégories d’objet®¢asss aux Formes) et les instan-
ces d'objets (associées aux Choses). Les bicyclettesrdasateurs, les visages, sont des
exemples de catégories d’'objets. La bicyclette rouge é¢ vy M. Dupont, un ordinateur
Toshiba A-610 et le visage de M. Dupont sont des instancdgat®

Un adulte peut reconnaitre en général plus de 10 000 cagdgbiabjetsT], et une quan-
tité bien plus importante d’instances d’objets. Le proussie reconnaissance est souvent
rapide, sans effort, et robuste aux changements de poiniejede luminosité, a des occul-
tations d’'une partie de I'objet, etc. L'apprentissage @'umouvelle catégorie d’objets peut
se faire a partir d’'un petit nombre d’'images de cet objetapiprentissage d’'une nouvelle
instance d’objet peut se faire a partir d’'une seule imagestielgjet.

Il y a un grand intérét a programmer des ordinateurs poufsgsdient eux aussi capa-
bles de reconnaitre des catégories d’objets ou des instdiuigets de la méme maniére. Ce
champ de la recherche se nommeonnaissance visuelle par ordinateéprés une phase
d’apprentissage, ou quelques images de la catégorie oindtatice d’objet sont fournies,
I'ordinateur prédit si une image contient ou non cette aatiégd’objet (reconnaissance de
catégorie d’objet) ou cet objet spécifique (reconnaissalinstance d'objet). Aprés une
bréve présentation de la reconnaissace visuelle, nousaneatons les principales diffi-
culités de cette tache puis des exemples d’application.
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1.1.1 Butde lareconnaissance visuelle

La reconnaissance visuelle par ordinateur consiste arpradiaide d’'un algorithme quel
objet se trouve dans une image. En raisonnant en termegéksntt sorties d’'un algo-
rithme, I'entrée de l'algorithme est une image, la sortieleslasse de I'objet (tache de
reconnaissance de catégorie d’objets) ou la référenceatbjat précis (tdche de reconnais-
sance d’instance d’objet). Sil'image contient plusielfets, la sortie de I'algorithme peut
étre une liste d’objets.

Cette tache differe de la localisation d'objet (aussi appealétection d'objet) ou de
'appariement d’objet. La premiere consiste a détermimécipément la position d’'un objet
dans une image, la seconde consiste a trouver les correspmesipoint a point entre deux
objets présents dans deux images.

1.1.2 Difficultés de la reconnaissance visuelle par ordinatr

La premiére difficulté de la reconnaissance visuelle estclmaitre des catégories d’objets
qui ne sont pas caractérisées par une similarité visuellen $onsidére la catégorie des
véhicules, elle est avant tout fonctionnelle (le trangpetrtnon visuelle. Il est tout a fait
possible d’imaginer un véhicule d’une apparence si extrawte qu’'un humain ne puisse le
reconnaitre comme tel. Dans cette thése, nous ignorondetocatégories fonctionnelles, et
nous considérons plutdt la reconnaissance de catégosigslies d’objets a partir d'images.
Cette seconde tache est plus simple dans I'état actuel @ dié I'art, mais elle présente
néanmoins d'importantes difficultés.

Si 'apparence des objets dans les images ne variait janhaerait tres aisé de les
reconnaitre. |l suffirait de comparer pixel a pixel une régie 'image a une image de
référence de catégorie connue pour savoir s'il s’agit du eéjet (différence nulle) ou non
(différence non nulle). Mais I'apparence des objets dangages varie, et cette variation
fait la difficulté de la tache. Nous énumérons ci-dessousdases de variation d’apparence
les plus importantes.

Modification de point de vue. L'apparence d’un objet change considérablement quand le
point de vue change, c’est a dire que I'objet subit une tediwsi, rotation et changement
d’échelle par rapport a la caméra. Il n’y a aucun point commauine une voiture vue de
face et de profil, et une personne n’ayant jamais vu de votenserait qu'il s’agit de deux
objets différents si on lui montrait de telles photos (effetrotation). De méme, des indices
visuels différents permettent de reconnaitre un arbre vtredeprés, dont on ne verrait
gu’une branche et des feuilles, et un arbre vu a des kiloméfeet d’échelle). Par contre,

la translation, une fois décorrélée du changement de petrgpene modifie pas I'apparence
visuelle de I'objet.

Modification d’illumination.  Les modifications d’illumination changent aussi 'appa®n
des objets. Une modification uniforme sur I'ensemble dedte peut étre annulée par une
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rectification de la luminosité et du contraste a des valetarsdard, mais dans un cas réel,
les changements ne sont pas uniformes, par exemple quaoigilese déplace, quand des
rideaux s’ouvrent, ou quand un lampe s’allume.

Déformation. Certains objets sont déformables, ce qui génére de graradgements
d’apparence entre deux états. On peut considérer de paip@sitions/disparitions (comme
une antenne radio rétractile sur une voiture), des défeomsarticulées, que subit un pantin
articulé (chaque partie non articulée garde la méme appanarais I'apparence globale
change) ou des déformations élastiques (visage qui faigtimace).

Fond chargé. La position des objets dans les images est souvent détermparéun rect-
angle englobant, aussi appelé Region Of Interest (ROI).eCamngle contient I'intégralité
de l'objet, et aussi des pixels qui proviennent du fond desc&uand ce fond de scéne
change, le contenu du rectangle englobant change aussij estquine nouvelle source de
variabilité.

Occultations. Les occultations de parties d'objets sont une grande saolareariabilité de
I'apparence des objets, car les apparences typiques despdidbjets sont remplacées par
I'objet occultant. Considérons un piéton qui marche degrokes arbres: chaque photogra-
phie prise de lui est différente en raison de la variationfdases de I'objet occultant, ce
qui rend la reconnaissance tres difficile.

Variations intra-classe. Les difficultés précédentes s’appliquent a la reconnatesdinstances
d’'objets et de catégories d’'objets. La variation intresstaest spécifique aux catégories
d’objets. Il s’agit du fait que plusieurs instances d’objptiissent avoir une apparence Vvi-
suelle tres différente, il suffit pour cela d’imaginer I'agypnce des différents modeles de
voitures. Quand un nouveau modéle de voiture est préseméébgarithme, celui-ci doit

faire le lien avec les autres modéles. Si la variation iotesse est plus importante que

la variation inter-classes (différences d’aspects emséances d’'objets de catégories dif-
férentes), alors la reconnaissance visuelle est impasdibpostulat de la reconnaissance
visuelle étant que deux instances objets de catégorieggdes aient une plus grande sim-
ilarité! que deux instances d’objets de catégories différentes.

1.1.3 Applications pratiques

Nous listons dans cette section quelques applicationg)pest de la reconnaissance visuelle
de catégories et d’instances d'objets. Premiérement, ahgier la recherche d’'images
dans des bases de données. On peut vouloir chercher dantestia@opersonnelle toutes

1La tache du chercheur en reconnaissance visuelle est,arntee de définir une telle
mesure de similarité
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les photos de personnes (catégories d’objet) ou de M. Dypmtance d’'objet). Il y a aussi
les applications militaires et de sécurité: recherchediVidus ou de véhicules particuliers
filmés par des milliers de caméras qui tournent 24 heures4dags une ville. Ces sys-
temes permettent de réduire la quantité d’humains qui gbeeles vidéos, qui posent des
probléemes de colt et de vigilance. Une application réceatka deconnaissance visuelle
est la conduite de véhicules autonomes, ou la reconnaisgenmet une conduite assistée
(détection de piétons et voitures a proximité) ou totalemaetonome (dréne de repérage).
On peut enfin citer la recherche d’'images sur internet: adjbui, cette recherche se fait
uniquement a partir d'informations textuelles, comme lenre I'image et le texte con-
tenu dans la page ou I'image apparait. On peut imaginer uaregsqui demande quelques
photos a I'utilisateur et qui recherche ensuite des imagetages.

1.2 Principe d’'un algorithme de reconnaissance visuelle

Les algorithmes que nous présenterons dans |'état de Bag th section suivante ont des
approches tres différentes de la reconnaissance d’ohjeisste cependant une trame com-
mune a tous ces algorithmes, et nous la présentons dansegtitm.

1.2.1 Re-connaissance

Le mot "reconnaitre" se décompose naturellemerneemt -connaitre Dans un premier
temps, il y a une phase d’acquisition de connaissdrumnnaitre, il s’agit d’'apprendre a
caractériser I'objet qui nous intéresse. Qu’est ce qugfaétje peux reconnaitre une voiture?
Qu’est ce qui la différencie des autres objets? Il y a ensuitephase d’utilisation de cette
connaissancge-), qui analyse de nouveaux objets pour déterminer s’ils digpaent a la
catégorie apprise.

Les algorithmes de I'état de I'art fonctionnent avec la méoggque. lls ont une phase
de caractérisation de I'objet d'intérét, et une phase deeamtie de cet objet. Nous illus-
trons notre propos a l'aide de deux approches tres difféseti¢ I'état de I'art, qui seront
développées dans la section consacrée a I'état de l'art.

La premiere approche, proposée par Lowe en 198J/dst une approche par alignement
géomeétrique. Elle est destinée a reconnaitre les instabhoeets. Un objet est représenté
par un modele 3D, et il est reconnu dans les images en alidggmdtoites du modéle aux
droites détectées dans l'image. Si I'alignement est cgri@t considere que l'objet est
détecté. La phase d’acquisition de connaissances comsistdournir a I'algorithme un
modele 3D de I'objet recherché. Une fois que l'algorithmgpdise de ces connaissances
nécessaires, I'objet peut étre recherché dans des images. c® faire, des droites sont
détectées dans I'image, et des appariements sont caleutédes droites du modéle et les
droites de I'image. Une mesure de similarité permet de neesuguel point le modéle et
'image correspondent, si cette mesure est suffisammeréeélen considére que l'objet est
reconnu.
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La seconde approche, beaucoup plus moderne, a été propsBalpl et Triggs en
2005 [L7]. Elle est destinée a reconnaitre des catégories d'olgtgiétons en I'occurrence.
Une région contenant un piéton est représentée par labdistm de I'orientation des gra-
dients dans cette région. Cela permet d’encoder une infmeomme: "en haut a droite
de la région, il y a beaucoup de gradients horizontaux." Lasphd’acquisition de con-
naissance consiste a caractériser la répartition desegutadians les régions contenant des
piétons. Lorsqu’une nouvelle région doit étre analyséegladients sont calculés, et une
mesure de similarité mesure a quels points ceux-ci correlgrd aux gradients typiques
gue I'on observe sur des piétons. A la différence de I'appeqarécédente, les caractéris-
tiques des piétons ne sont pas spécifiees manuellementapmaises automatiquement par
I'algorithme. L'algorithme observe des images positivasntenant des piétons) et des im-
ages négatives (ne contenant pas de piéton) et détermoraatiquement ce qui permet de
les différencier au mieux. Le champ de recherche qui éttalgitentissage automatique se
nommeapprentissage machinet nous en dirons quelques mots ci-dessous.

1.2.2 Les trois étapes fondamentales

Les algorithmes de reconnaissance d’instances ou de c&gdbjets sont basés sur trois
composantes fondamentales.

La premiére, mentionnée explicitement ci-dessus, est hiasqal’acquisition de con-
naissanceou d’'apprentissage d'un modele. Elle peut se faire exphognt, comme dans
le premier exemple, ou implicitement et automatiquemenmtjroe dans le second. Les ap-
proches modernes privilégient la seconde méthode, car adélisation explicite d’'un objet
complexe nécessite une grande expertise si I'on veut céresitbus les cas de figure.

La seconde composante apparait en filigrane dans les detnpdiess de méthodes ci-
dessus. Il s’agit de la notion deesure de similaritéqui vient mesurer a quel point ce que
I'on observe dans une image correspond au modele considéré.

Enfin, la troisieme composante fondamentale estlasformation des image®ans la
premiére méthode, le contenu originel de I'image (les gixest ignoré au profit des droites
contenues dans l'image. Dans la seconde méthode, les gixeisgnorés au profit des
gradients. Ces transformations d’images sont motivéekeparoix du modéle: un modeéle
a base de gradients aura besoin d’informations de gradien) modele a base de droites
aura besoin de détecter les droites de I'image. Le choix ddehecest lui méme orienté
par les trois considérations suivantéa) La catégorie d’objet concerné&uels sont les
éléments caractéristiques de la catégorie observée? it de bouteilles, la forme est un
élément caractéristique, s'il s’agit d’arbres, alors kuee sera plus caractéristiqu®e) Les
variabilités a considéreren fonction des transformations que peuvent subir les sbjiets
primitives différentes pourront étre considérées. Surahlra@ne de traitement industrielle
aux conditions d’éclairage constantes, les niveaux dalgrismage suffisent. SilI'éclairage
varie non uniformément, les gradients peuvent étre pllssutBi I'objet peut étre occulté,
les représentations globales (détaillées plus loin) dev@tre évitées(c) Les contraintes
informatiquesS’il y a des contraintes sur le temps de calcul ou l'utilisatile la mémoire,
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les primitives et algorithmes économiques en temps de lcatfau ressources memoires
seront favorisées.

1.2.3 Apprentissage machine

Nous I'avons mentionné ci-dessus, les connaissances ipeéive intégrées par un expert
ou bien apprises automatiquement par I'algorithme, ce gQuenomme apprentissage ma-
chine. On distingue deux grandes familles d’apprentissdigpprentissagegénératifet
'apprentissagealiscriminatif Le premier apprend un modeéle dans I'absolu, et de ce fait
dispose des regles pogénérerde nouveaux exemples. Par exemple: un visage contient
deux yeux a telle position, une bouche a telle position, &sypeuvent ressembler a ceci,
la bouche peut ressembler a cela, etc. Le second apprend dfénencie un modele des
autres modeles. Par exemple, pour différencier un visageedchelle, nul besoin de savoir

a quoi ressemblent un visage ou une échelle, il suffit par plede seuiller le nombre de
droites paralléles détectées dans I'image (valeur élevé@e yme échelle), car cette carac-
téristiquediscrimineles deux catégories.

Introduisons maintenant le formalisme nécessaire a leeptéson de I'apprentissage
génératif et discriminatif. Notong la catégorie de I'objet numéiiaccontenu dans une base
d’'images d’apprentissage, dont les caractéristiguesraestirées par la variable multidi-
mensionnellex;. Les catégories sont représentées par des numéros, s gaadégories
alorsy; € {1,...,C}. L'apprentissage machine se fait a partimdexemples d’apprentissage
{(X1,Y1),---,(Xn,Yn)} €t son but est la prédiction de la catégorie incoryndiine nouvelle
image dont les caractéristiques mesurées soRftour prendre un exemple concrgfpeut
valoir 1 pour signifier "visage" et 0 pour signifier "pas deagg", etx peut étre la concaté-
nation en un vecteur des pixels d’une région de taille 20x20.

Apprentissage génératif

L'apprentissage génératif modélise la probabilité jod#e donnéex] et des catégorieg)
c’estadireP(x,y). La probabilité d’'une catégorie sachant les doniégs- k|x) est obtenue
par marginalisation et avec la loi de Bayes. La classe mé&dit la classe la plus probable,
soit celle qui maximise argmax; . cP(y = Kk|x). La loi de Bayes permet d’obtenir cette
probabilité a posteriori (aprés observation des donnéesitiét des probabilités a priori et de
la vraisemblance, définis respectivementPgr= k) etP(x|y = k). La difficulté de la tache
est donc de modéliser la distribution des données dans eluagse, c’est a dife(x|y = k).

De nombreuses méthodes ont été proposées pour estimetriautien des données
d’'une classe. Nous référons le lecteur a I'excellent owidgy C. Bishop§] pour plus de
détails sur les techniques d’estimation de densité.
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Apprentissage discriminatif

Contrairement aux méthodes génératives, les méthodesmizatives ne modélisent pas
la distribution des données, mais modélisent directenzefrbhtiére de décision entre les
catégories. C’est a dire gu’elles affectent a chaque pe@ittedpace des caractéristiqgues un
score de confiance dans le fait qu’un point appartienneeédatigorie plutét qu'a une autre.
Une fois de plus, nous référons le lecteur a I'ouvrage de §hdp B] pour une présentation
détaillée des difféerentes méthodes.

Nous évoquons tout de méme ci-apres les classifieurs SVMp(Buector Machines,
ou Machines a Vecteurs Suppor8g], car ce sont ceux que nous utilisons principalement
dans ce document. Dans le cadre de la classification bitai/M est un algorithme qui
apprend a séparer deux classes, notées par conventiont™+1".e L'algorithme produit
un score de confiancix) qui est d’autant plus élevé que I'algorithme considére xjast
membre de la classe "+1". Notons que pour prendre une décikiaut seuiller cette valeur
de confiance. Au dessus du seuil, la donnée est prédite conembia de la classe "+1",
en deca, elle est prédite comme membre de la classe "-1".

Le SVM calcule I'hyperplan dans I'espace des caractérsopu se trouve qui sépare
au mieux les classes "+1" et "-1". Pour ce faire, il va congidia marge entre la frontiere
et les données. Une marge faible signifie que la frontieregasproximité des données,
ce qui peut donner des erreurs de classification si les derswg bruitées, et donc que
leur position mesurée dans I'espace des caractéristigss pas exactement leur position
réelle. Sila marge est élevée et que le bruit dans les domséeslativement faible, cette
imprécision est sans conséquence sur la prédiction decrageg

Surapprentissage

L'apprentissage géenératif et discriminatif sont tous dewsceptibles de faire du surappren-
tissage. Le but de I'apprentissage est de déterminer lgamad&es images qui n’ont jamais
été vues lors de I'apprentissage. Un modele en situationrdg@grentissage, au contraire, a
appris trés exactement les caractéristiques des donrgggsrehtissage, au détriment de sa
capacité a généraliser sur des données inconnues. La ligatéon est le principe de base
de I'inférence, qui permet de passer d’un ensemble d’exesnjoles images de voitures) a
un modele (le modéle des voitures), ou pour reprendre les doPlaton2], des Choses
aux Formes.

Le surapprentissage intervient en particulier quand leéteochoisi dispose de trop de
parametres par rapport a la quantité de données disponiBmame les SVMs intégrent
par construction une procédure de sélection de primitil@timitent automatiquement la
guantité de parameétres ce qui réduit (sans les annuleenagait) les risques de surappren-
tissage.

La performance de classification sur les données d’apgeage se nomme risque em-
pirique, et cela correspond a la quantité d’erreurs eftsgisur les données d’apprentissage.
Ce score peut étre précisément évalué grace aux donnégsatiipsage. La performance



24 Chapitre 1. Introduction

sur I'ensemble des données possibles se nomme risqud 2ad)if de la performance ab-
solue de I'algorithme. Celle-ci ne peut étre évaluée eriquat En situation de surappren-
tissage, le risque empirique est tres faible car I'algonghapprend précisément les données
d’apprentissage, par contre le risque réel est éleve, algofithme ne sait pas généraliser
aux données inconnues. Quand le surapprentissage estlévigue empirique est plus
élevé qu’en situation de surapprentissage (car I'algatime colle pas aux données) mais
le risque réel est plus bas. Notons que le risque réel peuééalué de maniére approxima-
tive avec des données de test, c’est a dire un ensemble déatodifférentes des données
d’apprentissage mais générées par le méme phénomene.

Niveau de supervision

La supervision est la quantité d’information associée aannées observées. On distingue
en général trois niveaux. L'apprentissage supervisé dersique la catégorig de chaque
donnée d’apprentissage est connue. Dans le contexte de notre thése, cela signifie que
I'objet présent dans chaque image d’apprentissage esticethque I'algorithme peut utiliser
cette information. L'apprentissage semi-supervisé a@sique la catégorig des données
d’apprentissage est connue pour une faible quantité dedgsnat inconnue pour une grande
majorité des données. Enfin, 'apprentissage non supareisgidere que seules les données
sont disponibles, et que les catégories associées sontines. Dans ce dernier cas, les mo-
deéles selectionnés sont ceux qui maximisent la vraissemobldes données.

1.3 Etatde l'art

Nous présentons successivement les méthodes de I'étatrdeoihcernant la reconnaissance
visuelle par ordinateur d’instance d’objets puis de catégal’objets.

1.3.1 Reconnaissance d’instance d’'objets

Le but de ces méthodes est de déterminer si une image codéiemtbjets de référence, et
éventuellement la position de ces objets dans I'image. Petaire, les objets de référence
sont représentés par un modéle 3D (méthodes géométriquesy ales bases de données
d’'images de référence (méthodes globales et méthodes$®)cal

Méthodes géométriques

Les premiéres méthodes de reconnaissance d’instancgstdsobt des méthodes géomé-
triques B1, 54, 37, 40, 84, 85, 29, 46, 95|. Elles consistent a représenter les objets de
référence par leurs contours. On distingue les méthodeseadialignement modéle-objet
et les méthodes a base de tables de hachage.

Les méthodes d’alignement géométrique disposent d’'unele@D de I'objet recher-
ché. Les primitives (par exemple des droites) composantameta 3D sont alignées sur
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les primitives détectées dans I'image, et la qualité dégrement détermine si I'objet est
présent ou nond[1, 54]. Le calcul des correspondances entre les primitives dueheocet
de l'image est un processus NP-complet, des heuristiquesdemc nécessaires pour ré-
duire la complexité du probleme. On peut citer les arbrestefprétation 37, 40|, qui
sont des arbres de tous les alignements modeéle-image less®tagués par I'application
d’heuristiques. Par ailleurs, Fischler et29] appliquent la méthode RANSAC pour obtenir
un consensus d’alignement a partir d’'un sous ensemble degipes de I'image, et déci-
dent de la validité de I'alignement avec les primitives @émfemble complémentaire.

Lamdan §46] et Wolfson P5] utilisent des tables de hachage pour la reconnaissance.
Les primitives géométriques des différents modeles dislgent stockées dans une table de
hachage, et lors de la reconnaissance, les primitiveswdesedans I'image sont recherchées
dans la table de hachage, et des votes sont accumulés pdiffdesnts modéles. Un objet
est reconnu si le modele correspondant obtient une quamitiiénale de votes.

En ne considérant que le contour des objets, et donc en igirinéérieur de ceux-ci, les
meéthodes géométriques obtiennent une grande robustessbangements d’illumination
et de texture des objets. De plus, I'utilisation d’'un mod&ilepermet de traiter les occul-
tations et le fond chargé de maniére trés élégante. Ces desttsmuffrent cependant de
deux défauts. Premiérement, certaines catégories dlgemme les arbres, ne peuvent
étre définis uniqguement par leurs contours. Deuxiememestreéthodes ne sont pas ro-
bustes a une détection imprécise des contours, ce qui esrgda cas dans des conditions
d’acquisition d’images réelles.

Méthodes globales

Les méthodes de reconnaissance glob@k 65, 73, 67, 79 calculent une signature de
'image prise dans sa globalité. Cette signature peut paeexemple, la distribution des
couleurs dans I'image. Une telle signature est calculéeyoensemble d'images représen-
tatives d’'une instance d’objet. Lors de la reconnaissalacsignature de I'image incon-
nue est calculée, puis est comparée aux images de référarmeiet prédit est I'objet de
référence le plus similaire a la signature de I'image incenn

La signature de I'image peut étre constituée de I'ensemédepikels mis les uns a la
suite des autres dans un vecteur colonne. La comparaisenies/émages de référence
peut se faire avec une analyse en composante principalej estde cas desigenfacesle
Turk et Pentland§7], ou bien a I'aide d’'une machine a vecteur supp88 comme le font
Pontil et al [/3]. Les signatures utilisées par Niblack et &F] et Schiele et al 79 sont
respectivement des histogrammes de couleurs et de textures

Les méthodes globales sont trés simples, et elles sonttesausx modifications d’illumination
et de contraste a condition que la base d'images de réfécentiennent une grande quantité
d’'images aux conditions d’illumination différentes. Paette raison, les méthodes globales
souffrent d’'un besoin d’'une grande quantité de données. % [a signature intégrant
influence de tous les pixels de I'image, ces méthodes pbhé&at de mauvais résultats en
cas d’occultation et de présence de fond chargé.
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Méthodes locales

Les méthodes locale8(), 53] pallient les principaux défauts des méthodes globaldesEl
ne considerent plus les images comme un tout monolithigaés oomme une collection
de régions locales, qui sont le plus souvent des partiesad@s carrées ou rectangulaires,
pouvant contenir une centaine de pixels ou bien plus. Cesngdpcales s’affranchissent
des difficultés rencontrées sur des images entieres, e pduvent étre ramenées a une
apparence standard. Les modifications d’illumination socelement uniformes, et la lu-
minosité et le contraste peuvent donc étre normalisés. &psns locales correspondent
généralement a des surfaces planes, donc leur orientdtlenreéchelle peuvent étre ra-
menées a des valeurs standa8@]] Quand ces régions sont découpées a l'intérieur des
objets, elles ne subissent pas d’'influence du fond chargén ebnt donc indépendantes.
Enfin, quand ces régions sont de petites tailles, elles sopluks souvent présentes inté-
gralement ou bien totalement occultées, mais elles sagrhiemt partiellement occultées, et
donc leur apparence ne varie pas a cause des occultations.

Le principe de ces méthodes est de représenter les imagéfdence par des régions
locales et de stocker les descripteurs de ces régions $offze exemple leurs niveaux de
gris) dans une base de données. Lors de la reconnaissanaEskipteurs des régions
locales sélectionnées dans I'image sont recherchés dimaséade données, ce qui permet
de voter pour les images de référence qui contiennent destesirs similaires.

Schmid et al 80] utilisent des détecteurs de points d’intérét pour obtdes régions
locales d’une orientation et échelle normalisées. Degaimiés géomeétriques sur les posi-
tions relatives des régions locales permettent de réduterik de fausse alarme. Lowss]
propose un systeme temps réel et robuste pour recherchebjkts similaires dans une
base de données, et introduit le fameux descripteur SIHTemgode la distribution de
I'orientation du gradient dans une région locale. Dans ceausssi, la présence des ob-
jets est vérifiée a I'aide de contraintes géométriques supdsitions relatives des régions
locales.

En raison de leur rapidité, de leur bonne gestion des odmritg du fond chargé et
des modifications de point de vue, les méthodes locales gmirakhui la préférence de la
communauté pour la reconnaissance visuelle d’'instancégats.

1.3.2 Reconnaissance de catégories d’'objets

Considérons maintenant les méthodes de reconnaissane¢edgernies d’objets. Nous ver-
rons que certains concepts introduits pour les instancdgets, en particulier les représen-
tation globales et les représentations locales, sont aussbase des méthodes de recon-
naissance de catégories d’objets. Nous rappelons queffiesiltks rencontrées pour la
reconnaissance de catégories sont les mémes que cellesabmitmaissance d’instances
d’objets, auxquelles s’ajoute la variabilité intra-class
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Méthodes globales

Les méthodes globales présentées ci-dessus pour la réessamee d’instances d’obje®7,
65, 73, 67, 79] peuvent étre utilisées de la méme maniére pour la recosaraie de cate-
gories d’objets. En effet, ces méthodes consistent a refobelobjet le plus similaire dans
une base de données, apres transformation de I'image drastmne de couleurs par ex-
emple). Quand la variation intra-classe est faible, et gsevhriations inter-classes sont
importantes, un objet est plus similaires aux objets de lanenéatégorie qu’aux objets des
catégories différentes, ce qui rend possible la recherahsimilarité dans une base de don-
nées.

Ces techniques ayant déja été présentées plus haut, nousanlerons pas davantage,
si ce n'est pour indiquer qu’elles souffrent des mémes iménients.

Méthodes locales

Pour les catégories d'images comme pour les instances géimales méthodes locales
(prenant en compte des régions locales dans les imageshéomtaposées pour contrer le

principal inconvénient des méthodes globales: le manquelnlestesse aux modifications

locales (occultations, fond, illumination). Ces méthodest en général divisées en trois
catégories: régions locales a géomeétrie figée, régiontesans contraintes géométriques,
et régions locales a la géométrie flexible. Nous les préssrtisdessous.

Régions locales a la géométrie figéeCes méthodes considérent en général gu’un objet a
une taille standard et qu'il est fait de différentes partiest les positions sont fixes. Par
exemple, un visage doit tenir dans une région de 20x20 pigele nez doit se trouver au
centre et faire une taille de 5x5 pixels. Ces algorithmeslipeit si une région de taille
standard (20x20 dans cet exemple) contient un objet de égyaae recherchée (un visage
dans cet exemple). Afin de déterminer la présence et la pogigés objets dans I'image,
cet algorithme parcourt toutes les positions dans I'imagd, parcourt des versions sous-
échantillonnées de I'image (formant une pyramide d’éelsg¢lafin de détecter la présence
de I'objet quelque soit sa taille.

Les travaux de Schneiderman et Kana8g,[ Viola et Jones 90], Torralba et al 86|
et Dalal et Triggs 17] font référence dans ce domaine. Nous n’expliquons cidlesgue
les algorithmes qui déterminent si une région d’intéréttédiée 20x20 dans I'exemple ci-
dessus) contient la catégorie recherchée ou non, la prozéddparcours multi-positions et
multi-échelles de I'image totale pour retrouver les obggtant déja été expliquée ci-dessus.

Dans I'approche de Schneiderman et&]] les parties locales proviennent d’une trans-
formation en ondelettes de la région d’intérét. Les pamiesune signification géomé-
trique (pixels proches dans I'image d’origine) mais aus® signification fréquentielle
(fréquences proches dans la décomposition en ondeldttalgjorithme détermine si I'objet
est présent ou non en seuillant le rapport de vraisemblatest,a dire le ratio des probabil-
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ités d’avoir un objet ou du fond sachant les parties obssenge sont considérées indépen-
dantes pour simplifier les calculs.

Viola et Jones90] proposent une cascade de classifieurs utilisant des pramgimples
et rapides a calculer, ce qui correspond au premier détedeeuisages robuste et temps
réel. Les primitives utilisées sont des approximations lieesi dérivées de gaussiennes,
qui se calculent tres rapidement quelque soit la taille gtolsition des régions observées
grace a des images intégrales, issues de la programmatdragigue. Des classifieurs sont
appligués en cascade (en série) pour prédire si une réginér@t contient un visage ou
non. Des qu’une région d’intérét est rejetée par un niveala @ascade, elle est prédite
comme négative (sans visage), ce qui permet de rejetererapiat la majorité des régions
de I'image. Seules les régions qui traversent avec sucuesds niveaux de la cascade sont
prédites comme positives (avec visage). Les classifietursssa chaque niveau de la cascade
sont inspirés du boostin@4].

Torralba et al 86] s’intéressent a la détection multi-classes, ce qui sigujtie les po-
sitions d’objets de nombreuses catégories sont recherdirdaltanément dans les images.
Les primitives utilisées sont simples: les niveaux de ges kegions locales ainsi que leur
position dans la région d’intérét. La force de leur algarihest le partage des primitives
entre différentes classes, c’est a dire que les mémes wesgont utilisées pour déterminer
la présence de multiples catégories. Cela permet d’obtertemps de calcul logarithmique
en fonction du nombre de catégories, contrairement a ungdimgaire pour une approche
basique qui testerait la présence des catégories I'uns bpuére.

Enfin, Dalal et Triggs 17] s’'intéressent eux aussi a la reconnaissance de piétans. |l
calculent I'orientation du gradient dans chaque cellulend’ grille placée sur la région
d’intérét, et forment un vecteur a partir de ces statissqudn classifieur SVM §8] est
appris a partir des descripteurs d'images avec et sanspié® la base d’apprentissage.
Ce classifieur est utilisé pour déterminer si le descriptéune nouvelle région d’intérét
représente un piéton ou non.

Ces méthodes locales a géométrie fixes sont bien plus rebmsteles méthodes glob-
ales. Cependant, étant donné la rigidités des contraitesétriques, elles nécessitent
une trés grande quantité d’'images d’apprentissage afinm@dérer tous les cas de figure
possibles, comme les occultations de telle ou telle pantiéa présence de fonds typiques.

Régions locales sans contraintes géométrique<Lette méthode a été proposée par Csurka
et al [16], et Opelt et al 1] et Zhang et al98] en ont proposé des variantes. Cette approche
étant a la base de nos travaux, nous la détaillerons ampletaes le chapitre, et en
donnons ci-aprés un bref apercu.

L'algorithme considére qu’une image est faite d’'un grandgesmble de régions locales
dont les positions sont ignorées. Des régions localestégistques (i.e. d’apparence typ-
ique) sont déterminées et leur ensemble formearabulaire visuel Les régions locales

sélectionnées dans les images sont comparées et assapiédéraents du vocabulaire vi-
suel, ce qui permet d'obtenir la distribution des éléments/ocabulaire visuel dans les
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images considérées. Ces distributions caractérisenmhkegas, et sont utilisées par des clas-
sifieurs pour déterminer la présence ou I'absence d’ungaaéd’objet dans une image.

Cette méthode présente des avantages considérables part @y autres méthodes de
I'état de I'art. C’est une méthode trés simple, ce qui réldsirisques de surapprentissage et
limite la quantité de données nécessaires a I'apprengsgagplus, lors de I'apprentissage,
il n’est pas nécessaire d’indiquer la position de I'objensléimage, il suffit de savoir si
image contient I'objet ou non. L’'absence de contraintésmétriques et I'apprentissage
statistique de la répartition des éléments du vocabulasuel/la rendent tres robuste aux
occultations et a la présence de fond chargé. Cette méthdaie ses preuves car elle
obtient aujourd’hui les meilleures performances de I'd&at'art [19, 20]. Elle a cependant
une faiblesse: 'absence de contraintes géométriques pertluet pas de localiser les objets
une fois leur présence dans les images prédite.

Régions locales ala géométrie flexible Les méthodes par représentation locale a géométrie
flexible modélisent a la fois I'apparence des régions lacatdeurs positions possibles dans
image. Elles sont inspirées des travaux de Fischler ettidger P8] sur les modéle de
structure d’'image, qui datent de 1973. Nous présentonsessals les grandes familles de
meéthodes qui existent dans I'état de I'art.

Agarwal et al B] modélisent I'apparence et la configuration géométrique régions
locales dans un vecteur descripteur. Les régions localdseprésentées par I'élément le
plus proche d’un vocabulaire visuel précalculé, et legimia géométriques entre toutes les
paires de mots visuels (éléments du vocabulaire visuedctis dans I'image sont encodées
dans un vecteur descripteur, grace a une quantificatioretions géométriques (distance
et orientation) entre régions locales. Un classifieur egtiggpour séparer les images posi-
tives (contenant I'objet cherché) et négatives (ne le cartpas).

Leibe et Schiele49] proposent un modeéle de forme implicite. Lors de I'appresdne,
des masques de segmentation précis des objets sont fatrofgque région locale quan-
tifiee (i.e. représentée par un mot visuel) apprend la positu centre de I'objet par rapport
a elle. Lors de la reconnaissance, les régions localesiésupar un détecteur d’intérét sont
a leur tour quantifiées, et chacune vote pour les positiossiples du centre de I'objet a
reconnaitre, ainsi que son échelle. Les positions et éshaticumulant une grande quantité
de votes sont analysées lors d'un stage de vérification @digiev s'ils correspondent a des
objets de la catégorie recherchée ou non.

L'approche de Fischler et a2§] a été successivement améliorée plus de quinze ans plus
tard par Burl et al 12], Weber et al 91], Fergus et al27] puis Fei-Fei et al22]. lls ont
étendu les travaux de Fischler et ont proposé un modéleat’pby constellation et un ap-
prentissage peu ou pas supervisé. Le modeéle consiste ersemkele de parties typiques
dont les positions sont similaires d’'une instance d’objeadtre au sein de la méme cateé-
gorie. Tout est modélisé explicitement dans un cadre pib&i@hde I'apparence des parties
a leurs relations géométriques, en passant par I'exismcégions locales occultées ou la
confusion entre fond et parties d’objets. Fergus parvieraffranchir des annotations lour-
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des lors de l'apprentissage, il suffit a son approche de savone image contient un objet
ou non, et n'a donc pas besoin de la position précise de t'alajes I'image. Cependant,
son approche ne traite que des objets observés selon le noéme@vue (pour garder une
consistance géométrique), et sa complexité algorithmégtireés grande car elles considére
les relations entre toutes les paires de parties localed-ef@ montré que les modeles ap-
pris sur certaines catégories apportent de I'informationd® nouvelles catégories, ce qui
lui permet dans certains cas d’apprendre de nouvellesa@sag partir d’une seule image.

Berg et al p] considérent la reconnaissance de catégorie d'objet coommobléme
de correspondance entre un modéle déformable et une imageol de déformation du
modele est évalué lors de la correspondance, et si ce cosifisamment faible, la caté-
gorie correspondant au modele est prédite. Cette méthadeepane estimation précise de
la pose, et permet de gérer dans une certaine mesure lesationd et la présence de fond
chargé. Par contre, elle ne permet de traiter que des olgatdad formes sont caractéris-
tiques, et ne considére qu’un seul point de vue d’obsenval#s objets.

Enfin, on peut citer les travaux de Felzenszwalb eR2d] ¢t Ramanan et al7[g] sur la
reconnaissance de pose d’humains avec des méthodes edtesrapirées de Fischler et
al [29].

1.4 Organisation du document, contributions et publicatios

Nous avons discuté de la reconnaissance visuelle de cegégfod’instance d’objets en
général dans ce chapitre, et avons en particulier fait uamhie I'état de I'art dans la sec-
tion 1.3

Dans le chapitr@, nous présentons en détails I'algorithme de reconnaissaecaté-
gories d’objets par sac-de-mots. Il a été proposé par Cairb[16] en 2004, et de nom-
breuses équipes l'ont utilisé depuis, sans pour autanhpa des questions fondamen-
tales sur cet algorithme. Nous avons donc analysé les eliffiés étapes de I'algorithme, et
mesuré I'importance relative des choix algorithmiquesseameétriques possibles. En parti-
culier, nous montrons que lors de I'étape qui consiste améter quelles zones de I'image
doivent étre considérées, il est préférable de sélectiomme grande quantité de régions
aléatoirement plutdt que d'utiliser un détecteur de podfitstérét. Nos validons nos con-
clusions sur trois bases d’images publiques de catégoegets et trois bases d’'images
publiques de textures. Ces travaux ont donné lieu a unegatioln & ECCV en 20067[).

Le chapitre3 considére le probleme de la reconnaissance visuelle dsbjeimagerie
infrarouge par sac-de-mots. Ce chapitre est motivé pamegte de la thése CIFRE, dont
I'un des objectifs est la reconnaissance de véhiculesainés en imagerie infrarouge. Nous
vérifions donc les conclusions du chapitre précédent sofluénce des différents com-
posants de I'algorithme, et menons une étude sur les paiesragorithmiques (tels que
la taille du vocabulaire visuel) et opérationnels (tels zudistance caméra-cible et le con-
traste cible-fond). Nous montrons que I'algorithme donadrés bons résultats et que le
réglage des parametres algorithmiques n’est pas sendimées montrons aussi que les
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parameétres opérationnels les plus sensibles sont I'atmritdes véhicules et la présence
de fonds tres texturés. Ces travaux se sont concrétisédastarse de rapports fournis a
Bertin Technologies et a la DGA.

Le chapitred s’intéresse a la diminution du temps de calcul pour prédireatégorie
d’'une image. Cette section s’intéresse donc au compromigge&le calcul / performance,
dans le cas de la classification multi-classes. La soluti@rgpus proposons consiste a faire
de la sélection de primitives visuelles combinée a un diassihiérarchique, ce qui permet
de ne détecter a chaque étape du processus de classificatioolasses que les primitives
visuelles les plus utiles. Notre approche est validée sarhase de véhicules en imagerie
infrarouge et sur une base d’objets en imagerie visible. t2@gux ont donné lieu a une
publication a VS-PETS en 20069].

Enfin, le chapitre5 propose un algorithme de reconnaissance d’instance dsofme
identification d’objet) qui n’a pas les défauts de la repnéstion par sac-de-mots. En ef-
fet, la représentation sac-de-mots est trés adaptée alan@ssance de catégories d’objets,
mais manque de précision pour la reconnaissance d’insatiobjets, pour laquelle les
petits détails (comme I'apparence d’'une poignée de porteodare) ont une grande im-
portance. Nous proposons donc une mesure de similaritéligsentre deux images, basée
sur des arbres de classification extrémement aléatoirede @esure donne un score de
similarité entre deux images, méme si les objets représsntéces images n’ont jamais été
vus lors d'une phase d’apprentissage. Cette mesure, unadaillé, permet de prédire si
les objets sont similaires ou différents. Nous obtenongsa#ients résultats sur notre base
de données de voitures jouets et sur les bases de donnéegipslaes auteurs traitant la
méme problématique. Ces travaux ont donné lieu a une ptiblca CVPR en 200769],
ainsi gu’une publication dans PAMI en 20053].
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SECOND CHAPTER

Reconnaissance de categories d’'objets
par sac-de-mots

2.1 Résume du chapitre

En raison de leur simplicité et de leur grande performaree réprésentations d’images
par sac-de-mots sont désormais trés populaires. Elledaanite logique des méthodes
d’analyse de texture par textons. La philosophie de cefiggsentation consiste a traiter
une image comme un ensemble de régions indépendantes. &wire dine image, il faut
sélectionner (ou échantillonner) un ensemble de régiarads significatives, décrire cha-
cune d’elles avec un descripteur visuel local, et carasetiimage par la distribution de
ses descripteurs visuels. Les quatre étapes algorithegylieantes sont donc primordiales.
Comment sélectionner les régions locales? Comment lesel2€omment caractériser leur
distribution? Comment utiliser ces caractérisitiquesrpdassifier une image? Nous nous
interessons ici a la premiére question, a laquelle aucurdeé&ystematique n'a répondu
auparavant, et nous montrons expérimentalement que pelades de données d'images
publiques et représentatives des problématiques actueli@our une quantité moyenne a
élevée de régions locales, la sélection aléatoire de rédpaales se comporte aussi bien, et
parfois mieux, que la sélection classique a l'aide de détestde points d’intéret. Les dé-
tecteurs de points d’intéret donnent des résultats satsfequand il s’agit de travailler avec
un faible nombre de régions locales, mais nous montronsegiaeteur le plus déterminant
pour une bonne performance de classification est la qualaitégions locales observées, et
les détecteurs de points d’'intéret ne peuvent tout simpi¢pes produire suffisamment de
régions pour étre compétitives. Nous étudions aussi l'emfte d’autres composants de la
description par sac-de-mots, en particulier la taille dealmlaire visuel, les algorithmes de
création de vocabulaire visuel, la normalisation des bistmmes de distribution de régions
locales et I'échelle minimum d’extraction des régions lesa
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2.2 Introduction

Le chapitre précédent a présenté la reconnaissance eismefiénéral, et I'a définie comme
une procédure qui prend en entrée une image et qui donnetenlaaratégorie (ou le mo-
dele) de I'objet contenu dans cette image. Nous avons agsgionné les applications de la
reconnaissance visuelle, le principe algorithmique ¢at’'de I'art. Dans ce chapitre, nous
nous intéressons particulierement a I'un des algorithneebétht de 'art: la représenta-
tion d'images par sac-de-mots. La philosophie de cette odétlet son positionnement par
rapport aux autres méthodes sont rappelés et détailléssbds.

Nous avons vu que la prédiction de la catégorie des objeteigos dans une image est
un probleme difficile, car I'apparence des objets au seinaltatégorie varie grandement,
a cause de modifications de position, orientation et éghadlenodifications d'illumination,
d’occultations, et de la grande variabilité de formes an skei cette classe (pensons aux
différents modéles de voiture par exemple). Cette vartalekt illustrée figure.2. Idéale-
ment, la représentation des images devrait-étre suffisanfilegible pour couvrir un large
éventail de catégories, chacune d’elles pouvant présdatgrandes variations d’apparence
intra-classe, sans pour autant perdre son pouvoir digzaimid’'une classe a l'autre. En
d’autres termes, la généralisation intra-classe ne daitsgafaire aux dépends de la dis-
crimination inter-classes. Les grandes variations d’egpze intra-classe et les occultations
rendent impossible I'utilisation de méthodes globaldssajue les méthodes a base de tem-
plates rigides ou de leurs variantes. Par contre, les appsqaus locales, qui caractérisent
la distribution de régions sélectionnées (ou échantibash et décrites indépendament résis-
tent bien aux difficultés portées par la variation intrasskaet les occultations. Malgré leur
simplicité et I'absence de notions géométriques fines, égbades permettent une descrip-
tion a la fois généralisée et discriminante, et elles ontdars preuves dans la classification
d’'un grand nombre de classed ] 27, 50] entre autres).

Nos travaux sont basés sur la représentation d'images patesmots. L'idée générale
consiste a sélectionner un ensemble de régions localesutd@nsnage (sélection dense,
aléatoire, a base de détecteurs de points d’intéret, vairefig.1) puis a décrire chacune
d’elles a I'aide d’un descripteur visuel (descripteur SIRiveaux de gris normalisés). Ces
descripteurs visuels sont alors quantifiés, c’est a dirergm a des valeurs caractéristiques,
par exemple en affectant chaque descripteur a un élémemtvdcabulaire visuel précal-
culé (ensemble des descripteurs caractéristiques puéésic Cela permet d’obtenir un
histogramme qui comptabilise les occurrences des moteglgigaléments du vocabulaire
visuel) dans une image. Cet histogramme forme un descrigtebal de I'image, utilisé
pour determinier la présence ou I'absence d’un objet datis aeage, et un classifieur
SVM peut étre utilisé a cet effet. Pour faire de la reconreiss visuelle avec un descrip-
teur sac-de-mots, il faut donc déterminer comment effedagequatre taches suivantes de
maniére optimale. Comment sélectionner les régions lseatomment les décrire? Com-
ment caractériser leur distribution par un vecteur de gesmn global? Comment utiliser
ce descripteur global pour déterminer la catégorie d’uragie?
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Notre interet principal est I'étude des différentes styae de sélection de régions lo-
cales, et de leur influence sur la performance de classificatia méthode de sélection est
un outil critique de tout algorithme de classification pac-da-mots. Idéalement, seules
les régions les plus informatives pour la classificatiorrdient étre sélectionnées. Les dé-
tecteurs de points d’intéret multi-échelles (comme le hajgh de Gaussiennes, Forstner,
Harris affine) sont un moyen trés populaire de sélectionesrrégions locale[ 16, 27,

26, 39, 49, 56, 59, 83, 91]. Cependant, bien que ces detecteurs aient prouve leuaeffic
ité pour des problémes de matching, ils n'ont pas été étymtias sélectionner les régions
les plus informatives pour la classification, et certairtidas montrent qu’en effet ils ne le
font pas 15, 94]. Nous montrons méme que des régions sélectionnées adatmit sont
souvent plus informatives que des régions issues de déteate points d’intéret, en par-
ticulier quand les régions aléatoires sont sélectionnaegrande quantité, ce qui permet
d’obtenir les meilleurs résultats de classification (vajufie 2.1). En plus de la question
de la sélection de parties locales (sectiof), nous nous intéressons aussi a d’autres étapes
de la classification par sac-de-mots, a savoir la taille drabalaire visuel (sectiof.7.]),
les algorithmes de création de vocabulaire visuel (se@i@r), la normalisation des his-
togrammes de distribution de régions locales (se&i8yet I'échelle minimum d’extraction
des régions locales (secti@rp).

2.3 Travaux apparentés

La classification d'images et la reconnaissance d’objats des sujets tres étudiés, traités
par des méthodes allant du simple vote de régions locales@uplexes alignements de
modeéles géométriques. Dans cette section, nous ne meaitismpue les approches appar-
entées a la notre, c’est a dire basées sur des caractérgtiqalescalculées sur les images.
Certaines approches ont déja été évoquées dans I'étarideelctionl.3. Nous les classons
en deux catégories, selon qu’elles utilisent des inforomatgéomeétriques ou non.

Les approches géométriques représentent un objet commasemble de régions lo-
cales dont les positions sont contraintes par le modélerdlagons entres régions locales
peuvent étre décrites deux a de@k par une constellation flexible ou une hiérarct& ],
par cooccurrencel] ou a I'aide d’'un modele géométrique rigideq 49].

Ces modéles géométriques sont potentiellement tres pisssaais ils sont d’'une grande
complexité algorithmique et souvent peu robustes aux nsgacales manquantes (occultées
ou non reconnues). Récemment, des modeles sac-de-motsrdépale contraintes gé-
ométriques sont devenus trés populaires, en raison deilapticté, de leur robustesse,
et de leurs bonnes performances en pratique. Ces modelesrso@volution logique de
'application de méthodes d’analyse de textures par texéoka reconnaissance d’objets.
L'expression “sac-de-mots” vient de I'analyse de documé#8]: les descripteurs de ré-
gions locales sont les équivalents visuels des “mots”,imlje est considérée comme un
ensemble désordonné (“sac”) de ceux-ci.
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(3) Laplacien de Gaussiennes (4) Sélection aléatoire

Figure 2.1: Exemples de méthodes de sélection multi-éehel(1) Harris-Laplace avec

un seuil de détection élevé: 465 détections. (2) Harridda@pavec le seuil de détection
minimum: 878 détections — Noter que la sélection est togjpeu dense. (3) Laplacien de
Gaussiennes: 1253 détections. (4) Sélection aléatoif détections (quantité demandée,
une infinité de détections peut étre produite).

Leung et al 50] sélectionner les régions locales dans les images de neatégrse, en
chaque région locale ils évaluent une banque de filtres de®gbor, et encodent la sortie
de ces filtres avec un vocabulaire issu de quantificatioroviedie, et composé de ce qu'ils
appellent textons. Des histogrammes d’occurrences dertesbnt utilisés pour reconnaitre
les textures. Les textons sont aussi utilisés dans la relthal’'image par contentgT).
Lazebnik et al 48] utilisent une sélection moins dense, puisqu’ils utilisen detecteur de
points d’intéret de type Harris affin&9]. Csurka et al. 16] utilisent l'algorithme des k-
moyennes pour calculer un vocabulaire visuel a partir d®nédocales sélectionnées avec
un détecteur de type Harris affine et décrites avec SH8J. [Winn et al P4] optimisent
un vocabulaire visuel calculé par I'algorithme des k-maysen fusionnant des cellules
des histogrammes produits avec ce vocabulaire visuelubegal. 6] ont montré que les



2.4 Bases d'images 37

meéthodes sans géométrie permettent tout de méme de loclsebjets dans des images.
Les travaux ci-dessus utilisent différentes stratégiesédection de région locales, de
description de région locales, d’encodage et quantifinalies régions locales, de classifi-
cation globale de I'image. Les régions locales peuventditectées a I'aide de détecteurs
de points d’intéretZ, 16, 27, 26, 39, 49, 56, 59, 83, 91], ou de maniere dense, selon une
grille [50, 94, 1]. Les descripteurs SIFTLp, 39, 56, 83], banque de filtresH0, 94] ou
niveaux de grisZ, 27, 26, 49, 91] sont répendus. L'algorithme des k-moyenni&§ B0, 91,
94] ou un clustering agglomérati[ 49] peuvent étre utilisés pour produire un vocabulaire
visuel, et il existe de nombreuses approches pour normidshistogrammes. Notre but est
de mesurer I'influence de certains de ces choix algorithesaur la performance en caté-
gorisation d'images. Notre principal intérét n’est done farapidité, mais la performance
de classification.

2.4 Bases d’images

Nous avons mené des expérimentations sur six bases d’imabkgues représentatives et
largement utilisées par la communauté, trois bases d'imdgbjets et trois bases d'images
de textures.

2.4.1 Bases d'images d'objets

Graz0lcontient 667 images de taille 64@80, qui contiennent des veélos, des voitures ou
des humains dans des proportions a peu pres similairedigyaie 2.2).

Xerox? contient 1776 images, chacune appartenant a I'une des a&gjocies suiv-
antes: vélo, livre, batiment, voiture, visage, téléphambre. Les catégories sont déséquili-
brées, les quantités allant de 125 a 792 images par cladss tailles d'images sont variées
(largeur allant de 51 a 2048 pixels). Des images typiquesmeésentéees figur.9.

Pascal-0% contient quatre catégories: voitures, vélos, motos, husndliy a un ensem-
ble d’apprentissage de 684 images, et un ensemble de te88dmaéges bien définis. Des
images représentatives sont illustrées figufe

2.4.2 Bases d'images de textures

KTH-TIPS contient 810 images de taille 200x200, avec 81 images psutQecatégories
suivantes: papier d’aluminium, pain brun, velours cotedéon, biscuit, toile, peau d’orange,
papier sablé, éponge et mousse. 9 textures sont illustgies i.4.

Ltp://ftp.xrce.xerox.com/pub/ftp-ipc/
2http://www.pascal-network.org/challenges/VOC/
Shttp://www.nada.kth.se/cvap/databases/kth-tipsstide|
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UIUCTex contient 40 images par classe pour 25 catégories, metta@ieme des mod-
ifications de point de vue importantes, et méme des défoomaton rigides. 4 textures
sont illustrées figur@.5.

Brodat? contient 112 images de texture, une par classe. Il n'y a pasodiification de
point de vue ou de distortions. Les images sont découpéas seé grille de taille 3x3 afin
d’obtenir 9 images par classe. 25 textures sont illustréesdR.6.

2.5 Paramétres expérimentaux

Cette section décrit les parametres expérimentaux gileaé au long des différentes études
paramétriques, quand des valeurs différentes des valaurdgfaut seront utilisées nous
le mentionnerons explicitement. Les detecteurs de poimtg&det multi-echelles Harris et
Laplacien de Gaussiennes (LoG), ainsi que les positiorsti@hnées aléatoirement, sont
calculés a I'aide de la bibliothéque LAAmise au point par notre équipe. Nous utilisons
les valeurs par défault suggérées par la bibliotheque, isdeseuil de detection qui est mis

*http://www-cvr.ai.uiuc.edu/ponce_grp
Shttp://www.cipr.rpi.edu/resource/stills/brodatz.thtm
Shttp://lear.inrialpes.fr/software

Figure 2.2: Exemple d'objets issus de la base Graz01: quatges des catégories vélo,
voiture et personne
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Figure 2.3: Exemple d’objets issus de la base Pascal VOC & inages des catégories
vélo, voiture, motos et personnes

K
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« & }
aluminium foil Styrofoam

Sandpaper Crule

Sponge Corduroy

Cotton Brown bread

Figure 2.4: Neuf textures issues de la base KTH-Tips.

a 0 (pour obtenir le plus de régions possibles) et — dans ldbabmparer nos travaux avec
la communauté — I'échelle minimale choisie est 2, afin de sopgy les régions trop petites
(voir section2.9).

Nous utilisons des descripteurs SIF9g], calculés une fois de plus avec la bibliotheque
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Figure 2.5: Quatre textures (une par ligne) issues de laBBSETex.

LAVA et des valeurs par défaut: huit orientations et unelgrile quatre par quatre, ce
qui produit des descripteurs de taille 128. Nous utilisons distance euclidienne pour
comparer les descripteurs SIFT, lors de la création du wdaab visuel ou de I'affectation
d’'un mot de vocabulaire a un descripteur.

Nous avons considéré un autre descripteur populaire, esumx de gris normalisés en
luminosité (moyenne de 0) et contraste (écart-type de 19 czanme le montre la figute?7,
les descripteurs SIFT permettent d’atteindre une perfoo@aignificativement supérieure.
La supériorité des descripteurs SIFT s’explique par uns gfande invariance aux transla-
tions, a I'échelle, et par les trois étapes de normalisafimmectification des gradients, la
normalisation L2 par blocs, et le seuillage suivi d’'une remalisation L2.

Le vocabulaire visuel est calculé en initialisant ses élémavec des descripteurs choi-
sis aléatoirement parmi les descripteurs des régionste#iaées dans les images. Il évolue
ensuite en intégrant tous les descripteurs de toutes |lemgegglectionnées dans les images
d’apprentissage, grace a un algorithme de k-moyennes e Ious utilisons une version
en ligne car la version standard de l'algorithme des k-mogeme permettrait pas de mettre
en mémoire les informations nécessaires. L'algorithmekemsyennes en ligne est le suiv-
ant: k régions locales sont sélectionnées dans les difssémages, et définissent les mots
visuels d’origine. Puis, tant qu’une condition d’arrétst'@as satisfaite (kdtérations dans
notre cas), une région locateest sélectionnée, elle est comparée a tous les mots vistiels,
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Figure 2.7: Les descripteurs SIFT surpassent largemenlelesipteurs par niveau de gris
normalisés, ici avec une sélection aléatoire sur la base. Gra
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le mot visuelw le plus similaire (distance L2) est mis a jour:

n+1W+ 1 «
H
n+2 n+2

(2.1)

oun est le nombre de mises a jour que ce mot visuel avait subiesatgnt. Quand un mot
visuelw est modifié pour la premiére fois & 0), la modification est trés importante: il est
transformé a moitié par la région sélectionx¢eQuandn devient grand, c’est a dire une
fois qu’un mot visuelwv a souvent été mis a jour, il est peu changé (a hauteuy @e2))
par les régions sélectionnées.

Le descripteur global d’'une image est calculé en assignem@ue région locale sélec-
tionnée le mot visuel (issu du vocabulaire visuel précédentroalculé) le plus proche (dis-
tance L2). Cela produit un histogramme d’occurrences dgusanot du vocabulaire vi-
suel. Cet histogramme est un vecteur descripteur qui a laanaithe que le vocabulaire
visuel. Nous considérons trois méthodes de normalisataret histogramme (détails sec-
tion 2.8): le comptage brut; la binarisation simple (une ou plusepparitions sont con-
sidérées comme identiques, et ne comptent que pour un)edtinarisation adaptative que
nous proposons, qui choisit le seuil de binarisation dinoengar dimension en optimisant
un critére d’'information mutuelle (MI). Le comptage brutrthe des performances bien en
dessous des deux autres méthodes, nous ne présentons sitesngaultats avec cette mé-
thode de normalisation.

Un classifieur SVMun contre urest utilisé pour la classification, I'implémentation util-
isée est LibSVM. Pour la classification multiclasses, la classe préditeadit qui recueille
le plus de votes parmi toutes les compétitions de classesaldaux. Les classifieurs ont
des noyaux linéaires, hormis dans la secfidiDou nous utilisons un noyau Gaussien pour
nous comparer a des travaux utilisant des noyaux non lggair

La mesure de performance utilisée est la moyenne non pandétaux de classification
correcte par classe. Cela reflete mieux le comportementatigptithme que la moyenne
pondérée par la taille des classes. En effet, si une classara®présentée, un classifieur
qui prédirait systématiqguement cette classe aurait ursebiv@ne performance. Ce n’est
pas le cas avec la moyenne non pondérée. Chaque expériime st reproduite six fois
intégralement, de la sélection des régions locales a lama@superformance, en passant
par le calcul de vocabulaire visuel. La performance que nepsrtons est la moyenne des
six performances calculées. Seule la base Pascal-01 didhosensemble d’apprentissage
et de test bien défini. Pour les autres bases, nous utilisotes\dlidation croisée en deux
paquets.

2.6 Methode de sélection de régions locales

L'utilisation d’'un ensemble de régions locales indépeneaa fait ses preuves pour la caté-
gorisation d’'images et le reconnaissance d'objets. Unetiurereste ouverte: comment

"http:/lwww.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
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sélectionner ces régions? Les objets peuvent apparaitiienponte quelle position et a
n'importe quelle échelle dans les images, donc les régoreds doivent étre extraites a
plusieurs échellesb, 94]. La sélection dense de régions localds, [94], qui consiste a
traiter tous les pixels a toutes les échelles, capture kgiloformation, mais nécessite des
ressources en temps et en mémoire trés importantes, larptiypp@éemps de calcul étant
passée a traiter des régions peu informatives. Plusietesr@usoutiennent que les calculs
peuvent étre accélérés, et la performance peut étre agglien utilisant une mesure de
saillance, afin de ne sélectionner que les régions infomastiLa reconnaissance d’'images
a partir d’exemples consiste globalement a faire corredonne nouvelle image aux im-
ages d’'une base de données, et il est tentant d’investigugpe de méthode dans le cadre
de la reconnaissance de catégories d’objets. De ce faipméneux auteurs ont utilisé des
détecteurs de points d’intéret génériquisle, 27, 39, 49, 56, 59, 83, 91]. Ces méthodes
de sélection de régions locales présentent I'avantaged@bétable§6, 59 et invariantes
aux modifications d’échelle, de translation, de rotatiemméme dans une certaine mesures
aux déformations affine$().

Cependant, les detecteurs de points d’interet ou les nmedearsaillance sont basées sur
des mesures bas niveau dans les images, sans relatiore divectle pouvoir discriminant
des régions locales pour la classification et la reconnmaisseéDans les travaux précédents,
aucun auteur n’a vérifié que les régions locales séléctempéaient plus discriminantes
gue des régions locales choisies aléatoirement. De plest dvident que I'un des facteurs
principaux influencant la performance de classificationl@gfuantité de régions locales
considérées par image, et cela n’a pas non plus été étudidataimavaux précédents.

Nous nous intéressons a ces problemes en comparant trdieaeétde sélection de
régions locales. Léaplacien de Gaussiennes (LaGin détecteur multi-échelles proposé
par [51] et popularisé parg6]. Le détecteuHarris-Laplace (Harris) le détecteur multi-
échelles (non affine) utilisé dandq. Enfin, le détecteur aléatoire (Rand)les régions
locales sont sélectionnées aléatoirement dans une pygataidrilles régulieres, toutes les
régions locales étant équiprobables, les petites écheléstominent. Dans tous les cas,
nous construisons un vocabulaire visuel de 1000 élément&jgorithme des k-moyennes
en ligne, et nous utilisons une normalisation Ml (détaikdesectior2.8) et un classifieur
SVM linéaire.

La figure2.8 montre la performance moyenne de la classification mu#tsela en fonc-
tion du nombre de régions locales sélectionnées pour ligsatites bases d'images. Il s’agit
plus précisément de la moyenne de la performance sur siximgrétations completes, des
valeurs typiques d’écart type peuvent étre lues dans ledaBll Chaque courbe montre
I'effet de 'augmentation du nombre de régions localesaéés pour la description d’'une
image. Pour les détecteurs de points d’intéret, la quatditéégions désirée est obtenue en
faisant varier le seuil de détection. En pratique, ces tielies ne peuvent retourner qu’un
nombre limité de points, méme quand le seuil de détectiomésts zéro. Cela apparait
clairement dans les différentes courbes. C’est I'un ddasfas limitants principaux des mé-
thodes a base de detecteurs de points d’intéret: elles nepeiout simplement pas fournir
une sélection de régions locales suffisemment dense poduipedes meilleurs résultats
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Figure 2.8: Performance moyenne de la classification nagises sur les six bases de don-
nées en fonction du nombre de régions locales sélectionnées

de classification. Dans la trés grande majorité des cas,rlarpgence augmente quand la
guantité de régions locales considérées augmente, eeldisélde régions locales aléatoire
finit toujours par surpasser les autres, car il peut produequantité illimitée de régions.
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Pour les régions issues de detecteurs de points d'intEagiparait que les régions peu sail-
lantes (détectées uniquement avec un seuil trés bas, eagpacaissant uniquement quand
un grand nombre de régions sont incluses) permettent teugbameéliorer la performance,
ce qui encore une fois nous encourage a utiliser des régéestionnées aléatoirement.
Cependant, la saturation de la progression apparait plystd ces régions issues de de-
tecteurs de points d’intéret.

Dans des conditions ou peu de régions locales doivent étigeas, la sélection par
détecteurs de points d’intéret se montre souvent plus ipesaiat que la sélection aléatoire
mais on ne peut globalement déterminer quel détecteurssapautre. D’ailleurs, pour la
base d'images Xerox7, c’est la sélection aléatoire qui ddas meilleurs résultats, méme
pour une faible quantité de régions aléatoires.

En général, si la performance est la seule préoccupations, lalsélection aléatoire d’'une
grande quantité de régions est la meilleure option.

2.7 \Vocabulaire Visuel

Cette section étudie l'influence de la quantification veetla utilisée pour créer le vocabu-
laire visuel sur les performances de classification.

2.7.1 Talille du vocabulaire visuel

La taille du vocabulaire visuel, c’est a dire le nombre deswpt'il contient, est un élément
fondamental pour une performance élevée. En efié},gbserve une augmentation impor-
tante de la performance quand la taille du vocabulaire anggn&ous avons reproduit des
expérimenations similaires, en utilisant un algorithmekdaoyennes en ligne (plutét que
k-moyennes classique), et avons expérimenté des taillesaddulaires visuels encore plus
élevées que dan&f]. Nous avons aussi étudié I'influence conjointe de la taillesocabu-
laire visuel et du nombre de régions sélectionnées par imaggerésultats sont reportés fig-
ure 2.9, qui indigue la performance moyenne sur 6 expérimentatipms la base Xerox7,
pour chacun des détecteurs. Les réglages paramétriquadesaiiques a ceux des sections
précédentes. Pour chaque détecteur, il y a des gains imgogaand on passe d’'une faible
taille de vocabulaire a une taille plus raisonnable, maiseretrouve en situtation de sur-
apprentissage pour des vocabulaires trés larges (400@eisy)nQuand le nombre de points
sélectionnés par image devient élevé, la sélection avecteéirs de points d’intéret amene
finalement a faire du sur-apprentissage, ce qui n’est paaslewec des points sélectionnés
aléatoirement. Il semble ne pas y avoir de forte interactiotne la taille du vocabulaire
visuel et le nombre de régions sélectionnées par image. dieta taille et la diversité de
'ensemble d’apprentissage jouent un réle important sataration dans I'augmentation
de la performance, et sur le sur-apprentissage. Nous regvas fait d’études détaillées a
ce sujet. Les observations faites sur la base Xerox7 se ajissdit aux cing autres bases
considérées.
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Base Rand KM | Rand no KM|| LoG KM | LoG no KM || H-L KM | H-L no KM
Graz01 74.2+09 71.3+009 76.1+05 72.8+09 70.0+14 68.8+20
KTHTIPS || 91.3:11 92.1+04 88.2+1.0 85.0+18 83.1:21 81.3:11
Pascal-01|| 80.4+1.4 77.4+00 81.7+10 78.7+23 73.6+23 67.8:28
UIUCTex 81.3:0s8 75.2+14 81.0+1.0 76.0+08 83.5+08 80.4+0s8
Xerox7 88.9:13 87.8+05 80.5:06 79.9+0.9 66.6:1.8 65.6:15

Table 2.1: Influence des méthodes de calcul du vocabulasteli Ce tableau indique
la moyenne et I'écart type, calculés sur 6 expérimentatimmsplétes, de la performance
en classification multiclasses pour diverses bases de dendivers détecteurs — détecteur
aléatoire Rand, Laplacien de Gaussiennes LoG, HarrisacepH-L — et des vocabulaires
visuels appris avec I'algorithme des k-moyennes en ligrid)(Bu des vocabulaires visuels
faits de mots visuels sélectionnés aléatoirement (no KM).

2.7.2 Algorithme de construction du vocabulaire visuel

La section2.5 présente deux méthodes de construction de vocabulairelvishioisir des
mots aléatoirement parmi les descripteurs d’une base mipbes, ou un algorithme de
k-moyennes en ligne. Notons qu’un vocabulaire visuel dél@ar I'algorithme des k-
moyennes en ligne est justement initialisé par un vocatsulasuel fait de mots choisis
aléatoirement, puis que ce vocabulaire visuel est modifig poeux représenter la distri-
bution des mots de la base d’apprentissage. Le tatiehcompare ces deux méthodes,
une fois de plus avec un vocabulaire de 1000 éléments, ungatisation des histogrammes
par information mutuelle et un classifieur SVM linéaire. @hestionne 1000 régions par
image, ou moins si les détecteurs de points d’intérét negeen sélectionner autant. A
I'exception d’'un seul cas (KTH-TIPS avec régions aléat)irée vocabulaire optimisé par
algorithme des k-moyennes en ligne est plus performant guedabulaire fait de mots
aléatoires. Le gain moyen (2.7%) est statistiguementfiigtif, mais chacun des gains in-
dividuels ne I'est pas. On observe que les vocabulaires d@tmots choisis aléatoirement
sont un peu moins bons que les autres, mais que leur perfoenesihtout de méme élevée.
L'optimisation des mots par I'algorithme des k-moyennedigime apporte un gain faible
(mais néanmoins utile), cependant celui-ci est moindrecglig resultant d’'une augmenta-
tion de la taille du vocabulaire visuel, ou du nombre de négigélectionnées.

2.7.3 Images utilisées pour la construction du vocabulaireisuel

Etant donnée la performance du vocabulaire fait de motsishaléatoirement dans la base
d’apprentissage (voir section précédente), on peut aassemander s'il est nécessaire de
construire un vocabulaire visuel spécifique par base d'@sagu bien si un vocabulaire
visuel générique pourrait suffire (voir auss]).
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La figure2.10donne le taux d’erreur de classification pour trois vocabesavisuels,
évalués sur les bases KTH-Tips (texture) et Graz (catégaoli@bjets). Les vocabulaires
considérés sont (a) vocabulaire appris sur la base KTHppsalgorithme des k-moyennes
(b) vocabulaire appris sur la base Graz par algorithme desyennes (c) vocabulaire to-
talement aléatoire. Ce dernier est constitué d’'un ensedwlecteurs de 128 dimensions,
fait de valeurs aléatoires positives, et normalisées cofaméescripteurs SIFT pour que la
somme des carrés fasse un.

Comme on s’y attend, le vocabulaire visuel appris sur la B3¢ donne les meilleures
performances sur la base KTH, et le vocabulaire visuel Goamné les meilleures perfor-
mances sur la base Graz. Le vocabulaire totalement aléatoiient des résultats significa-
tivement inférieurs aux vocabulaires issus d’imageseégelhais la performance reste bien
meilleure que le hasard.

On en conclut donc que méme un encodage complétement edéetbcapable d’encoder
des informations discriminantes, mais qu’une quantificaissue de données réelles aug-
mente trés significativement la performance.

2.8 Normalisation des histogrammes

La description de toutes les images permet d’obtenir uneiceaie comptage des occur-
rences des mots visuels, analogue a la matrice documenémanalyse de texte. Les
colonnes font référence aux éléments du vocabulaire vigtiethaque ligne est un his-
togramme non normalisé qui compte les occurrences desafif®@mots visuels sélection-
nés dans une image. Ainsi, I'élément situé ligeéecolonngj indigque le nombre de fois que
le mot visuel numérq a été sélectionné dans I'image

Comme pour I'analyse de texte, I'utilisation directe de omptage dans un classifieur
n’est pas optimale, en particulier pour les classifieurs SWidaires (voir p8]), en raison
de la grande différence d’occurrence moyenne des diffénernts. Différentes méthodes
de normalisation ont été étudiées. Nous comparons ici deikades, qui consistent a ef-
fectuer des normalisations par ligne qui binarisent legimmmes. La premiere méthode
est une simple binarisation: pour chaque image, tout moeViselectionné met I'élément
correspondant dans la matrice a 1, sinon la valeur affesté® &a seconde méthode choisit
le seuil de binarisation qui maximise I'information mutieetntre le mot visuel et les dif-
férentes catégorie$§] (détails sectiont.6.2. Comme précédemment, nous utilisons un
vocabulaire visuel de 1000 éléments, I'algorithme des kenaes en ligne, et un SVM
linéaire. Les résultats sur deux bases de données sonhf@edmure2.11 — les autres
bases de données donnent des résultats similaires.

Aucune méthode ne prédomine dans toutes les situations Jenseuillage adaptatif est
clairement préférable quand les détecteurs retournengrarae quantité de régions (ici
10000 points pour 1000 mots visuels). Par exemple, sur ka Xasox7, avec 1000 régions
locales par image et 1000 centres, la densité de I'histogeamst de 27%, cette densité
atteint 43% avec 10000 régions locales par image. Le sgaili@aptatif permet de réduire
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la densité a 13% dans le dernier cas, ce qui permet au SVM dmsertrer sur les données
les plus significatives.

2.9 Echelle minimum de sélection des régions locales

Idéalement le classifieur devrait exploiter des informaiprovenant de toutes les échelles
auxquelles les objets sont observés. Pour ce faire, il &iuglie la sélection et la description
des régions locales se fassent avec une bonne invarianahangements d’échelles, car
les objets (et donc leurs parties caracteristiques) peaveir des tailles quelconques dans
les images Il faudrait aussi un classifieur qui puisse tieatiple détails fins. Cela requiert
au minimum de disposer d’'un vocabulaire visuel assez riche ncoder les informations
fines et plus grossiéres sans les mélanger. La qualité deslddon de régions locales dans
les petites échelles (i.e. produisant de petites régiarade dans les images d’origine) est
alors cruciale, car les petites échelles contiennent lagotules régions discriminantes, ainsi
gue du bruit.

En pratique, on utilise une échelle minimale pour I'exti@ctes régions d’intéret. Cette
section évalue l'influence de cette échelle minimum sur topmance en classification. On
utilise comme précédemment un vocabulaire visuel de 108@ets, calculé par algori-
thme en ligne des k-moyennes, une normalisation Ml et ursifiagr SVM linéaire.

La figure2.12montre I'évolution de la performance moyenne sur les basedd®z et
Xerox7 quand I'échelle minimum varie entre 1 et 3. Toutesal#ses expérimenations utili-
saient une échelle minimum de 2. Les descripteurs SIFT dédéheéque LAVA utlisent des
blocs 4x4, et la premiére échelle calcule des descriptenrk2x12 pixels, donc chaque bloc
contient au minimum 3x3 pixels. La performance des détestieaplacien de Gaussiennes
et Harris diminue significativement quand I'échelle minnmaugmente: les détecteurs re-
tournent de moins en moins de régions locales, et les infimnsalocales sur les classes
disparaissent. Avec une sélection aléatoire, le nombregiens locales ne varie pas, et
aucune tendance ne se dessine: sur la base Brodatz, les getielles peuvent géner, sur la
base Xerox7 elles sont trés utiles.

On en conclut que les petites échelles servent aux déteateyroints d’interet car s’en
priver diminue drastiquement la quantité de points que péliser le classifieur. Le de-
tecteur aléatoire ne souffre pas de ce biais. Ainsi, suaicer$ bases, ignorer les petites
échelles (qui peuvent contenir beaucoup de bruit) peut antgnla performance.

2.10 Resultats sur les bases du challenge Pascal 2005

Les sections précédentes ont montré I'intéret de la séleatéatoire, et ont mesuré l'influence
des divers parameétres. Ici, nous montrons qu’il suffit deci&nner suffisemment de ré-
gions locales pour dépasser les méthodes de I'état dedaplus performantes. Cela est
illustré sur la base du challenge Pascal 2005 VOC (Visuag@lgflassification), parce que
plusieurs équipes ont publié des résultats sur cette t8ke [
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Nous utilisons les réglages suivants: 10000 régions lecsdéectionnées par image,
algorithme des k-moyennes en ligne, normalisation par tBimkormation mutuelle, SVM
a noyau RBF dont le parameétyeest égal au médian des distances entre les descripteurs
d’apprentissage, et un vocabulaire visuel de taille 10B@ifd1k’) ou 4000 (‘Rand4k’).

Les résultats sont présentés sur la figareé3 sous forme de courbe ROC. C’est na-
turellement le plus large vocabulaire visuel (‘Rand4k’) prédomine. Le tableak.2 com-
pare Rand4k aux résultats obtenus pendant le challenge cailaux travaux de Zhang et
al [98]. Durant le challenge (ligne 'Top Pascal’), chaque contjwétia été remportée par
un algorithme différent, alors que nos résultats utilisem seule méthode, et des valeurs
de parametres fixes d’'une compétition a l'autre. La méthadpgsée pargg] utilise une
combinaison de detecteurs de points d’intéret complexasi@iScale et Laplacian-Scale)
et un noyau de SVM spécifiquement développé (Earth Moversaiis), et nos résultats
sont meilleurs alors que nous n’utilisons que des régionssigs aléatoirement (en grande
guantité) et un noyauu RBF classique.

2.11 Conclusions

Nous avons mené une observation expérimentale de I'infludnchoix des différents com-
posants d'une description d'images par sac-de-mots en guaik de la catégorisation
d’'images. Pour ce faire, nous avons étudié l'influence degégies de sélection des ré-
gions locales, de la génération du vocabulaire, de la nasatadn des histogrammes, sur
un ensemble de bases de données représentatives et largeifisgies par la communauté
pour la classification d'images.

Notre observation principale concerne les stratégies etggn des régions locales.
Sous la contrainte d'utiliser peu de régions locales, légdaiéurs de points d’'interét tels
gue Harris-Laplace et Laplacien de Gaussiennes donneped@smances correctes. Mais
si le but est d’obtenir la meilleure performance, alors #gspeuvent pas retourner assez
de régions locales, et sont donc moins performants qu’unplsisélection aléatoire d’'une
grande quantité de régions locales. Dans toutes nos exg@ations, la quantité de régions
locales sélectionnées est de loin le paramétre le plus miffue le taux de classification. Si
on cherche a utiliser peu de régions locales, aucune sgatégsélection (Harris-Laplace,
Différence de Gausssiennes, détecteur aléatoire) ne émuirtoutes les bases. Par contre,
guand on utilise une grande quantité de régions localeshtend la meilleure performance,
et c’est le détecteur aléatoire qui prédomine a chaquelfaisupériorité du détecteur aléa-
toire est due au fait ques les détecteurs de points d'intéi@tirnent des maxima locaux, et
donc gu’ils ne peuvent retourner qu'un nombre assez lingtéédions locales. Les mesures
de saillance optimisées par les détecteurs de points géint@t fait leurs preuves dans des
applications de matching, mais nous avons montré que cé passle cas dans les appli-
cations de catégorisation d'images. Cela nous améne a nessi@nner sur des résultats
comparatifs publiés dans la littérature, car ils ne prehpas en compte le nombre de ré-
gions locales sélectionnées, et nous avons montré qu’omaesisélection aléatoire d’un
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Méthode motos| vélos | persones voiture | moyenne
La notre (rand4k)| 97.6 | 93.8 94.0 96.1 95.4
Top Pascal19] 97.7 | 93.0 91.7 96.1 94.6
Zhang et al 98] 96.2 | 90.3 91.6 93.0 92.8

Table 2.2: Comparaison entre notre méthode Rand4k, lesenmsilrésultats obtenus pen-
dant le challenge (par différentes méthodes), et la méthdoese de détecteur de points
d’intéret de Zhang et al. Les chiffres représentent le taeweur égale des courbes ROC.

grand nombre de régions permet de surpasser les méthopesatitissage les plus sophis-
tiquées (sectio.10).

De méme, pour les méthodes multi-échelles, I'échelle mimina laquelle les régions
locales sont sélectionnées a une influence considérablesperformances, car la vaste
majorité des régions locales utiles a la classification egpgsent aux échelles les plus fines,
et rentrent en concurrence avec le bruit. En raison de ce monip information/bruit des
petites échelles, il peut étre utile de conserver ou non edtep échelles, en fonction des
bases de données. Cela remet en question l'invarianceallée@mnoncée par les méthodes
de représentation d'images par sacs de mots.

Enfin, il est vrai que la performance augmente avec la tailleatabulaire visuel, mais
celle-ci sature assez rapidement. Bien que les méthodeéatéon de vocabulaire aient une
influence sur la performance, nous avons vu qu’un vocaleuta@atoire donne des perfor-
mances trés honorables, ce qui montre gu’il ne faut pags@ite a de grandes améliorations
de performances en améliorant les méthodes de construfttieocabulaire visuel.
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Figure 2.9: Influence de la taille du vocabulaire visuel ebhdombre de régions sélectionnées
par image pour diverses stratégies de sélection. Les galeportées sont les moyennes du
taux d’erreur de classification.
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Figure 2.10: Influence du choix des images utilisées pouresje le vocabulaire visuel,
pour un vocabulaire appris sur KTH, Graz, ou fait de vect&IFSTs aléatoires, évalués
sur les bases KTH et Graz. Les valeurs reportées sont lesnmeyealu taux d’erreur de
classification.
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Figure 2.11: Influence de la méthode de normalisation désgremmes sur le taux de clas-
sification moyen, sur les bases Pascal-01 et Xerox7. Lesgn&@nhmes sont binarisés avec
un test nul/non nul (binO) ou en choisissant les seuils quiMigent le taux d’information
mutuelle entre le mot de vocabulaire visuel et les catégd@baauto). Le seuillage adap-
tatif est préférable pour les détecteurs aléatoires, aaaines cellules de I'histogramme
contiennent de grandes quantités de votes.
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Figure 2.12: Influence de I'échelle minimum des régions llexaécrites par SIFT sur la
base Brodatz et Xerox7. Performance multiclasses en famde I'échelle minimum selec-
tionnée.
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Figure 2.13: Courbes ROC pour les 4 categories du challeA§ERL 2005 VOC: vélos,
voitures, motos, personnes. Les vocabulaires visuels@d@ &léments, sauf pour rand4k
qui en a 4000. Nous indiquons a chaque fois 'EER (equal eat®). Les régions lo-
cales sont sélectionnées par Laplaciens de GaussienggsH#ris-Laplace (hl), selection
aléatoire de 1000 (rand1k) ou 4000 (rand4k) régions.



THIRD CHAPTER

Descriptions sacs-de-mots d’'images
Infra-rouge

3.1 Résumé du chapitre

La description d'images par méthode sac-de-mots est nmainteine méthode de référence
de I'état de I'art. Nous avons mené une étude algorithmiguoecdondie de cette méthode
pour des images des bases standard de I'état de I'art (vapitcb2). Le présent chapitre
étudie les performances des méthodes sacs-de-mots errigiaff@-rouge. L'infra-rouge
présente des spécificités (bruit, faible résolution, ‘mlita intra-classe,...) et il convient
de déterminer si la description sac-de-mots se comport bien en imagerie infra-rouge
gu’en imagerie visible. Nous menons deux études: une étigdeitamique, qui ne con-
sidére que les parametres intervenant dans l'algorithmenrfee la taille du vocabulaire
visuel) et une étude opérationnelle, qui ne considére gipdeamétres intervenant sur le
terrain (comme la distance véhicule-caméra). Les cormhgsprincipales sont que (a) les
parameétres algorithmiques se comportent comme ceux péssen imagerie visible dans
le chapitre2 (b) les paramétres opérationnels les plus sensibles saligtince et le taux
d’occultation.
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3.2 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié en détatisrBit de la représentation d'images
par sac-de-mots pour la reconnaissance visuelle. Dansagétreh nous étudions en parti-
culier I'intérét de ces méthodes pour la description deg@sanfra-rouges qui intéressent
la société Bertin Technologies. En effet, les travaux dedlant été effectués dans le cadre
d’'une thése CIFRE, avec des applications industriellesrébes. L'une d’entre elles est la
reconnaissance de véhicules filmés par une caméra infggrou

Le contexte général dans lequel s’inscrit la reconnaissdiabjets militaires en vidéo
infra-rouge se nomme DRI: Detection, Reconnaissancetifabation. Ces notions ont été
évoquées dans 'introduction (chapifileet nous les détaillons ci-dessous.détectiorcon-
siste a déterminer la région de I'image ou se situe une cible@uvement. Elle s’effectue
en général par une analyse de mouvement. La technique legpleisdue est la soustraction
de fond quand la caméra est immobile: une image de fond de sstrcalculée, et celle-ci
est soustraite a I'image courante acquise par la caméraoless ou les différences sont
importantes contiennent potentiellement un objet qui iteptes parti du fond, et donc une
cible. Lareconnaissanceonsiste a déterminer la catégorie grossiere de la cibleraimy
véhicule léger, véhicule lourd, animal. La reconnaissareeg s'effectuer a I'aide de tech-
niques d’analyse cinématiques: des humains, des véhidgdssnimaux ont des vitesses et
des trajectoires typiques différentes. Elle peut ausfiegtier par des analyses de formes
grossieres: ratios hauteur largeur, position des poirdsd$) etc.Ll’identification consiste
a déterminer le type précis d’'objet: le modele de véhicléspece de I'animal, le type
ami/ennemi de I'humain, etc. L'identification se fait en §éal a 'aide de matching de
formes caractéristiques. Par exemple, les apparencesatikrsont stockées pour plusieurs
orientations, plusieurs distances, plusieurs conditétorologiques, plusieurs conditions
thermiques, et lorsque qu’on cherche a identifier une rédimméret fournie par la partie
Détection, on compare toutes les images de tank a la régionié Si la distance entre
une image de référence et la région d’intérét est infériaure seuil, alors on prédit que la
région d’intérét contient un tank. Un autre algorithme c¢stesa détecter les points chauds
dans la région d’intérét, a effectuer un seuillage puis autet les contours de I'objet, un
score est alors calculé entre la silhouette extraite etllesuettes de référence stockées dans
une base de données. En fonction du score obtenu, le vébgtlidentifié.

Ce chapitre s’intéresse aux phases de reconnaissancéentdication. Comme nous
pouvons le constater dans le paragraphe précédent, lesdaréttilisées en général sont des
meéthodes globales, et comme nous I'avons indiqué dansdiétizart sectioril.3, ce type de
meéthode n’est pas robustes a des variations non uniform@ésege, ce qui est tres fréquent
dans des conditions réelles. Nous proposons donc d'utiise méthodes locales pour la
reconnaissance et I'identification, et nous traitons lescgeoblémes simultanément. Nous
allons donc appliquer la méthode de description d'imagesae-de-mots aux problemes
de reconnaissance et d’identification en imagerie infrayeo

L'infra-rouge a des spécificités par rapport a 'imagerigibe. 1l convient d’analyser
si les méthodes proposées au chapitsont applicables a I'imagerie infra-rouge, malgré
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ses spécificités. Des exemples typiques d'images infrgagont visibles figur8.18 Les
images qui nous intéressent sont caractérisées par ure fédolution spatiale: les ob-
jets sont de petite taille, de XX a XX pixels de hauteur. Elles sont en général tres
bruitées, en raison du gain appliqué sur le capteur pounohiae quantité minimum de
signal. Ce gain amplifie aussi le bruit. Le signal recu paraiaéra est fortement atténué,
il diminue avec le carré de la distance et I'exponentiellgadix d’humidité. De plus, il est
fréquent de constater que le contraste interne d’'un véhiatlle contraste véhicule/fond,
sont faibles, ce qui rend la reconnaissance difficile. Emdiplus grande spécificité est la
grande variabilité intra-classe. Les véhicules sont dasces de rayonnement infra-rouge,
et a chaque étape de 'augmentation de température degediffé parties (moteur, roues,
carrosserie) 'apparence varie. Le but de cette sectioti@gtluer les algorithmes proposés
au chapitre2: quels sont les parametres algorithmiques (tels que le @il vocabulaire
visuel) sensibles? quels sont les parameétres opératotedd que la distance véhicule-
caméra) sensibles?

Ce type d’études intéresse surtout les militaires, et Isglt@ts sont souvent confiden-
tiels. Pour cette raison, nous n'avons pas trouvé d'étuadasie dans la bibliographie.
Une telle étude n’est pas facile a mener en raison de la difi@uobtenir des données cor-
rectes. |l faut disposer en effet d’'une grande quantité ajes infra-rouge pour mener les
différentes études paramétriques. |l faut tout d’abordddemées sur plusieurs catégories de
véhicules, sinon il s’agit d’une tache de détection (ofjetd). Pour I'étude algorithmique, il
faut disposer d’'une certaine quantité d'images, toutesglitions d’acquisition confondues.
Pour I'étude opérationnelle, il faut faire varier les paédiras que I'on cherche a étudier. Si
I'on s’intéresse a I'influence de la distance et de 'attéimmeatmosphérique, alors il faut des
données ou ces parametres varient. Cela peut vite nécesstgrande quantité de données.
Ce probleme a été résolu par le CEP Arceuil (Organisme dé&pé¢de la Direction Générale
de ’'Armement avec qui Bertin Technologies est en relatpar)la production d’images hy-
brides 7]: les images sont issues de données réelles et modifiéagtagiguement pour
simuler la variation de parametres tels que la distancagétiuation atmosphérique.

Ce chapitre s’articule comme suit. Tout d’abord nous prissenla base de données
infra-rouge utilisée (sectioB.3), puis nous décrivons l'algorithme étudié (sectidw).
Apres avoir présenté les métriques d’évaluation de pedon®a (sectiof3.5), nous ménerons
I'étude des parametres algorithmiques (secBidi) et opérationnels (sectidh?7). Nous ter-
minerons par quelques considérations pratiques (segtiret conclurons.

3.3 Base de données

Cette section présente la base de données d'images utibsédes études paramétriques.
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3.3.1 Méthode de génération

Deux bases de données ont été géneérées par le CEP Arcueihges de Bertin Technolo-
gies. Les images produites sont des images hybri#ldsd’est a dire qu’elles sont issues
d’'images réelles modifiées algorithmiquement. Cette géindér se décompose en quatre
phases :

* Incrustation d’'une image "haute résolution" de la ciblaglane image de fond.
» Application d'un facteur de zoom décrivant la distancebdervation de la cible.

» Modification de I'histogramme de I'image pour répondre apécifications de con-
traste.

« Ajout d’un bruit électronique capteur.
L'image est définie principalement par les parametres atsva

* RSS, Root Sum Square: mesure de contraste local, le scafaesmnt plus élevé que
la cible se détache bien du fond. Cette mesure combine kreiifte de luminosité
moyenne entre la cible et le fond ainsi que le contrastenetde la cible.

* RSC, Ratio Signal sur Clutter, le score est d’autant plagégue la cible se détache
bien du fond. Cette mesure compare le contraste local delai contraste du fond
de scéne.

* Oxmo Caractérise la transmission atmosphérique. Plus la vasuélevée, plus
'atmospheére transmet le signal infra-rouge et plus l'im&mmée sur la caméra est
nette.

3.3.2 Types d'objets

La base de données contient la signature de 7 cibles difé&&requi sont représentées dans
la figure3.1 A titre d’'information, les dimensions réelles de la cibleaht : longueur de
6.2m (9.5m) sans (avec) canon, largeur de 3.1m, hauteubde 2.

Ces véhicules sont regroupés en trois classes sémantiques:

e Classe | : "Chars lourds"
 Classe Il : "Véhicules blindés de transport de troupes (VBT

 Classe lll : "Véhicules blindés de combat d’infanterie (V'
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Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.1: Les sept véhicules vus avec une bonne résoldéios de bonnes conditions en
imagerie infra-rouge. Les conditions d’observationsleSesont beaucoup plus dégradées
(voir par exemple figur&.189

Ref  Type scénario Hb images Distances RSC RSS K Occultati

on
= Signatures des cibles zans fond

& | Cihlez contrestée sw fond & faible
clutter

B Cibles contrastées sur fond & fort clutter

C Cibles & faible contraste sur fond CON—E]]DENT]EL

présentant un clutter moyen
D Baze de test aléstoire

E Fond & clutter moyen

F Environnemert & clutter moyen

Table 3.1: Contenu de la premiére bases d’'images hybrid€&@u scénarios Set Aa F

3.3.3 Contenu

La premiére base de données correspond aux signaturesanfya des cibles sans fond (S)
(voir figure 3.1) et aux scénarios A a F. Les caractéristiques de ces scgsarib réesumées
dans le tableaB.1 Quelques images issues de ces scénarios sont présentées.fiG

Une base complémentaire a été demandée au CEP a notrévajtdin d’étudier plus en
détail le comportement de I'algorithme et ses limites ercfimm des principaux parametres
opérationnels (distances d’observation, atténuatioogpimérique, contraste et texture cible
/ fond). Le tablealB.2 synthétise les valeurs choisies des principaux paramé¢rggnéra-
tion pour définir trois configurations typiques (notées "fipa" a "Config 3"). A partir de
ces plages de valeurs, 45 scénarios ont été généres.

3.4 Algorithme de classification

Le but de I'algorithme proposé est de prédire la classe dggsopwrésents dans les images
gu’il doit analyser, une fois accomplie une phase d’appssage. Lors de I'apprentissage,
I'algorithme apprend un modéle de classification a partmdges labellisées, i.e. dont on
connait la classe. Ce modéle permet de prédire la classe dhage non labellisée lors

d’'une phase de prédiction, aussi appelée phase de test.
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Scénario |Sigma atmo| Distance K RSS RSC DT::::: ciDIJT::?oIld Sigma cible | Sigma fond
- : 1
B
€
D CONFIDENTIEL
E
F
Définition Valeur Faible
Définition Valeur Elevee
MN{m,s) = normale centrée en 'm’ d'écart type 's’
H Principe de définition des configurations a tester :
Config 1 |"Difficile”
Plus que B
Config 2 |"Facile™
un peu moins que A
Config 3 |"Difficile”
Un peu moins que C
Valeurs moyennes Valeurs deniree. valeurs moyennes des
déduites gaussiennes

Table 3.2: Définition des plages des variables pour la sectage d'images hybrides
du CEP: scénario H, défini suite a I'étude paramétrique suste&narios A a F. On crée
trois configurations, définies par des valeurs faibles ovéée de "Delta T", "Sigma cible",
"Sigma fond"

3.4.1 Principe général

Le principe général est illustré figuBe2. On dispose de deux jeux d’'images: le premier (en-
semble d’apprentissage) est destiné a I'apprentissagembaléle de classifieur, et le second
(ensemble de test) est destiné a I'’évaluation de la perfucendu classifieur appris. Lors
de I'étape 1, des données d’apprentissage sont décritesygdascripteur. Le descripteur

1-Description donnees apprentissage.

¥

2- Apprentissage classifieur.

2

3-Description donnees test.

5- Evaluation performance.

Figure 3.2: Principe général de classification
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produit, a partir d’'une image, un vecteur de taille fixe (laa@tion). Lensemble des des-
criptions des données d’apprentissage permet de calewatdur optimale des parametres
d’'un classifieur (étape 2): c'est la phase d’apprentissdgest alors possible d'utiliser le
classifieur dans un réle de prédiction (étape 4): le desuripitilisé a I'étape 1 est utilisé
a I'étape 3 pour calculer la description d'une image de Bemisle d’apprentissage, et le
classifieur prédit sa classe. Les statistiques de prédidis images de I'ensemble de test
permettent d’évaluer la performance du classifieur (étape 5

La partie difficile des travaux et calcul rapide de descripteurs efficacées descrip-
teurs seront décrits en détails dans la partie suivante.rh&e en oeuvre nécessite de régler
de nombreux paramétres, I'étude de ces parameétres eshig@skans une autre section.

3.4.2 Le descripteur d'images

Cette partie présente en détails toutes les opérationgguigtent de transformer une image
en un vecteur descripteur de taille fixe. Il existe une irdinié transformations possibles,
nous présentons celle ou les travaux de la thése nous ont mené

Les différentes étapes, qui seront détaillées plus bas, son

 Création d'images normalisées.

 Création d’'un vocabulaire visuel. Il s’agit d’'un ensembéerégions locales d'images
significatives (des mots visuels) que I'on va recherchesdiesiimages a décrire.

» Détection des mots visuels dans les images.

 Création d'un vecteur de taille fixe: la description. Lesuléats de détection de tous
les mots visuels du vocabulaire visuel sont combinés potenitun vecteur de taille
fixe décrivant I'image.

Nous utilisons des descripteurs par niveaux de gris plutét$JFT (contrairement au
chapitre?) car les descripteurs SIFT et niveaux de gris donnent la np&riermance sur les
bases de données traitées. La raison principale est la fsatie des images, la présence de
bruit important et la faible résolution des images. L'azma des descripteurs par niveaux
de gris est le temps de calcul plus faible que celui des qesaris SIFT.

Création d'images normalisées

Considérons une image issue d'un flux vidéo, comme cellesptés figure3.3. Un dé-
tecteur de mouvement produit une région d’'intérét (ROnPia base CEP, les ROIs sont
données par I'algorithme de création hybride de donnéete BOI est élargie (coefficient
d’élargissementginct) dans toutes les directions afin de tenir compte de I'imgiénidu

TypiquementXX % et XX %
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Figure 3.3: Création d’'images normalisées: détectiomrgilsement, découpage et redi-
mensionnement

détecteur de mouvement. Ainsi, méme si la ROI détectée gséunrop petite ou décen-
trée, la ROI élargie contient entierement la partie visitbéel'objet, ce qui est important
pour I'algorithme de reconnaissance. Ce coefficient dydaement peut étre déterminé en
étudiant le comportement du détecteurHgiest la hauteur de la ROI d’origiRgla hauteur
de la ROI élargie est donnée péti,c = (1+ 2ainc)Ho . Il en est de méme pour la largeur.
L'image est ensuite découpée autour de cette ROI: I'extéde la ROI est ignoré dans la
suite des calculs. Enfin, elle est redimensionnée a uneuratsndard, L Cela permet de
traiter indifféeremment des régions de toutes tailles. Nstqu'il est plus judicieux de nor-
maliser par la hauteur que la largeur, car la hauteur estiamta par rapport aux rotations
d’objets rigides selon I'axe vertical (seul cas de rotaBoxisageable pour le terrestre).

Création d’'un vocabulaire visuel

Un vocabulaire visuel est un ensemble de régions localesats visuels, que I'on cherche
a localiser dans les images a décrire. Lutilisation du botare visuel sera détaillée plus
bas, cette partie se contente de décrire le processus decréa vocabulaire visuel (voir

figure 3.4). Le vocabulaire visuel est obtenu en découpant aléateimenhes régions dans

’De XX a XX pixels dans les scénarios fournis
3Typiquement XX pixels, transformation bilinéairéd > Hinc > Hg dans les scénarios.
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Figure 3.4: Création du vocabulaire visuel par découpaggtaire de régions locales, puis
normalisation. A droite, un exemple de (petit) vocabulaiseiel obtenu.

les images normalisées en taille par I'étape précédents,gounormalisant les régions,
comme cela est détaillé ci-aprés. On sélectionne D (tailleatabulaire visuef)régions
carrées de tailles variant a®yi, (taille minimum de découpageh Wmax (taille maximale
de découpag@)parmi les images d’apprentissage. Les images, les pasitioes tailles de
découpage sont choisies aléatoirement, par une loi unéols régions sont redimension-
nées a une tailleigq (taille de région locale standard)

Elles sont ensuite normalisées en luminosité et en coafrastqui permet d’étre plus
robuste aux variations locales de luminosité/contrastettehormalisation consiste a re-
trancher aux niveaux de gris des pixels leur moyenne (n@satein luminosité), puis a
diviser par I'écart-type (normalisation contraste). ®ichrt type d’'une région locale est

4Typiquement XX

STypiquement la taille d’'une roue

5Typiquement XX pixels ce n’est pas un paramétre, voir plus loin Hmin et Hmax.
Typiquement XX pixels
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inférieur &oyniform , 'écart type maximum d’une région uniforfe la région locale est
considérée comme uniforme (au bruit prés): les niveaux idalgrtous les pixels sont mis a
Zéro.

Détection d’'un mot visuel dans une image

Comme nous l'avons signalé, les mots visuels du vocabulate! doivent étre recherchés
dans des images. Chaque mot visuel sera recherché a diéemositions de maniére multi-
échelles. Les différentes positions sont illustrées figuBe Nous expliquons ci-dessous
comment obtenir la liste des positions considérées (I'éth@annage) et la mesure utilisée
pour évaluer la présence d’'un mot visuel aux positions ddltameées (la distance).

Léchantillonnage Un mot visuel est recherché dans une image a différentedléclet
a différentes positions. Il est équivalent de recherchanmaohvisuel de taille variable dans
une image de taille fixe ou un mot visuel de taille fixe dans unage de taille variable.
Nous optons pour la seconde solution, car la détection détibpot visuel dans une petite
image est plus rapide que la détection d’'un mot visuel dedgrdaille dans une image de
grande taille.

8TypiquementXX niveaux de gris sur 256

twstd

ds(

-

.. =
dSC ol |

- o i

B o |
HminI“lWStd

Figure 3.5: Détection multi-échelles sur grille
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Nous construisons donc une pyramide d’échelles d’une itBigee hauteuHax (hau-
teur maximale) & une hauteuHmi, (hauteur minimaléy , avec un taux de sous échantil-
lonnagedstt. Cela définit un nombre de niveans'? qui vérifie: Hmin = Hmaxx ds'S 1.

A chaque niveau d’échelle, les éléments du vocabulaireel/gnt détectés a leur taille
normaliséewsiy. La premiere région considérée est la région située darsnesapérieur
gauche de I'image. Ensuite, les différentes régions cénéas sont obtenues en effectuant
des translations dgyof fy,kyof fy] , pour tous les couplegk,ky) d’entiers donnant des
coordonnées valides. On définif fy = of fy = wgtqo f f, etof f est I'offset de définition de
la grille d’échantillonnage de détectibh

Comme il est équivalent d’utiliser des mots visuels deddiMe dans des images de taille
variable, et des mots visuels de taille variable dans degemde taille fixe, on a la relation:
WstdH = WminHmax = WmaxH min.

La distance Soit P un mot visuel du vocabulaire visuel. Soit Q I'une degamés échantil-
lonnées dans une image. Le carré de la distance au sens nasithénau terme entre P et Q
est la Normalized Sum of Square Differencé&,P,Q) = NSSOP,Q) = 2(1 - NCC(P,Q))

V3P, 1) = P25 QL ) ~ Q)

ou X est la moyenne des(i, ).

Si P ou Q est uniforme (écart type inférieudghitorm ), on définit: NCC(P,Q) = 0.5.

Si P=Q, NSSD=0 et NCC=1. Si P et Q sont le plus different possMSSD=4 et NCC=-1.
Les moyennesR; Q) et les écart-types (dénominateur) se calculent trés eapadt a I'aide
des images intégrales des intensités des pixels et de ués 0.

La distance entre un mot visuel et une image est définie cormmmeriimum de toutes
les distances entre le mot visuel et les régions échantifles dans I'image. Il en découle
gue la NCC entre un mot visuel et une image estéximunde toutes les NCC entre le mot
visuel et les régions échantillonnées dans I'image.

9Hmax n’est pas un paramétre car il suffit de considérer quadéelir maximale est H,
la hauteur de normalisation des ROIs. Cependant, pour desnsed’expérimentation, il
est pratigue de manipuler une hauteur Hmax différente ddutihtpgue de créer plusieurs
bases de données d'images avec des valeurs de H différéppéguement, Hmax vautXX
pixels.

10Typiquement XX pixels

HTypiquementXX

12Ce n’est pas un paramétre car il est entierement détermindrpm, Hmax, ds. Typ-
iguement, ns=XX

BTypiquement XX
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Description d'une image

L'information utilisée pour décrire une image est la NCCrerfimage et chacun des mots
du vocabulaire visuel. La figur@6illustre le principe avec les deux premiers mots du vo-
cabulaire visuel. Tous les mots du vocabulaire visuel s@ét¢aés dans I'image. Dans
l'illustration, un graphe-barre représente, pour chaqué wsuel, la NCC entre le mot
et 'image. On définit ensuite des seuils NCC d’activatiwt, nco, ...,ncql4. Dans
l'illustration, k = 4,ncg = 0.6,nce = 0.7,ncg = 0.8,nce = 0.9.

Le vecteur de description est ensuite défini par bloc, chétpeencodant la réponse
d’'un mot visuel sur I'image, et chaque élément de bloc indigyar un 1 (ou un 0) si les
seuils NCC d’activation ont été dépassés (ou non) (voir &§us).

Formellement, on obtient la description suivardes= [V1 1,V12,...,Vik;-..,VD 1; ---, VD k|
ouv; j = 1< NCC(ImagePatch) > ncg;.

Cette description est utilisée telle quelle dans le SVM.ddetque cette information
binaire est particulierement adaptée aux SVM en raison dwlde dimensionnalité des
données manipulées (i.e. vocabulaire visuel de grande)tail

3.4.3 Classifieurs SVMs

Cette partie est un rappel sur les classifieurs SV8&, [utilisés ici pour séparer les des-
cripteurs des différentes classes et prédire la classe disaripteur d’'une image de test
dont la classe est inconnue. Nous présentons succinctéanelatssification binaire et la

classification multi-classes, qui en découle.

MTypiquementXX... XX

NCC(patch,image)

Patch 0

Bl

v=[[LI1,0] BH00Y .|
Patch 1

*,
patch
0 1

Figure 3.6: Création d’'un vecteur de description d'imagedipdes informations de dé-
tection de mots visuels (ou patchs)
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Classification binaire

Notons{(x,yi),i = 1...m} lesm données d’apprentissage. besont les descriptions des
images, ce sont des vecteurs de tdleet lesy; sont les labels associés: +1 ou -1. Les
labels indiquent a quelle classe les données appartiennent

La classe prédite pour un exemplanconnu est la classe +1 si

m

f(X) :_ZlaiYiK(XhX)"‘bZO 3.2)

et la classe -1 sinon.

K est un kernel, il s’agit du produit scalaire dans le cas BWM linéaire, et de la fonc-
tion K : (x,y) — exp(—1/20?||x—y||?) dans le cas d'un SVM RBF, avet une constante
dont on peut estimer une valeur pratique en fonction desékmd’apprentissagé.et les
a; sont des réels dont les valeurs sont optimisées grace amédsul’apprentissage.

Dans le cas d’un classifieur linéaire, la formule de prédicte simplifie en

f(X) = w x+b (3.3)

ou w est un vecteur de taill® dont les éléments se calculent en fonction des;.

Classification multi-classes un-contre-un

Considérons maintenant des données dont les labels soahtiess compris entre 1 &,

ouC est le nombre de classes. On entr&l(@ — 1) /2 classifieurs binaires, pour obtenir les
fonctions de prédictior j(X) (i, j € [1..C]%,i < j) prédisant si un exemple appartient plutot
a la classeou plutét a la classg Lors de la phase de prédiction, la classe qui recoit le plus
de votes de la part ddg; est la classe prédite.

Temps de calcul lors de la prédiction

Le temps de calcul d’'un SVM RBF est de I'odre @mD, otim est le nombre d’exemples
de la base d’apprentissagele nombre de classeB,la dimension de I'espace des données
(i.e. vecteurs de descriptions). Le temps de calcul d’'un Swidaire est de I'ordre de
C2D; contrairement au SVM RBF, le temps de calcul d’'un SVM linéaist indépendant du
nombre d’exemples d’apprentissage.

3.4.4 Conclusion

Notre chaine algorithmique consiste a décrire les ROIsequient a faire de I'apprentissage
et de la prédiction, puis a utiliser ces descriptions poprepdre un classifieur SVM et pour
prédire la classe d’une ROI qui n'a jamais été vue lors defaptissage. La description est
I'étape clé de l'algorithme, ses étapes successives sont:
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* la recherche de mots visuels dans des ROIs suivant unégitrat’échantillonnage
bien définie

* la construction d’'un vecteur de taille fixe, appelé desmip qui contient des infor-
mations sur des seuils d’activation de présence de motsigisu

3.5 Metrigque d’évaluation de performance

Avant de poursuivre, nous présentons les deux mesures fderpance que nous utilisons.

La premiére mesure est la matrice de confusion des préd;timir tablea3.3. La
cellule située ligne et colonnej contient le pourcentage d’images de la clasdent on a
prédit qu’ils appartiennent a la clasgeDans I'exemple ci-dessus, 3% des exemples de la
classe 1 sont pris pour des exemples de la classe 3. Une enadriaite contient des 100 sur
la diagonale (et donc des 0 ailleurs): tous les éléments aguehclasse sont correctement
reconnus (et donc il n’y a pas de confusion).

La seconde mesure est la moyenne des prédictions corraotéemeanAcc Il s’agit
de la moyenne de la diagonale de la matrice de confusionaimoyenne des taux de re-
connaissance correcte. Il faut toujours comparer ce tatxueude réussite d’une prédiction
aléatoire, qui est de 100/C, ou C est le nombre de classé$ayu’'détecter. Dans I'exemple
ci-dessus, meanAcc=93.3%, et le hasard est de 33.3%.

La moyenne des prédictions correctes est une informatias phuvre que la matrice
de confusion, mais elle est synthétisée en une unique valewqui permet de tracer des
courbes de performance en fonction de divers paramétregonblgue dans un soucis de
simplification de I'étude paramétrique, on ne prend pas empte la variance de la diago-
nale.

Ces mesures tiennent compte des notions manipulées daosmbre: de la détection:
vrais positifs T P), faux positifs £P). En effet, les cellules de la diagonale contiennent les
informations: TP = 100— FP, pour chaque classe.

classe 1] classe 2| classe 3
classel] 95 2 3
classe 2 3 85 12
classe 3 0 0 100

Table 3.3: Exemple de matrice de confusion. 3% des exemplés classe 1 sont prédits
comme éléments de la classe 3 (ligne 2, colonne 4, en gras).
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3.6 Etude des parameétres algorithmiques

Dans cette partie, nous étudions l'influence des difféngatametres de I'algorithme présenté
en détails ci-dessus. En particulier, nous nous attardemke £ompromis entre vitesse et
performance. Lors de la phase de prédiction, quand il facirdéune image puis prédire
sa classe par SVM Linéaire, 95% du temps d’exécution canaistlculer des corrélations
normalisées (NCC). On peut donc considérer que toute cgation qui diminue le nombre
de détections a effectudiminue d’autant de temps d’exécutida la chaine de prédiction
complete.

3.6.1 Parametres algorithmiques

Les paramétres algorithmiques ont déja été cités, nouapeelons ci-dessous:
» Hauteur standard de RCH,

Taille du vocabulaire visueD

Taille de région locale standandg;q

Ecart type maximum d’une région uniformeyniform

» Parametres d’échantillonnabigax, Hmin, dS

Offset de grille d’échantillonnageo,f f

» Seuils NCC d’activatiomcc, ..., ncq, ouk est le nombre de seuils d’activation.
De plus, nous étudierons l'influence de notions qui serdmduites ultérieurement:
* La quantité d’'images nécessaires a I'apprentissage.

* Le compromis du SVM.

Notons que le coefficient d’élargissement de R@¢, est un parametre déduit des per-
formances du détecteur utilisé, nous I'étudierons donc &paramétres opérationnels et
non les parameétres algorithmiques.

3.6.2 Meéthodes d’évaluation

Nous utilisons les scénarios A a D de la base d’'images hybddeCEP pour I'évaluation
de la sensibilité des différents parametres. Les scénaridst C servent a I'apprentissage,
et le scénario D sert a I'évaluation. Ce choix est justifié lpadifficulté de la tache, le
scénario D étant considéré comme difficile en raison dedltations et de la variabilité des
parametres qui ont servi a le générer (voir tablgédh

Nous considérons les 7 classes de véhicules, le taux detedisse prédiction aléatoire
est donc de 100/7=14%=0.14. Les taux de réussite sont pédseous forme de nombre
décimaux dans les graphes (0.14), et sous forme de pougesntb4%) dans le texte.
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3.6.3 Hauteur standard de ROI,H

Ce parametre n’est pas étudié. L'étudier revient a mesarsemsibilité de I'approche par
rapport a la perte de résolution due au sous-échantillanriaig par interpolation bilinéaire.

3.6.4 Taille du vocabulaire visuelD

Le chapitre précédent a montré que plus la taille du vocakwasuel augmente, plus la
performance augmente. Cependant, le temps de calcul gxirpomnel a la taille du vo-
cabulaire visuel. Il faut donc trouver un compromis entrg@éaformance et la taille du
vocabulaire visuel. Nous analysons ci-dessous l'influeteck taille du vocabulaire visuel
sur la performance en reconnaissance.

Pour cela, nous considérons plusieurs méthodes de classdasemots du vocabulaire
visuel, qui seront largement détaillées sectioh Le fait de classer les mots du vocabu-
laire visuel du plus utile au moins utile permet de choissrianots les plus utiles, pour
donné. Nous considérons trois classements des mots tetaietéatoires (rand1, rand2 et
rand3), qui servent de référence de base aux autres méttieddsssement. Nous consid-
érons aussi un classement par taux d’'information mutuMie €t par taux d’information
mutuelle conditionnelle (CondMI). Contrairement a la @@ente, cette derniére considere
les probabilités d’apparition de mots visuels conditidiemeent aux mots visuels mieux
classés, et évite ainsi l'utilisation de mots visuels tregandants.

Les différentes figures ci dessous présentent la perforend@ces méthodes de classe-
ment en gardant les primitives jugées les plus utiles, poorvariable. LesD — n autres
mots visuels sont donc ignorés.

Configuration paramétrique

Les valeurs d®, H, dinc, of f, Hnax Hmin, dS NS Ouniform» Wstd, NCC1, ..., NCG sont con-
stantes (mais confidentielles) dans cette section.

Comparaison des méthodes de classement

L'observation de la figur&.7 nous montre, premiérement, que la performance augmente
avec la taille du vocabulaire visuel. La vitesse d’accemssnt dépend de la méthode de
classement des éléments du vocabulaire visuel. Les méttmpde nous proposons (M,
CondMI) fonctionnent bien mieux que les méthodes de clasaeaiéatoire (randl, rand2,
rand3). On constate aussi que le classement par CondMI @&wplus performant que le
classement par MI. Ces remarques sont vérifiées pour les RBFEst linéaire.

Comparaison entre SVMs Linéaire et RBF

La figure 3.8 nous permet de comparer les SVMs linéaire et RBF. Comme taithée
prédit, le SVM RBF est plus performant dans le cas d’un volzataivisuel de petite taille,
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Figure 3.7: Comparaison de 5 méthodes de classement de isutsy avec SVM RBF (en
haut) ou linéaire (en bas). En utilisant 1500 mots visugigtteint la performance optimale
avec les méthodes de classement M| et CondMI. Les courbessmyent le taux de réussite
moyen en fonction de la taille du vocabulaire.

et les différences diminuent au fur et a mesure que la tailleogtabulaire visuel augmente
(comparer les courbes mauve et bleue, de méme que rougdet ex différence varie de
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Figure 3.8: Comparaison entre les SVM linéaire et RBF. Leslues représentent le taux
de réussite moyen en fonction de la taille du vocabulaire.

0 a 3 points de pourcentage.
Les courbes mauve et bleue n'atteignent pas 4000 car la detleoclassement CondMI

estime que certains mots visuels sont inutiles.

Compromis nombre de mots visuels et performance

La figure3.9 montre le pourcentage de taux de réussite que I'on perd etidordu pour-

centage de mots visuel que I'on ignore. En réduisant laetdillvocabulaire visuel de 82.5%
(on passe de 4000 a 700 mots visuels), les performances iveugim que de 5%. Comme
le nombre d’éléments dans le vocabulaire visuel est praporel au temps d’exécution,
cela signifie que le temps d’exécution peut étre diminué d&%83i I'on peut supporter une

diminution du taux de réussite de 5%.

Prédictivité du comportement

La courbe de la figur&.10 montre gu'’il est possible de prévoir le comportement de la
réduction de la taille du vocabulaire visuel a partir desgesad’apprentissage. En effet, ce
n’est pas tout d’observer le comportement du compromietpérformance sur I'ensemble
de test, il est préférable de prédire ce comportement & pladiexemples d’apprentissage
uniquement.

On considere pour cela un classifieur bayésien naif, donblarigté est de ne pas faire
de sur-apprentissage. On utilise ce classifieur en vatidatioisée pour les méthodes de
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Figure 3.9: SVM RBF et classement par CondMI: variation dixtee performance en
fonction de la variation de la taille du vocabulaire visughut: graphe complet, bas: zoom

classement de mots visuels rand1 et CondMl, avec les doulgggsrentissage. On utilise
aussi un classifieur SVM RBF sur les données de test. On ¢engta les deux classifieurs
suivent approximativement la méme évolution (courbes eaigrerte, de méme que bleue
et mauve).

Notons que I'évaluation des performances en validatioiséeosur A,B,C donne des ré-
sultats bien meilleurs que I'évaluation de la performanaels Cela s’explique en consid-
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Figure 3.10: Comparaison entre le taux de réussite en vaideroisée sur ABC par clas-
sifieur bayésien naif et du taux de réussite avec appregéissa ABC et test sur D, avec
SVM RBF. Les courbes représentent le taux de réussite mayéonetion de la taille du
vocabulaire.

érant que I'évaluation en validation croisée permet de nee$a performance en conditions
de test similaires a celles de I'apprentissage. C’est petie caison que la performance
diminue sur le scénario D: les données sont générées pandasagires tres différents des
scénarios A,B,C (occultations par exemple).

Conclusion

Nous avons vu que le classement de mots visuels par tawodiation mutuelle condi-
tionnelle (CondMl) associé a une classification par SVM RBRrtk les meilleurs résultats,
c’est a dire que le compromis entre le nombre de mots visdelsc(la vitesse) et la per-
formance est toujours meilleur avec ce choix de classifiedeenéthode de sélection de
primitives.

Il est important de noter que la tendance du comportemenesutonnées de test est
prédictible a partir des données d’apprentissage. On pmd déterminer la taille de vo-
cabulaire visuel optimale (1500 ici) a partir des donnéeppfentissage, quelques soient
les données a traiter.
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3.6.5 Tallle de région locale standardysig

Nous n’avons pas réalisé d’étude sur la taillgy. Etant données les expériences menées sur
le visible, nous pensons que le comportement est simildiltuatration figure 3.11, et que
la configuration actuellewi;g = XX pourHmax= X X) se situe a droite du seuil critique.

3.6.6 Ecart type maximum d’une région uniforme oyniform

Nous n’avons pas réalisé d’étude sihitorm. Etant données les expériences menées sur le
visible, nous pensons que le comportement est similaiiustration figure3.12 et que la
configuration actuelledniorm = X X) se situe entre les deux seuils critiques.

3.6.7 Parametres d’échantillonnagédmay, Hmin, ds

Ces parametres permettent de définir le rapport entre laledtérégion locale standavdq
et la hauteuh (Hmin < h < Hmnay des images dans lesquelles les mots visuels sont détectés.
L'intérét d’analyser ces parametres est multiple. Toubdid, cela nous permet de
déterminer les conditions de fonctionnement optimal digdathme. De plus cela nous
permet d’envisager des optimisations au niveau du tempsldelccar moins il y a de
niveaux et plus les hauteurs d'images manipulées sone&iplus le processus de détection
est rapides. Rappelons que le temps de calcul est propoetian nombre de positions
échantillonnées.

Configuration paramétrique

Les valeurs d®, H, dinc, of f, Gunitorm, Wstd, NCCL, ..., NCG SONt constantes (mais confiden-
tielles) dans cette section.

Dans cette section, nous mesurons l'influence de la talt¢ive des régions locales par
rapport aux hauteurs des ROIs de la pyramide d’échellgs= wsq/h.

I
meanAcc

*log X

sc: seuil critique

Figure 3.11: Taux de réussite en fonction du logndg (estimation intuitive)
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A
meanAcc

scl sc2  logX

Figure 3.12: Taux de réussite en fonction du logxgsorm (€Stimation intuitive)

Performance avec une échelle unique

L'illustration figure 3.13est obtenue en utilisant un unique niveau d’échelle loraghdnbse
de détection. La configuration paramétrique correspordestiHnax = Hmin = Wstg/Wrel
pixels,ns= 1.

On constate que si on n'utilise qu'une échelle, la perforceaest stable et élevéméanAcc-
0.775) avec des tailles de régions locales relatives variaritddo a 35% de la hauteur de
image. Cela correspond a I'idée que I'on se fait d’'une ésgintation par parties: les

0.8

0.775

0.75

mean accuray

0.725

0.7 1 ] L L 1 L L L
12.2 15.1 18.6 22.9 28.2 34.8 42.8 52.8 65.0 80.1 98.7

patch width

Figure 3.13: Taux de réussite en fonction de la taille redafen pourcentage) région lo-
cale/hauteur d’'image, si on n'utilise qu’une échelle paudétection.
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parties ne doivent pas étre trop petites (on obtient du)amnuttop grandes (on obtient une
représentation locale). La performance maximale estidtavec une taille relative de 24%,
la performance est alors de 81.2% de réussite.

Combinaison d’échelles

Considérons maintenant la combinaison d’informationadssde plusieurs échelles. La
combinaison des vecteurs de taillgg, = 24% etw,e; = 45% par un OU logiqu® donne

une performance de 79.8%, ce qui est moins bon qu’une sellde tine combinaison des
vecteurs par concaténatitfrdonne une performance de 81.3%, ce qui est un peu meilleur
gu’une seule taille, mais de maniere non significative.

Ensemble d’échelles

Dans le cas de la base hybride, les ROIs sont toujours déesgafon le méme principe
déterministe: localisation de la vérité terrain, élargment, découpage, redimensionnement.
Il est donc possible de n’utiliser que la taille relative leeox adaptée, car on connait précisé-
ment la taille de I'objet. Cependant, lors d’une utilisatiéelle, le coefficient d’élargissement

155j 'une des tailles est détectée, le mot visuel correspoinest mis a 1
16]| y a deux dimensions par mot visuel: une pour chaque taille

= 0775t .
=
]
3
g 0.75 | y
E
0.725 | _ _ .
single width
width13to85
width14t035
0.7 1 1 1 1 L 1 1

12.2 15.1 18.6 22.9 28.2 34.8 42.8 52.8 65.0 80.1 98.7
patch width

Figure 3.14: Taux de réussite en fonction de la taille redafen pourcentage) région lo-
cale/hauteur d'image : comparaison entre les tailles ws@ les intervalles de tailles
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varie d’une ROI a l'autre, il n'y a donc pas de meilleure éthetlative. Cette section anal-
yse s'il est préférable de ne considérer qu’une échelle;udiliser un ensemble d’échelles.

Nous considérons deux ensembles de tailles relatives. dmigr,E;, est constitué des
valeurs 13, 14, 16, 18, 19, 22, 24, 27, 30, 33, 37, 41, 45, 566569, 77 et 85. Le second,
E,, est constitué des valeurs 14, 16, 18, 19, 22, 24, 27, 30 eE8%ous-ensemble dg
correspond a l'intervalle ou les performances avec écheligue sont supérieures a 77.5%.
L'écart entre deux valeurs correspond a un taux de sousiébbianage de 0.9.

Les performances des différentes approches sont présentéka figure3.14 On con-
state que la meilleure performance (81.2%) est obtenue yoairtaille relative de 24%.
Cependant, si la taille relative est plus grande ou plusegéti performance devient moins
bonne que celle obtenue avec I'ensemble rédui80.7%). Avec des tailles de 18% ou de
30%, la performance décroit et est du méme ordre que cekmobtavec 'ensemble large
E1 (79.7%). 1l est donc plus prudent d’utiliser un intervakdeluit autour de la valeur opti-
male plutét que d’utiliser une unique valeur proche de lawabptimale. Sauf si la priorité
est I'accélération des calculs, au dépens d’'une perte derpamce.

Taux de sous-échantillonnagels

Dans le cas d'utilisation d’'un ensemble de tailles relatpleitot que d’'une valeur unique, il
convient de se demander quel est le taux de sous-échangtiera adopter.

Par exemple, avec un taux de sous-échantillonnage de ini@rValle E, est constitué
des valeurs 13, 14, 16, 18, 19, 22, 24, 27, 30, 33, 37, 41, 45662, 69, 77 et 85. Avec
un taux de sous-échantillonnage de 0.75, il ne contienghastque les valeurs 13, 17, 23,
31, 41, 55, 73. Il y aurait donc 2.7 fois moins de détectionaléuter.

Nous n’avons pas étudié le compromis entre le taux de scméifonnage et le taux
de réussite.

Conclusion

La performance optimale s’obtient en utilisant une seuteelbe. Cependant, cette échelle
est un parameétre sensible. En utilisant une gamme d’éshaligdt qu’une seule échelle, la
performance diminue un peu mais les parametres d’échellerdeent peu sensibles.

3.6.8 Offset de grille d’échantillonnagepf f

Plus I'offset de définition de la grille d’échantillonnagesddétections est élevé (voir fig-
ure3.5), moins il y a de positions échantillonnées et plus I'altjorie est rapide. Dans cette
partie, nous évaluons le compromis offset/performance.

Configuration paramétrique

Les valeurs dd®, H, Qinc, Hmax Hmin,» dS NS Guniform, Wstd, NCC, ..., NCG SONt constantes
(mais confidentielles) dans cette section. Nous étudiamituiénce de la variablef f.
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Influence de la variableof f

Le nombre de mots visuels échantillonnés est proportioanatarré de I'offset. La fig-
ure3.15permet d’observer la performance en fonction de I'offsesiaque le gain en temps
de calcul. Avec un offset minimum (W), la performance est de 82.3%. Avec un offset
de 1, la performance est de 76.8%, pour des calculs 144 igsgapides.

3.6.9 Seuils NCC d'activationncg, nco, ..., Ncq

Le but de cette partie est d’étudier I'influence de la valdéuteela quantité des seuils NCC
d’activation.

Le nombre de seuils k est indépendant du nombre de cormdatadculées, et de ce fait
influence de maniére négligeable le temps d’exécution dgofdahme de prédiction. Le
temps de calcul de la prédiction de la classe d’une imageaissd description calculée est
proportionnelle a k, mais le calcul est si rapide par rapportalcul de la description qu’il
a peu d’influence dans la chaine complete.

Configuration paramétrique

Lesvaleurs d®, H, dinc, of f, Hmax Hmin, dS NS, Ouniform, Wstqg SONt constantes (mais confi-
dentielles) dans cette section. Les variables étudiédsesoombre de valeurs d’activations,
et leurs valeurs.
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Figure 3.15: Performance en fonction de l'offset.



80 Chapitre 3. Descriptions sacs-de-mots d’'images infra-roge

Influence du nombre de seuils et de leurs valeurs

La figure3.16 montre I'intérét d'utiliser les 4 seuils 0.65, 0.7, 0.753 @lutét que chacun
d’entre eux individuellement. En utilisant les 4 seuilspkrformance est de 80.3%. En
utilisant un seul seuil, la performance diminue de 1.9 a 8iBtp de pourcentage.

Conclusion

L'utilisation de plusieurs seuils d’activation permetnsaurcharge de calculs, d’améliorer
la performance.

3.6.10 Quantité d'images nécessaires a l'apprentissage

Le principe d’'un classifieur n'est pas de reconnaitre péfcent ce qui a été vu lors d’'une
phase d’apprentissage, mais de généraliser afin de ret@ndas formes similaires mais
différentes. Plus le classifieur dispose d’'images reptésees lors de I'apprentissage,
meilleure est sa performance lors de la prédiction. Cettéaseanalyse la performance
en fonction du nombre d’exemples vus, par catégorie d'plget de I'apprentissage.
Notons cependant que si les formes vues lors de I'appraggsst de la prédiction sont
trop différentes, la prédiction est alors aléatoire. Pangxe, si un véhicule est appris de
face mais que le véhicule est vu de profil lors de la prédictoatie-ci devient aléatoire,
car I'apprentissage n’apporte pas d’information. De mé&nan véhicule est vu par temps
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Figure 3.16: Nombre de points de pourcentage de taux deit@pssdus par rapport a
I'utilisation des 4 seuils simultanément
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chaud et sec de prés lors de l'apprentissage mais qu'il esieviein par temps froid et
humide lors de la prédiction, celle-ci devient aléatoire.

Configuration paramétrique

Les valeurs d®, H, dine, of f, Hmax Hmin, dS NS Guniforms Wstd, NCCy, ..., NCG Sont con-
stantes (mais confidentielles) dans cette section.

Cette section étudie la performance en fonction du nomhkeredhples utilisés, par
classe, lors de I'apprentissage. Le&xemples sont tirés aléatoirement parmi toutes les
images de la classe en question dans les scénarios A,B etsT.inhportant de noter qu’on
ne tire pas exemples par configuration paramétrique ( classe 1 + distamgrte + RSC
faible + RSS élevé + occultation faible + ...) , mais réellatmeimages tous parametres
autres que la classe confondus.

Influence du nombre d’images d’apprentissage

La figure3.17montre la performance sur la base de test D (courbe rougenetidn du
nombre d’exemples utilisés, par classe, lors de I'appssatie. La performance augmente

1 T T T . T —

08 r

0.7 1

0.6 -

mean accuracy

Learn ABC test D
ILeamIABC test Relmainirllg ABC -

1.0 20 40 80 16.0 32.0 64.0 128.0256.0 512.0

nb of training samples per class

Figure 3.17: Taux de réussite en fonction du nombre d’'imagjésées, par classe, lors de
'apprentissage. La courbe verte représente une situdédiéja-vu": toutes les données
sont générées par la méme procédure, et la performance sstéagar validation croisée.
La courbe rouge représente une situation de "jamais vu'ddesées sont apprises sur les
bases A,B,C et la performance est testée sur la base D, qterbplus de bruit et des
occultations.
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linéairement en fonction du log du nombre d’'images jusqZalages par classe. Ensuite
'augmentation ralentit, et entre dans un comportemenhasytique a partir de 128 images
par classe.

La courbe verte montre la performance sur les images de A& C non utilisées
lors de I'apprentissage. Les données non-utilisées sarér§és par le méme processus,
mais sont tout de méme différentes. On constate premietemoeries performances sont
meilleures que celles observées sur la base D, ce qui esahoamla base D est générée
par un processus différent (présence d’occultations pample). On constate aussi que les
deux courbes suivent la méme tendance, on peut donc prédiceriportement en situation
de test a partir des données d’apprentissage.

Conclusion

Prenons le cas de seize images utilisées, par classe, ppprdhtissage. Si on considére
gu’il y a huit orientations caractéristiques , et que lesesiparameétres opérationnels se ré-
sument a deux configurations (une facile et une difficilelg sggnifie qu’avec en moyenne
une seule image par combinaison orientation/niveau deuwlii#, I'algorithme a une perfor-
mance de 68% sur la base D, et 87% sur la base A,B,C, alors tyasded est de 14%. On
peut donc conclure que la rapidité d’apprentissage et laditpa généraliser sont excep-
tionnelles.

3.6.11 Compromis d’apprentissage du SVM

Il s’agit de I'unique paramétre a régler manuellement pdilisar un SVM linéaire. Pour
un SVM RBF, il y en a un autre, mais on peut déduire sa valeurta pas données.

Il est trés difficile de prédire la valeur optimale de ce patama partir des données
d’apprentissage, d’autant plus si les données de test 8oatés par un processus différent.
Nous avons mesuré la différence entre la performance méxiebéa performance obtenue
pour une valeur standard (1), en apprenant sur les base€ AfEn testant sur la base D,
ainsi qu’en apprenant sur la base A et en testant sur la baksa @ifférence varie de 0 a
0.5%. On utilise donc la valeur de C standard.

3.6.12 Conclusion de I'étude algorithmique

Nous connaissons les valeurs (quasi) optimales des paemseivants:

* taille du vocabulaire visuelD): 1500. Cette valeur peut étre déterminée automatique-
ment a partir des données d’apprentissage.

 échantillonnageHmin, Hmay: tailles relatives région locale/hauteur d'image entie
et XX. Cela correspond a l'idée générale d’'une détection d’slgat parties.

* taux de sous échantillonnags]: le plus faible possible XX par exemple).
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« offset de grille d’échantillonnag® fx,of fy): de maniere a avowf fy=o0ff,=1.
* seuils d'activationiiccy, ..., ncg): nombreux (par exemplexXX... XX).

* nombre d’exemples par classe pour I'apprentissage: A& (as parameétres opéra-
tionnels des scénarios A,B,C,D). Cette valeur peut étreraéhée automatiquement
a partir des données d’apprentissage.

* type de classifieur: SVM RBF (plus performant que SVM liméad’une maniére
générale, ce qui a été vérifié dans nos expérimentations).

» compromis du SVM: 1 (valeur standard).

Nous n’avons pas encore effectué une étude sur les paramsatvants, mais nous pen-
sons que les valeurs actuelles sont proches des valeunsabgsi

« taille de région locale standarX pixels de c6té)
* écart-type maximum d’une région uniform&X)

Dans le but d’obtenir la performance optimale sans cortgaie temps, les valeurs
recommandées des parametres sont celles données ci-demsasntre, dans le but d’avoir
un bon compromis performance/temps de calcul, il convientlbisir des valeurs moins
optimales. Le compromis dépend des performances attenutuesdonnons ci-dessous des
exemples de gain en temps de calcul:

 vocabulaire visuel de taille 1000 au lieu de 4000: perte gei@ts de pourcentage,
calculs 4 fois plus rapides.

 échantillonnage avec une seule tailbéX ), au lieu d’'un ensemble de tailles allant de
XXa XX avec un taux de sous-échantillonnage de 0.9: caletsfois plus rapides,
instabilité sur les extractions des ROIs peu précises.

« offset de grille d’échantillonnage passant ¥X a XX : perte de XX points de pour-
centage, calculs<X fois plus rapides.

* classifieur linéaire au lieu de RBF: perte de 2 points de geantage, calculs un peu
plus rapides (non quantifié, gain probablement inférieudy 1

3.7 Etude des parameétres opérationnels

Dans cette section, notre but est d’étudier la stabilité€’algdrithme proposé face a des
variations de parametres opérationnels (distance cidieeca, RSC, etc.).

Nous menons deux études. La premiere consiste a évaluerdiiiiee des parametres
en apprenant un classifieur dans des conditions faciles) évauant la performance sur
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des données plus difficiles. Nous hommons cette éstaleilité jamais-vu La seconde
consiste a faire de I'apprentissage et de I'évaluation sgrabnnées de méme difficulte,
pour différents niveaux de difficulté. Nous nommons cetteléstabilité déja-vu

Afin de faciliter notre étude paramétrique, nous discrégdes différentes variables. Par
exemple, nous définissons une distance comme faible sistliaférieure a XX meétres,
élevée si elle est supérieure XX metres et moyenne sinon. Ainsi, au lieu de manipuler
une variable continue, on manipule une variable discref@oneant prendre que 3 valeurs.
Les différentes variables opérationnelles (variablesiey considérées par cette étude sont:

* la distance cible / caméra (en métres)

* le taux d’occultation de la cible (en pourcentage de pigelsultés)

le RSC de la cible (ratio signal sur clutter)

le RSS de la cible (rootsum square)

 précision de détection des ROIs, modélisées par le camffid’élargissement des
ROIs dans chaque directi@nc

Nous étudions aussi 'effet des regroupements de classéasges, ou 3 groupes de
classes, ou 2 groupes de classes.

3.7.1 Discrétisation des variables

Nous définissons des intervalles de valeurs pour les difféparameétres opérationnels. Les
intervalles sont définis en considérant les valeurs miresal maximales des scénarios A,B,
C et D, ainsi que la signification opérationnelle des intiega Les intervalles sont définis
dans le tableaB.4.

Paramétre Faible | Moyen | Elevé Difficuité
Distance (m), ‘ ‘ croissant
notée dist.
Occultation (%), croissant
notée oce.
RSC, décroissant
notée RSC. CONFIDENTIEL
RSS, décroissant
notée RSS.
e, croissant
notée inc.

Table 3.4: Discrétisation des parametres opérationnelsddrniére colonne indigue si la
difficulté croit ou décroit quand les valeurs de paramétaeent de faible a élevé
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3.7.2 Configuration des parametres algorithmiques

Les valeurs d®, H, dine, 0f f, Hmax Hmin, dS NS Guniforms Wstd, NCC1, ..., NCG Sont con-
stantes (mais confidentielles) dans cette section.

3.7.3 Stabilité en situation de jamais-vu

Parmiles scénarios A,B,C et D, nous sélectionnons touséms@es faciles pour 'apprentissage.
Ceux-ci sont définis par:

» distance faible

» occultations faible

RSC élevé

RSS élevé
» erreur de détection des ROIs faible

Les configurations des images d’évaluation sont identigu&snis pour les propriétés
spécifiées dans le table&wb. A la vue de ce tableau, on peut conclure qu’en situation de
jamais-vu, I'algorithme est tres stable sauf:

* RSC faible (performance d¥X)
» RSC faible avec une grande imprécision d’extraction de @@tformance dexX)

* RSC moyen avec un taux d'occultation élevé (performancX®g

Modification par rapport & la configuration facileéfaux de réussite

RSC moyen XX

inc élevé XX

dist moyen XX

dist élevé XX

RSC moyen + RSS faible XX
RSC moyen + inc élevé XX
RSC faible XX

RSC faible + inc élevé XX
RSC moyen + occ élevé XX

Table 3.5: Performance avec apprentissage en conditioilesszet évaluation en conditions
faciles sauf pour les paramétres mentionnés dans la cottngauche
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On peut expliquer les deux premiers points par la présengefdhd trés texture, dont
certaines parties peuvent ressembler a des parties deuleshicCes parties sont d’autant
plus nombreuses que la ROI est extraite avec une faiblegmwéci Comme des parties de
fond ressemblant a des parties d’objet sont intégrées localdul de la description, celle-ci
est bruitée. La solution pour palier ce probleme est dadilie masque de détection précis
de I'objet afin de n’intégrer aucune information du fond.

On peut expliquer le troisieme point par I'impossibilitédietecter des parties d’objets,
ce qui rend la description incompléte. Ce point n’est pafle®ent un probléme car |l
est facile de simuler des occultations lors de I'appreatjses ce qui permet a I'algorithme
d’apprendre a reconnaitre des formes occultées. De pinigdration d’informations tem-
porelles peut aider a diminuer les probléemes dus aux oticuita

Différents cas de figure sont illustrés figugd.8

3.7.4 Stabilité en situation de déja-vu

Afin de mesurer la sensibilité de I'algorithme face a unesgitun ou les données d’apprentissage
sont similaires aux données de test, nous effectuons umheaéioa par validation croisée
dans des conditions homogeénes.

Par exemple, on consideére les images faciles hormis le datlg distance soit élevée
(conditions faciles sauf une condition difficile). On dwise groupe en 3, on utilise les 2
premiers pour faire de I'apprentissage et le troisieme péualuation, puis le premier et le
troisieme pour I'apprentissage, puis les deux derniers Peqpprentissage. La performance
reportée est la moyenne des trois évaluations. Chaque igsagtonc utilisée une et une
seule fois pour I'évaluation de la performance.

Les configurations de chaque ensemble de test est la cotiftgufacile, hormis pour
les propriétés spécifiées dans le tabl@gi A priori, il peut sembler étrange que les con-
figurations difficiles donnent des performances meillegresles performances faciles. Par
exemple, si on considere toutes les distances, la perfaen@X ) est meilleure que si on
ne considere que les distances moyenne et élex&g). La raison de cette différence est le
nombre d’'images utilisées lors de I'apprentissage. Lagmpiation de cette quantité suffit,
en améliorant la capacité a généraliser, a compenser l'anition de la difficulté. Cette
considération prise en compte, on constate qu’il ne suhsisins une situation de déja-vu,
gu’une seule difficulté: les occultations. Cependantecdifficulté est moindre qu’en cas
de jamais-vu.

Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.18: Différentes configurations du véhicule 12 vina arientation de 45 degrés.
Ligne 1: configuration facile - Ligne 2: RSC faible et bonnégision d’extraction - Ligne
3: RSC faible et mauvaise précision d’extraction - Ligne &aible et occultation élevée
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Modification par rapport & la configuration facileélaux de réussite

dist faible+moyen+élevé XX

RSC moyen+élevé + RSS moyen+élevé XX
RSC faible+moyen+élevé XX

dist faible+moyen XX

inc faible+élevé XX

RSC moyen+élevé XX

RSC faible+moyen+élevé + inc faible+élevé XX
RSC moyen+élevé + inc faible+élevé XX
Configuration facile XX

RSC moyen+élevé + occ faible+éleve XX

Table 3.6: Performance en validation croisée en condifexikes, sauf pour les paramétres
mentionnés dans la colonne de gauche

3.7.5 Nombre de classes

Analysons maintenant la performance en fonction du nombidasses.
On considere:

* les 7 classes de véhicules présents dans la base de donRée CE
* les 3 groupes de classes définis par le CEP:

— | : chars lourds
— Il : véhicules blindés de transport de troupes, VBTT
— Ill: véhicules blindés de combat d’infanterie = VBCI

* les 2 groupes de classes définis par Bertin:

— I XX... XX
— Il XX... XX

Les performances d’apprentissage en fonction des grouigles sont indiquées dans le
tableau3.7. On constate que, naturellement, la performance augmeatedde nombre de
groupes diminue. Cela s’explique si on considére que lausior entre objets disparait
si les objets sont fusionnés en un groupe, d’autant plusgsidepe contient des objets qui
portent a confusion, c’est a dire des objets similaires.

Aujourd’hui, nous ne disposons d’aucun élément pour peddicomportement de I'algorithme
avec un nombre de classes élevé (20 par exemple). Notonsatpaithme actuel doit im-
pérativement prédire I'une des C classes définies, il nfexias de classe rejet.
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Nombre de groupes Taux de réussite Hasard
2 XX 50

3 XX 33.3

7 XX 14.3
20 XX 5

Table 3.7: Performance en fonction du nombre de classesrditsntéressant de disposer
de 20 classes pour observer I'évolution du taux de réussite.

3.7.6 Influence deogzime
Les conditions d’apprentissage sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS difficile (configuration 1)
* Oatmobon (valeur dexX)
* distance courte XX)
Les conditions d’évaluation sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS moyenne (configuration 3)
* toutes valeurs deztmo
* toutes distances
Les performances sont présentées figui€® On en conclut que la performance diminue

avec le sigma atmosphérique, d’autant plus que la distargreente.

3.7.7 Influence des configurations RSS/RSC
Les conditions d’apprentissage sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS difficile (configuration 1)
* Oatmobon (valeur dexX)
* distance courte XX)

Les conditions d’évaluation sont les suivantes:

Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.19: Performance en fonction de la distance powrsies valeurs d€simo
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* toutes configurations RSC/RSC

* Oatmobon (valeur dexX)

* toutes distances

Les performances sont présentées figua€ On en conclut qu’aux distances ou la per-

formance est correcte, il y a peu de différences entre l&diftes configurations RSS/RSC.

3.7.8 Influence des conditions d’apprentissage

Les conditions d’apprentissage sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS difficile (configuration 1)
* Oatmobon (valeur dexX)
* distance courte XX)
Les conditions d’évaluation sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS facile (configuration 2)
* Oatmobon (valeur dexX)
* toutes distances

Les performances sont présentées figuPd. On en conclut que plus on dispose d’informations
lors de I'apprentissage, meilleure est la performancéXaquand on ajoute de I'information,
la performance passe d€X % a XX % puis XX %, quand le hasard obtient 14%). Notons
gu’il est plus intéressant de connaitre plusieurs conaitiatmosphériques que plusieurs
distances lors de I'apprentissage.

3.7.9 Influence de la distance

Les conditions d’apprentissage sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS difficile (configuration 1)

* toutes valeurs deatmo

Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.20: Performance en fonction de la distance powrsids configurations RSS/RSC
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Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.21: Performance en fonction de la distance powgrses configurations atmo-
sphériques

* distance courte XX)

Les conditions d’évaluation sont les suivantes:
 configuration RSC/RSS facile (configuration 2)
* Oatmobon (valeur dexX)

* toutes distances

Les performances sont présentées figu®2 La figure3.23 présente deux veéhicules,
toujours les mémes, vus a différentes distances. Quandtande augmente et que la ré-
solution diminue, ces véhicules sont de moins en moinsidigtables. On comprend alors
pourguoi la performance chute autant avec la distance.

3.7.10 Conclusion de I'étude des parametres opérationnels

Dans les rangs de valeurs définis par les scénarios A,B,C, éalgorithme proposé est
généralement stable en situation de déja-vu et de jamaigEnusituation de déja-vu, les
données d’apprentissage et de test sont générées par lephénmameéne. L'algorithme est
trés stable, sauf en cas d'occultations ou il est un peu nstatde. En situation de jamais-
vu, les données d’apprentissage sont faciles et les dodedest sont plus difficiles. Dans
ce cas, l'algorithme est tres stable, sauf en cas d’ocauitabu de RSC faible combiné a
des cibles extraites avec imprécision. Pour palier ces geal¥iémes, nous proposons de
simuler des occultations lors de I'apprentissage pour eieplus robuste, et d'utiliser le
masque des cibles lors de I'apprentissage et de la prédistior éliminer les informations
provenant du fond.

Nous avons aussi vu que la performance diminue avec le nodebctasses a préedire,
mais nous ne disposons pas des données suffisantes poue fg&dimportement de I'algorithme
avec un nombre élevé de classes.

Notons qu'il est dans la nature des algorithmes d’appresugis de mieux se comporter
dans une situation de déja-vu que de jamais-vu, car ceurtitmsés sur une capacité a

Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.22: Performance en fonction de la distance
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Figure ou tableau confidentiel

Figure 3.23: Deux véhicules (toujours les mémes) vus aréiftés distances, et la perfor-
mance correspondante. On constate que la performance aladda perte de résolution:
les véhicules sont de moins en moins discriminables.

généraliser, i.e. interpolet Si une forme inconnue ne peut étre produite par interpola-
tion de formes connues, I'algorithme ne dispose pas desegélnsuffisants pour faire une
prédiction correcte.

3.8 Informations pratiques

Cette section donne des informations pratiques sur I'ddltamage, les temps de calculs
et donne des matrices de confusions de cas intéressants.

3.8.1 Echantillonnage

Considérons une ROI de taille 100x200. Dans cette sectios nalculons le nombre de
positions échantillonnées lors de la détection de motsigsians I'image.
Dans un premier temps, considérons la configuration parauétci-dessous:

» D =4000 mots visuels
« 0ff=0.2

* Hmax= 57 pixels

* Hmin = 20 pixels

* ds=0.81

* NS=6

* Wgig = 12 pixels

La pyramide d’échelles est composée d’'images de taillel 5¥x46x92, 37x75, 30x61,
24x49 et 20x40. Loffset en x et en y est de 0.2*12=2.4 pixglsz I'on arrondi a 2 pix-
els. Cela signifie qu’'un pixel sur 4 2) est considéré a chaque échelle. Le nombre de
positions échantillonnées est donc: (57-12+1)/2*(11412 + (46-12+1)/2*(92-12+1)/2
+ (37-12+1)/2*%(75-12+1)/2 + (30-12+1)/2*(61-12+1)/2 +42A2+1)/2*(49-12+1)/2 + (20-
12+1)/2*(40-12+1)/2, soit 2735. Comme le vocabulaire glssomporte 4000 éléments, il
faut calculer 2735* 4000=10.94 millions de NCC. Chaque N€Calcule en 12x12=144

17au sens commun du terme, et non au sens mathématique
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opérations (une opération consiste & calculer deux addigb une multiplicatiod$ . Le
calcul d’un descripteur se fait donc en 1.6 milliard d’opfiénas.
Considérons ensuite une configuration paramétrique plgseé

* D =1000 mots visuels
e 0off=0.5

* Hmax= 50 pixels

* Hmin = 50 pixels
*ns=1

* Wgig = 10 pixels

Dans cette configuration, il y a (50-10+1)/(10*0.5)*(100+1)/(10*0.5)= 150 positions
échantillonnées, et donc 150*1000*(10*10)= 15 millionsmrations a effectuer. Soit 100
fois mois que dans la configuration précédente.

Notons que ce nombre d’opérations est donné pour des imagesmnenant pas de
régions uniformes. En effet, la NCC entre une région unitbetune région quelconque est
définie comme valant 0.5, la NCC est donc connue sans effetttygerations.

3.8.2 Temps de calcul

Nous donnons ci-dessous le temps de calcul des différetatpestde I'algorithme, sur un
PC i686 Intel Pentium 4 CPU 3.40GHz, sur lequel tourne unigibligion Linux Mandriva
de noyau 2.6.11-6.

Calcul d’'une description

La configuration paramétrique utilisée dans cette secsboanfidentielle. Le temps de cal-
cul des 19595 descriptions est de 36.6 heures avec un codefiiftiseé, ce qui correspond
a un temps de calcul de I'ordre de 7 s par image.

Apprentissage d’'un SVM linéaire

Si le vocabulaire visuel est de taille 4000 et qu’il y a 4 selNICC d’activation, les des-

criptions ont une taille de 16000. Si on considére envirod38&xemples d’apprentissage
(scénarios A,B,C) et 7 classes d'objet, le temps d’apmssatie du SVM linéaire est de
I'ordre de 5 minutes avec un code C++ optimisé.

8pour chaque pixel (i,j) d’'un mot visu& normalisé en moyenne et variance, et d’'une
région locale échantillonné@ de moyenn& , NCC«+— NCC+PR j*(Q;j—Q) .
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Prédiction d’'un label avec SVM linéaire

La prédiction d’une classe parmi 7 pour une description idle 56000 par un SVM linéaire
est de I'ordre de 70 ms avec un code C++ non optimisé.

3.8.3 Matrices de confusion

Dans cette section nous donnons quelques exemples deasataaconfusion. Nous con-
sidérons différents cas de figure. lls ont en commun d’etiliss images des scénarios A,B
et C pour I'apprentissage, et les images du scénario D pdasieLa somme des éléments
de chaque ligne des matrices de confusion n’est pas de 1@0@semdes arrondis.

Configuration optimale

Nous considérons la configuration paramétrique ayant desmaeilleurs résultats: celle-ci
est confidentielle.
La matrice de confusion obtenue est présentée tabBléau

Influence du nombre d’exemples d’apprentissage

Nous observons maintenant les matrices de confusion &alBl®) lors d’'un apprentis-
sage avec 10, 25 et 150 exemples d’apprentissage par class@arameétres de détection
sont constants pour les trois expérimentations. Les camfsigliminuent rapidement avec
'augmentation du nombre d’exemples par classe.

Influence du nombre de classes

Observons maintenant les matrices de confusion quand |bmeote classes cibles est 2, 3
ou 7 (tableaB.10. Les parametres de détection sont constants pour lesipé&imenta-
tions. Nous rappelons ci-dessous la définition des groupes:

* les 7 classes de véhicules présents dans la base de donRée CE
* les 3 groupes de classes définis par le CEP:

— | : chars lourds
— 1. véhicules blindés de transport de troupes, VBTT
— Ill: véhicules blindés de combat d’infanterie = VBCI

Figure ou tableau confidentiel

Table 3.8: Matrice de confusion en configuration optimale
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Figure ou tableau confidentiel

Table 3.9: Variation du nombre d’images d’apprentissagelaase. De haut en bas, matri-
ces de confusions obtenues avec 10, 25 et 150 images pas.class

* les 2 groupes de classes définis par Bertin:

— I XX... XX
— Il XX... XX
On observe que comme il a été dit sectidid.5 la performance globale augmente quand

le nombre de classes diminue, en raison de la disparitiorcalgfsisions au sein des sous
ensembles de classes définis.

3.9 Conclusion

3.9.1 Etude de l'algorithme

Nous avons présenté de maniere tres détaillée I'algorittemeconnaissance et identifica-
tion spécifique a la problématique infra-rouge. Nous avoésegnté les différents parameétres
de cet algorithme, et avons constaté qu'il est aisé de dédisivaleurs optimales de ces
parametres:

* Lataille du vocabulaire visuel (1500 ici) peut étre détexés lors de I'apprentissage.

» Le nombre d’exemples d’apprentissage par classe (12Baci) aussi étre déterminés
lors de I'apprentissage.

* Les meilleurs parameétres d’échantillonnage sont cewofftent I'échantillonnage
le plus dense, l'intérét d’échantillonner de maniere malease étant uniquement
d’accélérer le temps de calcul des descriptions.

« La taille relative des régions locales par rapport a ladautles fenétres doit étre de
XX a XX, ce qui est assez intuitif: cela correspond a peu pres alla daine roue
dans une région d’intérét.

Figure ou tableau confidentiel

Table 3.10: Matrices de confusions avec 7 classes, ou awemredeoupements en 3 ou 2
groupes de classes
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« Lutilisation de quatre seuils NCC d’activation est pldSaace que I'utilisation d’'un
seul seuil. Les quatre seuils offrent une bonne discréiisdies NCC continues entre
les images et les mots visuels.

* Les SVMs RBF sont plus performants que les SVM linéairesroe I'indique la
littérature.

L'étude des parametres algorithmiques s’est faite ersatili les scénarios A,B,C et D
de la base d'images hybrides du CEP. Les trois premiers ovit &d&apprentissage et le
dernier a I'évaluation. C’est une tache difficile car le soémD contient des occultations,
ce qui n’est jamais vu lors de I'apprentissage. De plus, delmeux parametres fixes dans
les scénarios A,B et C varient en méme temps dans la base D.

La configuration présentée ci-dessus atteint une perfaenda XX . D’'une maniere
générale, en fonction des différents réglages des parespédrperformance varie entdeX
et XX. Rappelons gu’une prédiction aléatoire avec 7 classeertghine performance de
14%.

On peut donc considérer qu'il est aisé de régler les paras@nésentés ci-dessus. |l
existe cependant dgmrametres critiquesce sont les parametres du classifieur. Cepen-
dant, ceux-ci ne sont pas réglés manuellement, mais autpreatent a partir des données
d’apprentissage. D’ou laécessitéd’avoir, lors de I'apprentissage, des exemples typiques
des situations a décrire. Sans cela, les parameétres régtaatiquement ne seraient pas
adaptés aux données dont la classe doit étre prédite.

3.9.2 Etude des parameétres opérationnels

Nous avons aussi effectué une étude sur les parametrediopgeds. Dans le cadre des
images hybrides que nous avons traitées, il en ressort gudelex difficultés sont les
occultationset la présence déond texturéen cas d’extraction de ROI imprécise. Nous
avons proposé deux solutions pour palier ces problemesilesirdes occultations lors de
'apprentissage, et utiliser un masque de détection ptécssde I'apprentissage et de la
prédiction.
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FOURTH CHAPTER

Classification multi-classes: compromis
temps-performance

4.1 Reésumé du chapitre

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme dgifitation multi-classes d’images.
Nous considérons toujours une représentation d'imagesgtade-mots, comme dans les
chapitres précédents, et nous proposons un algorithmaskgfatation qui optimise le com-
promis performance / temps d’execution. Nos contributsord (a) une transformation de
données haut-niveau basée sur des criteres d’informatignathe et (b) un algorithme de
sélection de primitives adaptées a un classifieur SVM reérque.

Notre approche a été évaluée sur des données réelles isstmséras infra-rouge (clas-
sification de véhicules), et sur des catégories d’objetsagerie visible. Sur la base infra-
rouge, avec un facteur d’accélération des calculs de 10flassifieur SVM hiérarchique
gue nous proposons obtient une performance 12% supériewlassifieur standard SVM
un-contre-un.
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4.2 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons étudié la ratatise d'images par sac-de-mots,
et avons déterminé les briques algorithmiques et les parasgui donnent le meilleur taux
de réussite. Dans ce chapitre, nous ne nous intéressongydament aux performances
mais au compromis entre performance et temps de calcul. dre cpie nous considérons
est celui de la classification multi-classes, ce qui étasisale cas pour la majorité des
expérimentations des chapitres précédents.

Nous proposons un algorithme de classification de véhiqllesrapide que les algo-
rithmes actuels, et qui conserve une haute performancst IEajeu de ce chapitre. Notre
intérét principal est la reconnaissance de modeles dewékien imagerie infra-rouge, mais
nous montrons que cette approche peut étre étendue a dgsratélus génériques en lu-
miere visible.

Comme nous l'avons mentionné dans I'état de l'art seclidh les méthodes perfor-
mantes récentes fonctionnent a base de motifs (templateslpase de modele d’apparence.
En ce qui concerne les méthodes a base de méfifslp reconnaissance est basée sur une
mesure de distance (une corrélation normée centrée pampéxdeemtre I'image requéte et
le motif a rechercher. Les méthodes basées sur des modafgsadences, 49, 16, 94, 83,
45, 26, 68, 98, 64, 70, 35, 86] apprennent plutét la variabilité de 'apparence des vk
d’'une méme catégorie a partir d’'un ensemble d'images d&agmsage. Les images sont
alors représentées par un ensemble de parties locales degdescripteurs globaux. Les
premiers présentent un certain nombre d’avantages suedesds: robustesse aux modifi-
cations d’angle de vue, d’illumination, de forme, et rolesse aux occultations.

Dans la famille des représentations locales d'images, ugthade trés populaire est
la représentation par sac-de-mots, que nous avons anagseéétails dans le chapité
Cela consiste a représenter une image par I'histogramneewuteences de parties locales
typiques, appelées mots visuels, dont I'ensemble formedabulaire visuel16, 70]. Les
travaux de ce chapitre sont basés sur cette représentation.

La meilleure performance de classification est obtenue djl@s mots visuels sont
recherchés de maniére exhausti® [70]%, et que le vocabulaire visuel est trés lar§yg [70]
(contient une grande quantité de mots visuels). Ces deuwtaamms rendent les calculs tres
longs. lls peuvent étre accélérés en cherchant les motslsiawn nombre réduit de posi-
tions, ou avec un vocabulaire visuel plus petit. Pour carsidmoins de positions, il suffit
d’utiliser un détecteur de points d’intérét, mais ignorentaines régions de I'image diminue
significativement la performancé(], d’autant plus quand les images sont de petites tailles
et bruitées, comme le sont les images infra-rouge que naitsrts. Pour réduire la taille du
vocabulaire visuel, il suffit de sélectionner les partiesptus utiles a la classification. De
telles parties sont illustrées figufel

ltoutes positions et toutes échelles, par opposition & d&quts éparses retournées par
un détecteur de points d’intérét
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Nous avons étudié différentes méthodes de sélection detipes) et leurs avons toutes
trouvées des limitations dans le cas d’une utilisation ruldisses. C’est pourquoi notre pre-
miere contribution (sectiod.6.1) est une méthode de sélection de primitives basée sur un
classifieur hiérarchique multi-classes, qui sélectiomnmguement les primitives utiles aux
différents niveaux de la hiérarchie. Notre seconde camiob est une nouvelle représen-
tation d’images haut-niveau obtenue par transformatiotdeseripteur sac-de-mots originel
(section4.6.2.

Nous présenterons rapidement des méthodes de représedtatiages par parties (sec-
tion 4.3) car elles ont déja été introduites plus haut (sectiéh2et chapitre?). Puis nous
présenterons diverses méthodes de classification ma#ises (section.3) et de sélection
de primitives (sectiod.5). Nous présenterons ensuite notre algorithme, qui faiebppes
trois domaines, puis nos résultats expérimentaux.

4.3 Représentation d’objets par parties locales

Nous avons mentionné dans les précédents chapitres diiérméthodes de représentation
d’'image par parties. Afin que ce chapitre se suffise a lui m@mes rappelons ici quelques
méthodes classiques pour effectuer les différentes étagadsul d’un vocabulaire visuel,
détection des parties, combinaison des parties pour ddinrage. La classification multi-
classes est présentée sectioh

4.3.1 Calcul d’un vocabulaire visuel

Une image peut étre considérée comme un trés grand ensemblarties locales super-
posées: ce sont les différentes régions de toutes tailleates positions qui la composent.
Ces parties locales peuvent avoir une infinité d’apparemaas on peut cependant définir

Figure 4.1: Mots visuels (issus du vocabulaire visuel) dé dans les images. Sont-ils
utiles pour différencier les différentes catégories dédBj



100 Chapitre 4. Classification multi-classes: compromis tempgerformance

un petit ensemble de parties locales typiques (des motslgjspour représenter chacune
d’entre elles. Par exemple, dans la figdré, les roues de la deuxieme et de la troisieme
voiture sont représentées par le second mot visuel (a gauchk signifie que I'on estime
gue les différences entre la partie locale (roue 1 ou roué &) mot visuel (roue typique)
sont faibles, alors on représente ces roues spécifiquea paue générique du vocabulaire
visuel.

Le vocabulaire est généralement obtenu par un algorithrgaalification. Les descrip-
teurs locaux (niveaux de gris de régions de I'image par ei@nspnt tout d’abord extraits
a différentes orientations et échelles, puis ils sont n@gés par similarité. Chaque groupe
est représenté par un élément caractéristique, I'ensetebtes €léments caractéristiques
forme le vocabulaire visuel.

Leug et Malik BQ] utilisent une banque de filtres de convolution pour déates pixels
échantillonnés selon une grille réguliére, et le vocabehasuel est produit par I'algorithme
des k-moyennes. Agarwa] et Leibe {9] utilisent des détecteurs de points d’intérét pour
déterminer des régions saillantes de I'image, qui sontiensiécrites par les valeurs en
niveau de gris de la région située autour du point d’intétét.construisent un vocabu-
laire visuel par clustering agglomératif. Pour la quardtiien, Willamowski P3] utilise
I'algorithme des k moyennes, et Jurdb] utilise une estimation de densité basée sur I'algorithme
mean-shift.

4.3.2 Détection de parties locales

[2, 49, 93] utilisent des détecteurs de points d’intérét pour déteemies régions a consid-
érer dans les images, et de ce fait considerent un nombré d&dpositions dans 'image.
La détection est rapide, et les calculs qui s’en suiventii¢ dossi en raison du faible nom-
bre de régions a considérer, mais d’'un autre coté la perfiwenast trés faible quand la
détection n’est pas fiable, ce qui est le cas quand les imagess petite taille, bruitées, ou
gue les régions informatives ne peuvent étre retournéele pkitecteur de points d’intérét
choisi, ce qui est le cas pour nos images infraroug86, g9, 45] suggéerent d’utiliser un
échantillonnage (ou sélection) dense et multi-échelldsrdage, et de ce fait les mots de
vocabulaire visuel sont détectés par corrélations paopassystématique et multi-échelles.
Cette étape nécessaire a une bonne performaite$t tres colteuse en temps de calcul,
c’est pourquoi les systemes temps-réel doivent réduiraille du vocabulaire visuel pour
fonctionner plus rapidement (voir sectidrv.4).

4.3.3 Représentation d'images

Agarwal [2] et Leibe §9] utilisent des contraintes géométriques entre les dift&® par-
ties d'image pour modéliser les relations entre partiealés: Agarwal prend en compte
toutes les relations deux-a-deux en quantifiant la distahberientation. Leibe modélise la
positon des parties par rapport au centre de I'objet. D’ureaxdte, 'approche par sac-de-
mots de Willamowski93] ignore les contraintes géométriques entres les difféseparties
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d’'images. Les images sont tout simplement représentéempastogramme qui compte les
occurrences des mots visuels dans I'image. Cette repedsensimple donne aujourd’hui
les meilleurs résultats de I'état de I'add].

4.4 Classification multi-classes

Cette section présente des classifieurs multi-classeétdédle I'art adaptés a une représen-
tation d'images par sac-de-mots. On dispose donc d’un drlsatiimages d’apprentissage,
a chacune est associé un label (numéro de catégorie compasleetC, avecC le nombre
total de catégories) et un vecteur descriptéudont la dimension est égale a la taille du
vocabulaire visuel. Chaque dimension\deeprésente les occurrences du mot visuel corre-
spondant dans I'image. Le classifieur multi-classes esfamgion qui prend en entrée le
descripteul d’'une image quelconque et qui retourne le label prédit petteémage.

Le classifieur le plus simple est le classifieur plus prochisins. Il consiste a assigner
a une donnée la classe majoritaire parmikesxemples d’apprentissage les plus proches
(distance euclidienne ou Mahanalobis ou autrek est un parametrelp|. La performance
de ce classifieur est trés dépendante de la mesure de distdis@. De plus, il requiert
de stocker en mémoire tous les exemples d’apprentissade,tetips de prédiction est
linéairement dépendant du nombre d’exemples d’apprefiss

Les arbres de décisiorl(] sont des classifieurs multi-classes populaires. Un vecteu
descripteur est classé en passant de la racine de I'arbre f@uwilie, la valeur prédite étant
le label associé a la feuille. Le chemin dans l'arbre estrd@te® par I'évaluation de con-
ditions simples sur les dimensions dglcomparaison entre une valeur et un seuil le plus
souvent). Leur construction étant basée sur la probafmliitée des différentes primitives, il
est préférable de choisir d’autres classifieurs quand l&sion des données devient trop
importante par rapport a la quantité d'images disponible.

Le classifieur multi-classes génératif le plus populaire@me dimension est sans doute
le classifieur Bayesien naif{], car il suppose que toutes les primitives sont indépemsant
ce qui évite d’estimer des probabilités jointes. Ce clamsifmodélise la densité de prob-
abilité d’'un descripteur d'imag¥ (vecteur d’occurrences de mots visuel) appartenant a la
categorieCy par P(V|Cy) = [ P(Vj|C«). P(Vj = 0|Cx) et P(Vj = 1|Cy) sont estimeés lors
d’'une phase d’apprentissage, par comptage par exempleimdwge inconnue décrite par
un descripteur d’'imag¥ est alors affectée a la classe la plus probable, qui est geile
maximiseP(V|Cy) dans le cas ou les classes sont équiprobables.

Dans les articles récents de I'état de I'art, le classifiesgréminatif le plus fréequemment
utilisé est le SVM. Les SVMs ont été congus pour la classificabinaire b8, 88|, et ont
été ensuite étendus a la classification multi-classes, @uecipalement les stratégies "un-
contre-un" et "un-contre-tous".

Les classifieurs un-contre-tous entrainent un classifigaire par classe, cette classe
contre toutes les autres: classe 1 contre toutes les atlasse 2 contre toutes les autres, ...,
classeC contre toutes les autres. La classe prédite est alors Isecéssociée au classifieur
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dont la valeur de confiance est la plus élevée. Les classfigHcontre-tous présentent
deux problemes majeurs. Premiérement, les différentsifilag's ne sont pas optimisés
en méme temps, rien ne garantit donc que les valeurs isssedadsifieurs sont directe-
ment comparables. Deuxiemement, ces classifieurs songasgues, puisque si les classes
sont équiprobables, les différents classifieurs apprislestrapports d’AC entre les classes
positives et les classes négatives, ce qui peut rendrer€apgsage plus délicat.

Les classifieurs un-contre-un entrainent tous les clagssfiginaires possibles en con-
sidérant les classes deux-a-deux: classe 1 contre 2, lecdntr, 1 contr&, 2 contre 3,
...,C—1 contreC. Cela requiert donc I'apprentissage@gC — 1) /2 classifieurs binaires.
Lors de la prédiction, tous ces classifieurs binaires saatiég et la classe prédite est celle
qui remporte le plus de compétitions. Bien que le nombre dgsdieurs binaires a appren-
dre soit plus élevé que dans le cas des classifieurs un-donsechaque classifieur traite
moins de données (deux classes au lie@ dtasses). De plus, les classifieurs un-contre-un
ne souffrent pas des deux problémes cités plus haut, ilddematen général préférés par la
communauté.

Récemment, Rajar7fi] a proposé une hiérarchie de classifieurs binaires, utilisa
arbre binaire de classifieurs binaires pour résoudre Ildslgames de classification multi-
classes (voir figurd.2). Le noeud racine de I'arbre contient I'ensemble des ctasse-
sidérées. Chaque noeud est alors récursivement séparéeermiembles de classes dis-
joints, et un classifieur est appris pour séparer ces dewrdiss. L'opération se poursuit
jusqu’'a I'obtention de feuilles ne contenant qu’'une seldsse. Un exemple de classe in-
connue est classé en parcourant les noeuds de la racine@uille fe classifieur associé au
noeud courant prédit si I'exemple appartient aux classdasddroit ou du fils gauche, puis
I'exemple passe dans ce noeud fils, et poursuit itérativemenhemin jusqu’a une feuille.
Le label prédit pour I'exemple de classe inconnue est cekneié a la feuille qu’il atteint.

Rajan construit cet arbre par algorithme des k-moyennegiitéPour cela, il calcule un
descripteur pour chaque image d’apprentissage, puisclilsala moyenne des descripteurs
de chaque classe, qui sert de représentant a cette classeeule racine de la hiérarchie
contient le représentant de toutes les classes. Puis cé,nm@ume tous les suivants, est
itérativement partitionné en deux groupes: un algorithm&-thoyennes avec= 2 est ap-
pliqué sur ces descripteurs représentatifs, ce qui perolgtisohir deux ensembles de classes.
Dans le cas de la figu#e 2, les deux groupes issus du noeud racine contiennent leseslas
1-2-4 et 3-5. A chaque fois que deux groupes de classes s&#, @n apprend un classifieur
binaire qui les sépare. Le processus est répété avec ledsfilsicréés jusqu’a I'obtention
de feuilles ne comportant qu’une seule classe.

4.5 Sélection de primitives

Le vocabulaire visuel est composé d’'un ensemble de motglgisuNotre intention est
d’accélérer les calculs en réduisant la taille du vocabeilasuel, en choisissant les éléments
les plusutilespour la classification. Avant sélection de primitives, umage est décrite par
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Figure 4.2: Hiérarchie de classifieurs binaires. Chaqueichoeprésente un ensemble de
classes. Les classes sont itérativement séparées juszpténtion de feuilles ne contenant
gu’une seule classe.

un descripteuV de dimension égale a la taille du vocabulaire visuel. Poterobun tel
descripteur, il faut donc détecter tous les éléments dubtdaae visuel dans I'image, i.e.
comparer chaque région locale considérdéeusles mots du vocabulaire visuel, long pro-
cessus si le vocabulaire est de grande taille. La séleceqprichitives consiste a choisir
les mots visuels les plus utiles a la classification, danssaine image sera décrite par un
vecteurV’ de dimension inférieure a celle 8 Seuls les mots visuels correspondant aux
dimensions d&’ seront détectés dans I'image, ce qui rend les calculs phideas.

La sélection de primitives est différente de I'extractian mtimitives. Lextraction de
primitives crée un nouvel ensemble de primitives, chacuasté&ne fonction des primi-
tives d’origine. Une méthode simple d’extraction de prinais consiste a faire une analyse
en composantes principales, puis a garder les vecteursegraprrespondant aux valeurs
propres les plus élevées, ou se concentre la grande pattdevdgance des données. Mais
chaque nouvelle primitive étant une combinaison linéaaemimitives d’origine, cela nous
obligerait a détecter 'ensemble des éléments du vocabwauel pour calculer la nouvelle
représentation. Cela ne présente aucun intérét, puisque Ina est de détecter le moins
de mots du vocabulaire visuel possible (gain de temps ptiopoel au ratio des tailles des
vocabulaires visuels).

La sélection de primitivessP, 75, 33, 78, 18, 52, 97, 32] est donc I'outil adapté a nos
besoins. Elle consiste a choisir le sous ensemble le pliesautine tache, qui est la classifi-
cation dans notre cas. C’est un domaine qui a été beaucodié é@ans la classification de
texte P7, 33, 78, 52, 62]. Nous détaillons ci-dessous les principales technigeesétection
de primitives.

Etant donné un vocabulaire visuel déléments, les algorithmes de sélection de primi-
tives [44] sélectionnent les’ < n primitives les plus utiles a la classification. La recherche
du sous ensemble optimal est un probléeme NP-complet, caqiliert la comparaison de
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tous les vocabulaires visuels de taille En pratique cette approche n’est pas possible, et on
utilise une recherche sous-optimale. L'algorithme dec$i@e de primitives ne donne pas la
taille optimalen’ du sous-ensemble, celle-ci peut étre déterminée en étudiperformance

de classification sur un ensemble de validation.

La méthode de sélection de primitives dite "wrapper" cariste sous ensemble de
taille n’ itérativement. Le sous ensemble est initialement videatit®ement, le mot visuel
qui augmente le plus la performance (taux de classificatioli4tiasses par exemple) est
ajouté au sous-ensemble, jusgu’a ce qu'’il atteigne urle thh’ éléments. La sectioh 7.4
montre que parmi les méthodes considérées celle-ci domrmeilkeure performance. Son
grand point faible est sa complexité algorithmique quagiuat©(nr)).

Une approche moins colteuse fait I'hypothese que toutesriestives sont indépen-
dantes. Une mesure d'utilité est alors calculée pour chatpievisuel, et le sous-ensemble
choisi est alors fait des’ mots visuels ayant le score le plus élevé. La complexité de ce
algorithmes est linéaireQ(n)). De nombreuses mesures d'utilité ont été proposées dans
le domaine de la classification de textég][ nous mentionnons ci-dessous les mesures les
plus populaires.

1. Sélection aléatoire, cela consiste a sélectionner tmé&ment aléatoirememt prim-
itives parmin. Cette méthode n’optimise aucun critére, mais permet deirmeta
performance relative des autres méthodes.

2. Fréquence des termes, afin de favoriser les informatiemplus disponibles. La
fréquence d'un terme est le ratio entre le nombre de desarptdans lequel il ap-
parait et le nombre total de descripteurs.

3. Linformation mutuelle 14)2, afin de mesurer I'utilité d’'un mot de vocabulaire visuel
pour une tache de classification. Soi€ntine variable aléatoire discréte qui dénote
une catégorie d'objets, 8 une variable aléatoire binaire qui dénote la présence du
mot visuelj dans une image. Linformation mutuelle entre ces deux béetaléa-
toires est définie par

1(Vj,C) = % Z p(C = c)Freq; clog(Discrj c) (4.1)
vi=0,1c=1.C

Fregic = p(Vj=vVj|C=c) (4.2)

Discrjc = p(Vj = vj|C =¢) (4.3)

Scp(Vj=Vvj|C=c)p(C=c)

Cette mesure combine donc les statistiques de fréequencastdusuelj (Freqg) ainsi
gue son pouvoir discriminanbfscr). Si un mot est tres fréquent mais peu discrimi-
nant (i.e. apparait avec la méme probabilité dans touteddsses), alors il n’apporte
pas d’'information. De méme, un mot peu fréquent mais trasidignant ne sera pas

2appelée information mutuelle daris] et gain en information dan®7]
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utile, car bien que son apparition augmente énormémenhl@gdemce d’appartenance
a une classe, cette apparition est trop rare pour étre Alileontraire, le mot le plus
utile est celui qui apparait toujours dans les images daioes catégories et jamais
dans les autres.

4. Rapport des cotes (Odds Ratio), afin de sélectionner iestipes les plus discrim-
inantes. Comme les informations de fréquence ne sont pssspen compte, cette
mesure peut donner un score élevé a une partie trés disanieimais trés rare. Pour
gue de telles parties soient utiles, il faut qu’elles exisEn grande quantité dans le
vocabulaire visuel (pour assurer qu’une quantité minimientde elles est détectée),
ce qui ne favorise pas la création de vocabulaires visuetpaots. Le rapport des
cotes est défini par:

p(Vi =1C=1) p(Vj = 0[C=2)

OR=
p(Vi=0[C=1)p(V;=1C=2)

(4.4)

5. Les coefficients de la normale a I'hyperplan séparataum &VM linéaire [5], afin
de mettre I'accent sur les parties discriminantes. Pouar, ogl entraine un classifieur
SVM linéaire sur les descripteurs des deux classes a disainte qui produit un
vecteurw = [w...an], qui décrit la normale a I'hyperplan séparateur de ces deux
classes. La prédiction du SVM pour un descripdéus [V;...Vy] de catégorie inconnue
est: svmV) = w.V + b, oub est une constante. Si on considére que les valeurs des
V;j (pour différentsj) sont du méme ordre de grandeur, alors plus la valeur abdelue
wj est élevée, plus la primitivg influence la décision de classification, ce qui motive
I'utilisation deabg wj) comme mesure d’utilité du mot visugl

Ces méthodes de sélection de primitives sont classiqués settion suivante indique
comment combiner au mieux ces méthodes de sélection detipamet les hiérarchies de
classifieurs binaires.

4.6 Meéthode proposée

Cette section présente I'algorithme proposé pour la dleagagbn de véhicules en imagerie
infra-roug€. Nous proposons une méthode de sélection de primitiveBdeet6.1) et une
nouvelle représentation de données haut niveau (settfod qui s'integrent bien avec les
hiérarchies de classifieurs binaires.

4.6.1 Sélection de primitives pour hiérarchie de classifies binaires

Les classifieurs bayésien naifs, SVM un-contre-tous et SviMantre-un requiérent cha-
cun I'évaluation d&€, C etC(C — 1)/2 classifieurs. Si on applique une méthode de sélection

Svalable aussi comme nous le montrerons pour des catégooleets génériques en
imagerie visible
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Figure 4.3: Sélection de primitives. Pour chaque noeudrnetdes deux primitives util-
isées par le classifieur associé au noeud sont indiquéesieddgmnoeuds. L'ensemble des
primitives utilisées pour prédire les classes associées$eauiles sont indiquées au dessus
des feuilles.

o

de primitives multi-classes décrite dans la secticion obtient un sous-ensemble de prim-
itives. Ces primitives sont les plus utiles au classifieultralasses global, mais ce ne sont
pas les primitives les plus utileschacundes classifieurs binaires. Une primitive peut par
exemple étre trés utile pour différencier deux classess nmaitiles pour toutes les autres
classifications binaires. Comme les classifieurs des lol&es de classifieurs binaires sont
évalués sequentiellement, ils ne souffrent pas de cet wécoent. Le principe est illustré
figure4.3, qui présente une hiérarchie de classifieurs binaires. dingae I'arbre contient
les 5 classes 1,2,3,4 et 5. Ces classes sont successivamsfgsljusqu’a I'obtention de
feuilles qui ne contiennent qu’une classe. Au dessus degdsaaternes, on indique les
primitives sélectionnées et utilisées pour la classificatiinaire. Au dessus des feuilles, on
indique les primitives utilisées par I'ensemble des cfamsis binaires qui ont été évalués
pour atteindre cette feuille.

Supposons qu’une image doit étre analysée par la hiéraidehidassifieurs binaires de
la figure4.3. Elle passe donc dans la racine de I'arbre, les mots visuel8kont détectés
dans lI'image. Le classifieur associé au noeud racine, et'qtiiise que les primitives 1 et
8, prédit si 'image appartient aux classes 1,2 et 4 ou bien33 &i c’est le premier cas,
image passe dans le noeud "1,2,4". De ce fait, les priesti et 6, associées uniquement
a l'autre noeud "3,5" ne seront jamais détectées: ellesinatites. Les primitives 7 et
11 sont alors détectées dans I'image, et en fonction dutedsiii classifieur associé au
noeud "1,2,4", I'image passe dans le noeud "1,2" ou "4". I8i &iteint le noeud "4" qui
est une feuille, la classe prédite est la classe 4. Sinoroleepsus se poursuit dans 'autre
noeud: les primitives 7 et 18 doivent étre détectées. Laipvier/ ayant déja été détectée,
seule la primitive 18 doit encore étre détectée. Le classifissocié au noeud "1,2" envoye
image dans les feuilles "1" ou "2", ce qui détermine la slaprédite. Ce procédé est
efficace, car 7 mots visuels différents sont utilisés powldasification (1,4,6,7,8,11,18),
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mais en moyenne une classe est prédite en utiligant+5+5+4) /5 = 4.4 mots visuels.
Comme la détection des mots visuels est le goulot d’étramghe de I'algorithme, le gain
en temps de calcul est tres significatif.

C’est ce gain moyen en temps de calcul qui nous motive poégiat les différentes
meéthodes de sélections de primitives présentées setiaaux hiérarchies de classifieurs
binaires. La section courante sert d’illustration a notriégsophie, la démarche détaillée se
trouve en sectiod.6.3

4.6.2 Transformation de données

Les approches par sac-de-mots représentent une ifraaeun vecteuy', ouVji représente
I'occurrence de la primitivg, c’est a dire le nombre de fois que le mot visuel numgeo
été détecté dans I'image. Cette information brute ne peeatudilisée efficacement par les
classifieurs SVM linéaires, outils qui obtiennent aujohrdles meilleures performances de
I'état de I'art. En effet, I'apprentissage d’'un SVM linéairequiert le calcul d’'une distance
euclidienne entre deux vecteurs suppdftetV™ d(V!,V™?2 = 5,1 (Wl -VM?2. Sila
magnitude de la premiére dimension est trés supérieurewttesadimensions (mot visuel
trés fréquent par exemple), cette distance dedévit, V™)2 ~ (V] —V{")2, et 'information
portée par les autres dimensions disparait.

Différentes méthodes de normalisation des vecteurs qésars ont été proposées, nous
en énumérons ci-dessous.

1. Données brutes: les vecteurs ne sont pas modifiés, lesfielass utilisent les occur-
rences des mots visuels, |\q' est le nombre de fois que le mot visyedpparait dans
limagei.

2. Transformations lin€aires, par primitives. Chaque disien du vecteur descripteur
subit une transformation linéaire de telle sorte que leswalminimum et maximum
parmi toutes les images d’apprentissage soient O et 1. €atagh de donner le méme
ordre de grandeur a toutes les dimensions.

3. Transformation linéaire, par image. Chaque descripdéarage est normalisé in-
dépendamment: les éléments sont multipliés par une cdagtanr que leur somme
fasse 1. De ce fail\/ji représente la probabilité qu’'un mot visuel échantillonagsd
limagei soit le mot visuel).

4. Binarisation simple. Si le mot visuglest détecté au moins une fois dans I'image
alorsV! =1 sinoan' = 0. L'information utilisée par le classifieur est alors lag@éce
ou I'absence d’un mot visuel dans I'image.

Nous proposons une autre transformation, qui permet asifitas SVM lin€aire de tirer
aisément parti d’'une information de plus haut niveau. Qedigsformation consiste a bina-
riser chaque dimension du vecteur descripteur en utilisaiseuil de binarisation adaptatif.
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Ce seuil est choisi parmi une liste de candidats formant uite géométrique (1,2,4,8,...)
de manieére a maximiser le taux d’'information mutuelle efdrprimitive binarisée et les
catégories d'objet. En effet, imaginons une situation otnatvisuelj apparait dans toutes
les images d’'une base de données. Alors sa présence n’'éstgasative, et la binarisation
simple en fait une primitive inutile. Mais si ce mot appasaitivent dans les images d’'une
catégorie (nombreuses détections par imagev;isllevé) et rarement dans les images d’'une

autre catégorie (peu de détections par image,\zéridlaible), alors "une quantité minimum
de détections” devient une primitive trés informative soui'elle permet de différencier ces
deux classes.

La binarisation simple supprime cette information de gs@mte détectionsninimum
Si aucune transformation n’est appliquée, cette informmagist contenue, mais seulement
de maniére implicite, et les classifieurs SVM linéaires nevpeat en tirer parti facilement.
Au contraire, la binarisation adaptative que nous propesmmtient cette information ex-
plicitement: elle exprime la présensignificatived’un mot visuel dans une image.

Le seuil de binarisation de la variable aléatMfeomptant les occurrences du mot visuel
j est donc:

argmaxe(1243g16,..3! (Vi >k, C) (4.5)

ou |l () mesure l'information mutuelle de deux variables aléafietC est la variable aléa-
toire qui représente la classe d’'une image.

4.6.3 Algorithme de classification proposeé

Dans cette section, nous rassemblons les différents étérgae nous avons introduits et
motivés plus haut, et présentons précisément les difiésenapes nécessaires a l'apprentissage
et a I'’évaluation de notre modéle de classification mulssks.

Apprentissage du modele

L'apprentissage du modéle consiste a (a) apprendre un wiadabvisuel, (b) décrire les
images d’apprentissage a I'aide de ce vocabulaire pounwlates vecteurs descripteurs, (c)
transformer ces descriptions pour obtenir une représentalus efficace, (d) apprendre une
hiérarchie de classes, (e) effectuer une sélection detprasipour chaque noeud interne de
cette hiérarchie et (f) apprendre les classifieurs bindigesnoeuds internes. Ces étapes sont
détaillées ci-dessous.

Apprentissage du vocabulaire visuel. Le vocabulaire est construit par I'algorithme pro-
posé par Juriedq]. Il est démontré45] que cet algorithme produit une quantification plus
adaptée a la classification par sac-de-mots que l'algoetties k-moyennes, car contraire-
ment a I'algorithme des k-moyennes l'algorithme proposélpaie est basé sur mean-shift
et produit des clusters de rayon constant, ce qui évite d& des clusters attracteurs qui
contiennent une trop grande variété de descripteurs.
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Le vocabulaire est construit a partir de régions localesitgégpar leurs niveaux de gris,
échantillonnées de maniére tres dense a toutes positibogtes échelles dans les images
d’apprentissage. L'algorithme de Jurie recherche les enations de descripteurs dans
I'espace des niveaux de gris grace al'algorithme mear;ghifitilise une corrélation croisée
normée centrée (NCC) pour comparer les différents descript Cela permet d’obtenir un
vocabulaire de taill@.

Description des images d’apprentissage. Chaque image est représentée par un vecteur
de taillen, chaque dimension du vecteur encodant le nombre de foisequ®ot visuel
correspondant est détecté dans I'image. De méme que padation du vocabulaire, nous
considérons un échantillonnage multi-échelle trés deeseirdages: nous calculons une
pyramide d’échelles d’'un pas de 0.91, et toutes les régienaitie 10x10 sont considérées

a chaque niveau de la pyramide. Sila corrélation croisém@ecentrée (NCC) entre un mot
visuel et une région locale est supérieure a un seuil (0.8 datre cas), alors le mot visuel
est détecté dans cette image, et la dimension correspendams le vecteur descripteur est
incrémentée.

Transformation des vecteurs descripteurs. Nous transformons les vecteurs descripteurs
d'image a l'aide de la transformation que nous avons prapssétiord.6.2 la binarisa-
tion adaptative optimisée par taux d’information mutuel®s expérimentations montrent
(sectiord.7.6 que cette transformation surpasse toutes les autre$draraions présentées
dans ce chapitre.

Apprentissage d’'une hiérarchie de classes.Ll'algorithme de Rajan74] présenté a la
fin de la section.4 est utilisé pour apprendre une hiérarchie de classes, &'dse que
I'algorithme des k-moyennes itérati & 2) est utilisé sur la moyenne des descripteurs de
chaque classe pour déterminer la hiérarchie des classes.

Sélection de primitives. Nous disposons maintenant d’'une hiérarchie de classelasani
a celle présentée figue2. Nous effectuons ensuite une sélection de primitives daague
noeud interne, pour obtenir la liste des primitives les piiiiss a la séparation des groupes
de classes associés a chaque noeud interne (algorithniléédssation4.4). Nous conser-
vons dans chaque noeud interne les 40 primitives les plissutiNos expérimentations
montrent (sectiod.7.4 que la sélection de primitives par taux d’information ralke est

la plus avantageuse.

Apprentissage des classifieurs binaires. Dans chaque noeud interne, un classifieur bi-
naire est appris pour séparer les groupes de classes degsriiteuCe classifieur n’utilise
que les primitives sélectionnées pour ce noeud (voir figuBe Nous utilisons un SVM
linéaire.
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Evaluation du modéle

Le modele appris comme indiqué ci-dessous est utilisé padine la catégories d'images
jamais vues lors de I'apprentissage. Pour cela, I'imagequat la hiérarchie de classifieurs
binaires de la racine a une feuille, comme indiqué sectidn Les différentes étapes sont
détaillées ci-dessous, voir figude3 pour une illustration.

1. L'image passe par la racine de I'arbre: la racine de lad®&vient de noeud courant.

2. Les mots visuels associés au noeud courant sont reckatahg I'image, et s’ils sont
détectés viennent mettre a jour un vecteur descripteuraitle ke nombre de mots
visuels associés au noeud).

3. Ce vecteur est transformé avec la méme transformatiora giié utilisée lors de
I'apprentissage

4. Le classifieur associé au noeud classifie ce vecteur gamariransformé et prédit le
groupe de classes auquel appartient 'image

5. L'image passe par le noeud fils correspondant au groupkasiees prédit

6. On itére les étapes 2 a 5 jusqu’a ce qu’une feuille soitrattela classe prédite est
alors la classe associée a cette feuille.

4.7 Expérimentations

Dans la section précédente, nous avons présenté dewbcioins pour améliorer la classi-
fication par sac-de-mots: une méthode de sélection de pramiddaptée aux hiérarchies de
classifieurs binaires, et une binarisation adaptative desrgpteurs d’images. Nous allons
montrer l'intérét de ces méthodes sur une base d’'imagesitees®acquises par cameéra
infra-rouge. Pour démontrer que ces résultats ne sont Easfigpes a I'imagerie infra-
rouge, nous présenterons aussi des résultats sur une bdeersg® en imagerie visible.

4.7.1 Basesde données

Cette section décrit les bases de données utilisées pourenéss performances de la mé-
thode proposée.

La premiere base d’'images est produite a partir d’'une camfearouge. Les vehicules
sont acquis sur fonds naturels chargés (voir figur®. Les véhicules appartiennent aux
catégories suivantes: fourgon, Citroen AX, Renault Sce3eat Ibiza. Les différentes caté-
gories sont illustrées figure 5. Les difficultés de cette base sont illustrées dans diffésen
figures. Cette base contient des véhicules observés aethifé& orientations (figuré.5),
différents niveaux d’occultation (figur€.6), différentes échelles (figu#.7) et différentes
conditions thermiques (figu.8). L'objet d’'intérét occupe la majeur partie de 'image de
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Figure 4.4: Images de la base Bertin acquises par une canigxaouge.

maniére a simuler les régions d’intérét issues d’'un détecte mouvement, voir figuré.5.
La base contient 250 images de chaque véhicule (soit 100§esnde véhicules) et 1500
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Figure 4.5: Images provenant de la base de données Bedinsas par caméra infra-rouge.
Ligne 1: fond, ligne 2: Citroen AX, ligne 3: fourgon, ligne Renault Scenic, ligne 5: Seat
Ibiza. Pour chaque véhicule, les images présentées pr@nede la méme séquence vidéo.

Figure 4.6: L'une des difficultés de la reconnaissance estliltation des véhicules. Ici le
véhicule est une Citroen AX.

images de fond. Lalgorithme de classification doit doncdisiner parmi 5 classes: 4
véhicules et le fond. On observe sur la figdré qu'il peut y avoir une grande similarité
inter-classes, ce qui est une difficulté supplémentaire.

La seconde base de données contient des objets en lumiite: 40 images de fond
et 50 images pour chacune de ces sept catégories: cheageyimoto, voiture, vélo, livre,
téléphone, voir figurd.9. Toutes ces images sontissues de la base de données Laxa-Xer
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Figure 4.7: En infra-rouge, I'éloignement d’'un véhiculetseduit par un changement de
taille apparente, mais aussi par un changement de résoleitiane homogénéisation du
signal recu par la caméra. Les deux lignes montrent le mémewé, vue arriere et avant.
Colonne 1: véhicule vu a 100 metres. Colonne 2: véhicule vQGarbetres. Colonne 3:
agrandissement de la colonne 2. Par exemple la hauteuntsgi (telle qu’elle est acquise
par la caméra) ligne 1 colonne 1 est de 71 pixels, celle deyfeelil colonne 2 est de 25

pixels.

Figure 4.8: En infra-rouge, les modifications thermiquefluencent grandement
'apparence des objets. A gauche: AX moteur froid. A drokX moteur chaud.
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Figure 4.9: Images représentatives de la base Xerox7. Destaigre a la derniere ligne:
vélos, livres, batiments, voitures, personnes, téléepharbres.

4.7.2 Mesure de performance

La performance est mesurée par validation croisée en 1Cepmqua performance est la
moyenne du taux de reconnaissance par classe. Pour la f@seoumge, nous effectuons
aussi une mesure de performance en utilisant des imageshariles acquises sur route
pour I'apprentissage et des images dans un contexte diff@reute aux conditions ther-
miques différentes, champ) pour I'évaluation. Cela permessimuler la performance d’un
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systéme réel en situation de jamais-vu, les détails et idsrpgances de cette expérimenta-
tion spécifique sont présentés section. 7.

Lors de la classification multi-classes avec une combimaioclassifieurs (SVM un-
contre-un, un-contre-tous, hiérarchie de classifieuraiteg,...) il n'est pas possible de
construire une courbe ROC ou Precision-Rappel et de préadarix d’erreur égale pour
mesurer la performance. En effet, cette courbe est géngeateobtenue en faisant varier
le biais d’un classifieur, hors on dispose de plusieurs iflasss. Il faut donc trouver une
autre mesure de performance. Une mesure classique estrlaentbg confusion. La valeur
figurant lignei et colonnegj indique le nombre d’exemples de la classe numépai ont été
affectés a la classe numeéjo Cette matrice permet d’observer les différentes confissio
mais elle ne fournit pas un nombre réel pour mesurer la pagoce du classifieur, et donc
de comparer plusieurs modeles.

Une telle mesure de performance peut étre obtenue en congtammbre d’exemples
bien classés: il s’agit de la trace de la matrice de confusiGependant, si une classe
est majoritaire, les classifieurs qui favorisent cettesdasont favorisés. Comme la classe
fond est majoritaire dans le cas de la base infra-rouges ostsure de performance serait
biaisée. Nous utilisons donc une autre mesure de perfoendacmoyenne du taux de
reconnaissance par classe, qui ne souffre pas de ce bidls; @iprésente le terme ligne

. . . Lo C i
et colonnej de la matrice de confusion, alors ce score est definiparsy; Z—'dj Un score
] N

de 0 indique un échec total, un score de 1 ou 100% indique ummagssance de tous les
objets. Le hasard obtient une performance moyenne@eduC est le nombre de classes.

4.7.3 Production du vocabulaire visuel

Le vocabulaire est calculé avec I'algorithme présenté@edt6.3 Le seuil de la corrélation
normée centrée est fixé a 0.8 (les valeurs possibles vargarit d 1, 1 étant le score de
corrélation maximale), ce qui correspond a un angle de 4fédemtre les deux descripteurs
de régions locales. La pyramide d’échelles a 9 niveaux, egport entre deux échelles
successives est de 0.91. L'algorithme de mean-shift praduativement 4000 mots de
vocabulaire visuel. Le rayon des boules de mean-shift es&fx. 8. La figuré.10présente
des mots visuels tres fréquents et trés rares produitsia gestimages infra-rouge.

4.7.4 Selection de primitives

Dans cette section, nous comparons les différentes méthiedetlection de primitives pour
choisir laguelle utiliser dans la hiérarchie de classidainaires. Nous utilisons des données
non normalisées et la performance d’'un classifieur SVM urtreeun pour comparer les
différentes méthodes. La figurellprésente la performance de classification en fonction
du pourcentage de primitives considérées.

Nous pouvons tout d’abord observer que le vocabulaire Visugient des primitives
inutiles ou redondantes, car la sélection de primitivesanar d’'information mutuelle atteint
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Figure 4.10: Au dessus (resp. en dessous) les 80 mots vigsefdus (resp. moins)
fréquents dans la base de données infra-rouge.

la performance maximale avec seulement 40% des primitiveldase de données infra-
rouge, et 10% des primitives sur la base de données visible.

Comparons maintenant les différentes courbes. La séhedg@rimitives par wrapper
est la plus efficace, car I'objectif optimisé est justemanpérformance de classification.
Contrairement aux autres méthodes de sélection de prasjtla courbe croit trés rapide-
ment. Par contre, elle a une complexité quadratique quandures ont une complexité
linéaire. Les sélections de primitives par rapport desscotepar fréquence donnent des
performances moins bonnes que la sélection de primitiéegale, qui est notre référence.
Nous ne considérerons donc pas ces deux méthodes de seteepamitives. Dans la base
de données visible, la sélection de primitives par les aoeffts du SVM donnent aussi une
performance inférieure a une sélection aléatoire, la g8étede primitives par SVM n’est
donc pas intéressante avec nos données. Ce n’est pas lelaabietion de primitives par
taux d’'information mutuelle, dans tous les cas elle se catapuieux qu’une sélection de
primitives aléatoire. En effet, sur la base visible le ganhde 20% avec 1% des primitives,
et de 25% avec 4% des primitives, sur la base infra-rougeiteesh de 15% avec 4% des
primitives.

On peut conclure que le vocabulaire est tres redondant;ieégupossible de réduire sa
taille sans perte significative de performance. Parmi lehous de sélection de primitives,
la méthode par wrapper donne les meilleures performantparmi les méthodes linéaires
en temps de calcul, la sélection de primitives par taux diimfation mutuelle est la plus
efficace. Du fait de la complexité quadratique de la méthatewrapper, et du temps
de calcul prohibitif qui en découle, nous ne considérerarda suite que la sélection de
primitives par taux d’information mutuelle.

4.7.5 Sélection de primitives pour hiérarchie de classifies binaires

Dans cette section, nous mesurons l'intérét de la séledagrimitives pour les hiérarchies
de classifieurs binaires. Notre but est de comparer cegtiéea de classifieurs binaires aux
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Figure 4.11: Performance des différentes méthodes detisélele primitives. Lignes 1 et
2: base de données visible, apercu global et zoom sur ur@rdggne 3: base de données
infra-rouge.

classifieurs plus classiques. Nous utilisons deux typesagsitieurs hiérarchiques: le pre-
mier type est calculé par I'algorithme de Raja@d][(voir section4.4), le second regroupe les
classes dans les différents noeuds aléatoirement, cemuoepede mesurer I'intérét d'utiliser
I'algorithme proposé par Rajan. La figudel2 présente la performance de classification
avec les deux types d’arbres, les classifieurs SVM un-camtyé&SVM un-contre-tous et le
classifieur bayésien naif. L'arbre appris automatiquerasnprésenté figur. 16
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Nous observons tout d’abord que les classifieurs un-camtet-un-contre-tous sont plus
performants que la hiérarchie de classifieurs binairesdjliemégralité des primitives est
utilisée. En effet, la hiérarchie de classifieurs binairesid peu de décisions, et la moindre
erreur est responsable d’'une mauvaise classification. Atwaice, le classifieur un-contre-
un possede une grande redondance qui permet de ne pas 6éiiéesizta moindre erreur. Le
classifieur un-contre-tous est lui aussi robuste a de petiteurs: tant que la véritable classe
obtient le score maximal, peut importe si les autres clagsaportent une compétition.

Cependant, la zone de fonctionnement qui nous intéressepaas celle qui utilise toutes
les primitives, mais un nombre trés réduit de primitives; @k réduire considérablement
le temps de calcul. Dans ce cas, la hiérarchie de classitiéages est plus performante
gue les autres classifieurs. Par exemple, sur la base deeafoimfré-rouge, la hiérarchie de
classifieurs binaires est plus performante que le classifietcontre-un de 10% avec 1%
des primitives — soit 40 mots visuels, 4% avec 3% des priesti\et la performance est
identique avec 5% des primitives. Dans la base visible, ie gst de 18% avec 1% des
primitives, 8% avec 3%, et la performance est identique d%cles primitives.

On remarque aussi que l'utilisation d’arbres adaptés aagsels influence nettement
la classification, car I'arbre aléatoire produit des régaltle classification significativement
plus mauvais que I'arbre appris avec I'algorithme de Rajdh(figure4.12 derniere ligne).

De ces observations on peut conclure que la hiérarchie dsifitaurs binaires est plus
performante que les classifieurs SVM standard un-contegt-un-contre-tous avec un nom-
bre restreint de mots visuels.

4.7.6 Normalisation des données

Dans cette section nous étudions l'effet de la normalisaties données utilisées par les
SVM linéaires sur la performance de classification. Nouspamons les représentations
suivantes: données brutes, transformations linéairegrpaitive, transformations linéaires
par image, binarisation simple, binarisation adaptaties. différents résultats sont resumés
dans le tablead. 1

La transformation linéaire par image et par primitive soetixdtransformations popu-
laires [62]. Nous observons que par rapport aux données brutes noralieées, la normal-
isation par primitive et la binarisation simple augmentamgerformance et la normalisation
par image la diminue. La binarisation adaptative que noopgsons surpasse toutes les
normalisations ci-dessus.

Sur la base infra-rouge, la binarisation adaptative et hargation simple donnent la
méme amélioration: +7% par rapport aux données brutesasade en lumiére visible, la
binarisation adaptative est +9% meilleure que les donnégdedj et +4% meilleure que la
binarisation simple. La figuré.13compare les deux types de binarisation pour les classi-
fieurs un-contre-un ou pour les hiérarchies de classifienesrbs sur la base visible: pour
les deux classifieurs, la binarisation adaptative pernahdliorer significativement la per-
formance.
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Figure 4.12: Influence de la méthode de classification noldgses. Haut: base de données
visible (graphe complet et zoom). Bas: base de donnéesrimfige (graphe complet et
zoom). Les graphes indiquent la performance de classditatiulti-classes en fonction du
pourcentage de mots visuels utilisés.

Transformation Performance
Données brutes 83%

Trans. lin. par primitive 87%
Trans. lin. par image 78%
Binarisation simple 88%
Binarisation adaptative 92%
Transformation Performance
Données brutes 89%

Trans. lin. par primitive 93%
Binarisation simple 96%
Binarisation adaptative 96%

Table 4.1: Influence des méthodes de normalisation des denmfaut: base de données
visible. Bas: base de données infra-rouge.
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Rang 1 2 3 4 5 6 7
Base visible 300 500 2500 2250 6000 200 150
Base infra-rouge O 0 0 0 0 6 0

Table 4.2: Seuils de binarisation adaptative automatiguntrohoisis pour les sept prim-
itives les plus importantes (critére: taux d'informatiomtorelle). Les seuils choisis par
binarisation adaptative sont trés élevés pour la basdeisttirés faibles pour la base infra-
rouge, d’'ou la similarité des performances entre la biatina adaptative et la binarisation
standard (seuil 0) sur la base infrarouge.
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Figure 4.13: La binarisation adaptative améliore la penfomce du classifieur un-contre-un
et de la hiérarchie de classifieurs binaires.

Il est intéressant d’observer pourquoi la binarisationp@eet la binarisation adaptative
donnent la méme performance sur la base infra-rouge, alerdinarisation adaptative est
largement meilleure que la binarisation standard (sewgl®)a base visible. Le tabledu?
indique quels seuils de binarisation ont été automatiqunés@ectionnés par la binarisation
adaptative sur les deux bases. Dans la base visible, lds deldinarisation sont tres élevés,
donc la binarisation simple est moins informative, ce guiraduit dans les performances
observées. A l'inverse, dans la base infra-rouge, lessehiisis automatiquement sont
bas, donc la binarisation simple est une bonne approximdgda binarisation optimale, ce
qui une fois de plus se traduit dans les résultats observés.

La binarisation adaptative est donc un choix préférablebdnarisation simple, car elle
est une généralisation de celle-ci, et qu’elle permet desates seuils de binarisation adap-
tés a une base de données, et ce pour chacune des primitives.

4.7.7 Base infra-rouge: performance en situation de jamaisu
Situation de jamais-vu

La performance mesurée sur dans la section précédente Basdainfra-rouge se faisait
par cross-validation. Dans cette section, nous utilis@wusdeux de données bien sépares.
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L'apprentissage se fait a partir des images d’'une seuleespéguvidéo par véhicule. Les
véhicules sont sur une route, et font demi-tour sur eux-nséafie de capturer les variations
dues au changement d’orientation. Des images typiquesttieségjuence peuvent étre ob-
servées figurd.5. L'évaluation se fait dans des conditions différentesa pelrmet d’évaluer
le systéme dans une situation de terrain, ou la reconnaissense fait pas nécessairement
dans les conditions d’apprentissage. Par exemple, lesuékisont observés sur la méme
route mais dans des conditions thermiques tres différéeteggistrements de nuit), dans
un pré, avec des occultations, etc. Ces conditions d’observdifférentes peuvent étre
observées figure$.4, bas et4.6.

La base d’apprentissage contient 140 images de véhiculé®atmages de fond, la base
de test contient 307 images de véhicules et 750 images de féapbrentissage se fait a
100 metres, ou une AX est vue a 70 pixels de hauteur. Lors tudsvéhicules vont d’une
distance de 100 a 600 metres, ce qui veut dire que la hautdikXiearie entre 70 et 25
pixels de hauteur.

Vocabulaire visuel

Nous apprenons le vocabulaire visuel avec la méthode péepoar Jurie45]. Nous ap-
prenons un total de 4000 mots visuels décrits avec leuramiee gris, ces mots sont
représentés figurésl4et4.15 Les mots sont classeés des plus fréquents aux moins fré&quent
dans les images. En raison du manque de robustesse auatiamstotations/changements
d’échelle du descripteur niveaux de gris, on constate quedereux motifs ont une ap-
parence quasi-identique, a une petite transformation gé&agoe pres.

Sans surprise, les mots visuels les plus fréquents comdspb aux signaux de plus
basse fréquence, le mot le plus fréquent étant justemesgiarr uniforme. Cela ne se
produit pas avec les détecteurs de points d’'intérét classigar ils ne détectent que les
régions présentant une certaine variation de signal.

Hiérarchie de classifieurs binaires

L'arbre appris automatiquement sur les données d’'apgsage avec l'algorithme de Ra-
jan [74] (voir section4.4) produit I'arbre présenté figure 16 On constate que les classes
les plus différentes des autres en sont séparées dés le igmamier noeud sépare le fond
des véhicules, et le second sépare la fourgonnette deanehiégers.

Performance

La matrice de confusion obtenue avec la méthode proposgeéssintée figuré.17. Elle
est normalisée de maniére a étre exprimée en pourcentagesnState tout d'abord qu'il y
a une bonne séparation entre le fond et les véhicules: malgrantité importante d'images
de fond, environ 99% des images de fond sont reconnues coallege Ces images étant tres
nombreuses, nous ne représentons qu’une image sur 12 danséad.18 Les 4 images
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Figure 4.14: Vocabulaire appris sur la base infra-rougdildes 1998 premiers éléments,
classés des plus fréquents au moins fréquents dans la laggealitissage.
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Figure 4.15: Vocabulaire appris sur la base infra-rougdieles 1998 éléments suivants,
classés des plus fréquents au moins fréquents dans la laggeealitissage.
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Figure 4.16: Hiérarchie de classes apprise sur la basenBéntis feuilles sont indiquées
par des hachures. Fd: fond, Ax: Citron AX, Fg: Fourgonn&te,Renault Scenic, St: Seat
Ibiza. Les classes séparées du reste en premier sont agill€em différencient le plus: le
fond puis la fourgonnette.

mal classées sur 1500 (soit 0.3%) se répartissent entratégacies "AX" (figure4.19),
"Fourgon" (figure4.20) et "Scénic" (figured.21). De plus, une faible quantité d'images de
véhicules sont pris pour des fonds, en moyefit®+ 7+ 7+ 8) /4 = 8.8%. Ces images
sont représentées figuré2, 4.26 4.30et4.34 Dans la tres grande majorité des cas, ces
images contiennent des veéhicules trés occultés par du denglji explique la confusion.

Analysons maintenant les erreurs de classification entrewies. Une grande majorité
des "fourgons" (figuret.28 et des "Scénic" (figurd.32 sont reconnus comme tels. Par
contre, seulement environ la moitié des "AX" (figure3 et des "Seat" (figuré.38 sont
reconnues comme telles, en raison justement d’'une comfesitre ces deux catégories
(figures4.25et 4.35. Rappelons que la performance du hasard est de 20% (uneechan
sur 5). Les autres confusions sont assez faibles, voirgjudamme on peut le voir sur les
figures4.24, 4.27,4.29 4.31, 4.33 4.36et4.37.

Ces performances sont remarquables quand on consideribdla daantité d'images
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d’apprentissage (35 images en moyenne par veéhicule), eatalg différence entre les con-
ditions d’apprentissage et de test (et les différencesmediimage qui en résultent)

La performance globale du systeme en situation de jamaistviee71% (moyenne de
la diagonale de la matrice de confusion normalisée). Laopmdnce de la méthode de base
gue nous avions implémenté a I'origine est de 40%, et le Hasstrde 20%. La méthode
d’origine utilise une représentation globale des imagas:grille multi-échelle est plaguée
sur les imagettes a analyser, et dans chaque cellule ddléaagricalcule des convolutions
entre une banque de filtres et la cellule. Les filtres utilgs#d les dérivées de gaussiennes
du premier ordre (2 dérivées) et second ordre (3 dérivéésh ditres. La grille multi-
échelle considérée est faite de 1,2 et 3 subdivisions, etlgsrirois niveaux contiennent 1,4
et 9 cellules, soit 14 au total. Le vecteur descripteur emnties statistiques (moyenne et
variance) de chaque filtre dans chaque cellule, et a donciorendion de 25+ 14 = 140.
Chaque image est décrite par un tel vecteur, et un SVM esisgpgur séparer les différentes
classes.

Classe "fond". Les prédictions pour les images de la classe "fond" soneptéss fig-
ures4.18 4.19 4.20et4.21

't
Fourgon Scenic Seat
0 0 0
0 13 27
79 0 2
0 75 3
7 2 57

Figure 4.17: Matrice de confusion sur une tache de recosaraie en situation de jamais-vu
sur la base Bertin. Le nombre situé a l'intersection de ladiget de la colonng indique

le pourcentage des exemples de la catégogei ont été prédits comme membres de la
catégoriej
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Figure 4.18: Exemples de la classe "fond" reconnus comrae @h ne montre ici qu’un
douziéme des images correctement reconnues.

Classe "AX". Les prédictions pour les images de la classe "AX" sont ptéserfig-
ures4.22 4.23 4.24 4.25
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Figure 4.19: Intégralité des exemples de la classe "fond"gmur des "AX".

Figure 4.20: Intégralité des exemples de la classe "fond"gmur des "fourgons".

Figure 4.21: Intégralité des exemples de la classe "fond"gmur des "Scénic".

Figure 4.22: Intégralité des exemples de la classe "AX"poigr des "fonds".

Classe "Fourgon”. Les prédictions pour les images de la classe "Fourgon" séseptées
figures4.26 4.27,4.28 4.29
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Figure 4.24: Intégralité des exemples de la classe "AX"poisr des "Scénic".

Classe "Scenic". Les prédictions pour les images de la classe "Scenic" s@septées
figures4.30 4.31,4.32 4.33
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Figure 4.27: Intégralité des exemples de la classe "Foliggampour des "AX".

Classe "Seat". Les prédictions pour les images de la classe "Seat" sonemiees fig-
ures4.34 4.35 4.3 4.37,4.38
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Figure 4.28: Intégralité des exemples de la classe "Fouma@onnus comme tels.

Figure 4.29: Intégralité des exemples de la classe "Foligasmpour des "Seat".
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owi ] ] ] i

Figure 4.30: Intégralité des exemples de la classe "Sceéngpour des "fonds".

Figure 4.32: Intégralité des exemples de la classe "Scémighnus comme tels.
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Figure 4.36: Intégralité des exemples de la classe "Seatppur des "fourgons"”.
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Figure 4.38: Intégralité des exemples de la classe "Seathreis comme tels.
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4.7.8 Observation de la sélection de primitives

Dans cette section nous observons quelles primitives sgatt®onnées aux différentes
noeuds d’'un arbre. La base considérée est la base Xeroxvbrd appris automatique-
ment par I'algorithme de Rajar74] est présenté figuré.39 Les 40 meilleures primitives
sélectionnées par noeud sont présentées dans le tabBau

On constate que les primitives qui servent a séparer de gemskmbles de classe sont
de basse fréquence, et qu’elles traduisent en particalsEparation entre deux régions, ou
une orientation de gradient (voir ligne 1 par exemple). Hatepour pouvoir différencier
deux larges groupes de classes, les primitives utiliséremtoétre génériques. Pour dif-
férencier des groupes dont I'un ne contient qu’une seuksseldes primitives sont de plus
haute fréquence. Car ces primitives spécifiques au growpedeule classe permettent de
différencier cette classe de celles de 'autre groupe. Xanple ligne 2, de nombreux mots
visuels correspondent a des parties de voitures, ce quigbeledifférencier la classe voiture
des classes Visage et Fond. C’est aussi le cas pour la ligas ihots visuels représentent
des livres (vus par la tranche) et permettent de différenemlivres des téléphones. De
méme, ligne 3, de nombreux mots visuels représentent déspde visage (menton, yeux
et arcade, visage complet) qui permettent de séparer lages<et le fond. Citons encore
la ligne 5, ou des mots visuels représentant des partieswes e vélos permettent de
différencier les vélos des chevaux et motos. Enfin, la ligreotient des mots visuels
représentant des roues de motos, ce qui permet de les diféreles chevaux. On observe
dans la ligne 6 des mots visuels provenant de visages, ceequiparaitre trés surprenant
au premier abord pour séparer les chevaux des motos. Li@igsT des vecteurs descrip-
teurs montre que ces mots sont souvent détectés dans la Clasgal en raison du seuil de
corrélation utilisé (0.8).

Ligne Classes Meilleurs mots visuels
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Table 4.3: Les 40 meilleurs mots visuels sélectionnés par
taux d’information mutuelle pour séparer les groupes de
classe de la premiére colonne.
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Chev. Vis. Moto Voit. Fond Vélo Liv. Tel

~ ~
Vis. Voit. Fond Chev. Moto Vélo Liv. Tel
N N
Voit. || Vis. Fond Chev. Moto Vélo Liv. Tel
<N N N
Fond || Vis. Chev. Moto || Vélo Tel Liv.
AN
Chev. Moto

Figure 4.39: Hiérarchie de classes apprise sur la base Xé€hoav: Cheval, Vis: Visage,
Moto: Moto, Voit: Voiture, Fond: fond (divers), Vélo: Vélajv: Livre, Tel: Téléphone.

4.8 Conclusion

Nous nous sommes intéressés au probleme de reconnaissamualéles de véhicules par
des approches sacs-de-mots, et au compromis entre penfcgrda classification et nombre
de mots visuels utilisés par le modéle — qui influencent tirment le temps de calcul.

Nous avons pour cela proposé une nouvelle méthode de neatiati des données,
basée sur la maximisation de I'information mutuelle enéedccurrences des mots visuels
et les catégories d’objets. Nous avons aussi proposé urithlge de sélection de primitives
(les mots visuels) adaptée aux hiérarchies de classificnasds, qui surpasse significative-
ment le classifieur SVM multi-classes standard un-contrguand la quantité de primitives
a utiliser est faible.

Nous avons montré que nous obtenons de bonnes performanclessification sur une
base de données infra-rouge qui contient différents medfdevéhicules et du fond, ainsi
que sur une base de données visible de catégories d’objetaqdes.



FIFTH CHAPTER

Comparaison d’objets jamais vus

5.1 Reésumeé du chapitre

Dans ce chapitre, nous proposons et évaluons un algorithunapgrend une mesure de
similarité visuelle entre images, destinée a comparer dgtsjamais vus lors de la phase
d’apprentissage. Cette mesure est apprise a partir desghiimeages labélisées "identiques”
ou "différentes". Ces labels sont bien moins informatife tgs labels de classes usuels (par
exemple "voiture de type R5") mais plus facile a obtenirldcasithme proposé apprend les
différences caractéristiques entre des descripteursgienslocales échantillonnées dans
des paires d’'images "identiques" ou "différentes"”. Cef@dihces sont quantifiées par un
ensemble d’arbres extrémement aléatoires, et la mesurmdargé entre les deux images
est calculée a partir de ces différences quantifiées. Lessagxtrémement aléatoires sont
rapides a apprendre, robustes en raison de l'informatdor@ante qu’ils contiennent, et il
a été montré qu’ils sont de trés bons quantificateurs. De [#asarbres sont capables de
combiner efficacement différentes caractéristiques néesudans les images (descripteurs
SIFT et informations géométriques). Nous évaluons notsunesde similarité innovante sur
guatre bases tres différentes, et surpassons toujourBatjmement les résultats précédem-
ment publiés.
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5.2 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous nous sommes intéadas@sonnaissance visuelle de
catégories d’objets. Nous avons considéré une reprégenpatr sac-de-mots des images, et
avons montré que celle-ci obtient aujourd’hui les meiksuypeformances de I'état de I'art.
Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la reconnaisgane#ie d’instancesd’objets.
Nous expliquerons plus loin qu’une simple représentationatje par sac-de-mots ne per-
met pas de reconnaitre des instances d'objets, car le peirtE cette représentation est
la quantification (et dontapproximatior) de I'apparence des parties locales, hors ce sont
desdétails précisqui permettent d’identifier les objets. Il faut donc consetéune autre
représentation d'image spécifiqgue a la reconnaissancstalioe d'objet, c’est I'objet du
présent chapitre. De plus, nous nous plagons dans le cassldifficile ou I'objet que I'on
cherche a reconnaitre n’a été vu qu’une seule fois aupdravan

On constate que les humains reconnaissent facilement gets gb’ils n’ont vu qu’une
seule fois. Il est possible de reconnaitre une personnenaisaule fois, malgré I'apparition
de différences: vétements, coiffure, lunettes, expressio De méme, il est possible de
reconnaitre une voiture vue une seule fois, malgré I'afiparde différences: point de vue,
lumiére, couleur, ... (voir figur.1). C’est parce que nous avons une certaine connaissance
de notre environnement, et des connaissances sur les pessetries voitures en particulier,
aussi une seule vue d’'un nouvel objet d’une catégorie ggueigonnue nous permet de le
reconnaitre plus tard.

Comparer deux images — et plus généralement comparer dempées — dépend beau-
coup de la définition d’'une bonne mesure de similarité. Lestfons standard (par exem-
ple la distance euclidienne dans I'espace de représemtd¢i® images) sont souvent trop
génériques et ne permettent pas de prendre en compterieaissances spécifiques au do-
maine Aussi proposons nous d’apprendre une mesure de simitaritprend en compte
les informations spécifiqgues au domaine considéré. Cetseiraae peut étre dérivée sim-
plement d’'une description d'image par sac-de-mots, cameemous I'indiquons dans la
section5.3.], les représentations par sac-de-mots sont adaptées a&gogas génériques
d’objets, mais pas a l'identification précise d’instancedbpbts.

De plus, nous proposons d’apprendre cette mesure a padimti@intes d’équivalence
Les contraintes d’équivalence sont des paires d’exempigprkntissage représentant des
objets identiques ou différents. Une paire d’'images n'estcdplus labélisée "modeéle de
voiture X et modele de voiture Y" mais seulement "identiqme"différent". Cette représen-
tation est plus difficile a utiliser, car elle est moins infative que des labels complets: des
paires peuvent étre produites a partir des labels compieis,le contraire n’est pas possible.
Dans de nombreuses applications, il est plus facile d’obtlrs contraintes d’équivalence
gue des labels complets. Par exemple, si I'espace des categst trés grand, il est plus
facile de dire si deux objets appartiennent a la méme caségomon, plutdt que de déter-
miner précisément la catégorie de deux objets. De plusquersies objets de catégorie
inconnue sont présentés au systeme (modeéles de voiture¥ jamtais vus) il est impossi-
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ble de prédire leur catégorie (puisqu’elle n’a jamais éf@iap) mais il est au moins possible
de dire si les les catégories sont identiques ou différentes

Dans notre étude, nous utilisons cette mesure de simifaoitél'identification visuelle
d’objets jamais apprisEtant donné un ensemble d’apprentissage de paires d'stetn@isées
"identiques” ou "différentes”, nous devons décider si dghjrts jamais vus auparavant sont
identiques ou différents (voir figuie 2).

5.2.1 Travaux similaires

L'apprentissage d’une mesure de similarité pour compasmddnnées est un domaine trés
actif, sur lequel de nombreuses équipes se sont focalisg@@sitdces derniéres années.
La plupart des travaux consiste a transformer I'espace pi@sentation des images afin

d’obtenir un nouvel espace de représentation dans leq@ekmple distance permet de

comparer les exemples.

Cette transformation est généralement basée sur la disterdahanalobis, qui s’exprime
généralement pat(x,y) = (x—y)'A(x—y), voir [55, 96, 38, 82, 4, 36, 92]. Des approches
variées permettent d'estimer la matriée différences s’expliquant par diverses formula-
tions de la fonction objectif a minimiser. Dar#g] 38| la fonction objectif tend a regrouper
les exemples de méme classe, et a €loigner les exemplessdesldifférentes.3B] max-
imise une variante stochastique du score leave-one-ountafassifieur plus proche voisin.
Dans P2], la fonction objectif sépare les exemples différents eximaant la marge de
séparation, avec un classifieur plus proche voisin. Da&glsgussi la marge est maximisée.
Dans @] la matriceA est calculée avec detiunkletsqui sont des ensembles de contraintes
d’équivalence issues de la base d’apprentissage. La dramafion d’'un espace a l'autre
peut aussi étre apprise sans utiliser de fonction exphigte définie, comme dang3] ou
un réseau de neurones est utilisé pour sa robustesse aumdgéms géométriques. Siles
données considérées sont des images, des fonctions phifiggpes encodant des transfor-
mations habituelles d’objets (point de vue, lumiére, eyyent étre intégrées], 30, 22].

Malheureusement, aucune de ces méthodes n’est parfaitadegrtée a I'identification
visuelle dans des images. Contrairement aux problemescdamaissance de formes clas-
sigues, les informations contenues dans des images setteswg des transformations com-
plexes, telles que des occultations, modifications de mEnue, d’échelle, qui ne peuvent
étre modélisées facilement par des transformations desédgrinéaires, quadratiques, ou
polynomiales en général.

La méthode habituelle pour résoudre ce probléme de tranafans complexes est de
représenter les images par un ensemble de parties locate€dréfs en niveaux de gris, des-
cripteurs SIFT $6] ou autres), catocalementcertaines parties locales subissent peu de
modifications. Cette stratégie a été utilisée @, [25]; leur algorithme consiste a ap-
prendre quelles parties locales permettent de décidelusi agets sont similaires ou dif-
férents. La méthode dehoppingproposée pardl] est aussi intéressante: elle consiste a
créer une grande quantité de séparations binaires dapadesies images, puis a combiner
les classifieurs entrainés sur ces séparations. Ceperdaaplproche nécessite d’avoir des
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This is a car ...can you find it

you have

never seen before... in these images?

Figure 5.1: Notre connaissance des voitures en général peaset de reconnaitre un
nouveau modele (jamais vu auparavant), malgré des modfisate point de vue, lumiere,
fond. Cette étude propose un algorithme qui effectue uleitintification d’objets jamais

VUus auparavant.

Figure 5.2: Etant données des paires d'images labélisdestliues" ou "différentes",
pouvons nous apprendre une mesure de similarité indigudats images représentent des
objets identiques ou différents? Cette mesure de sinéldoit étre robuste aux modifica-
tions de point de vue, de fond, d’illumination, et surtoué eloit pouvoir comparer deux

objetsjamais vus auparavant

données totalement labélisées lors de I'apprentissagenepas des paires "identiques" et
"différentes".

Inspirés par ces travaux, et en particulier par les travau¥erencz et al2b|, nous
proposons un nouvel algorithme pour I'apprentissage drmesure de similarité entre deux
images d'objets jamais vus. L'apprentissage s'effectuardirpde paires d’'images "iden-
tiques" et "différentes”, issues de la méme catégorie gguedd’objets (des voitures, des
visages, ...).
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Notre approche est aussi inspirée par les récents travaModsmann §4]. De nom-
breux composants expliqguent sa bonne performance en cat#gm d’image. Tout d’abord,
un modéle de représentation gac-de-motsend la représentation robuste aux occultations
et a de nombreuses transformations d'images (point de Numimnation, ...). Deuxieme-
ment, l'utilisation d’un ensemble d’arbres extrémemegatdires rend l'utilisation rapide
(pour I'apprentissage et la validation) et permet de traless données de haute dimension
(régions locales d’images).

Cette section est organisée comme suit. La sed&iBmprésente notre approche, et la
section5.4 présente des résultats expérimentaux. Nous comparongsualsats avec les
méthodes de I'état de I'art dans la paiid.4

5.3 Mesure de similarité basée sur des parties locales

Comme nous l'avons déja dit, notre intention est de défing mmesure de similarité pour
prédire si deux images représentent le méme objet ou nomréndes modifications de
point de vue, d’illumination, et la présence d’occultasdmoir figure5.2). Cette mesure

doit donner de bonnes performances méme si les objets etiaue'®nt jamais été vus au-
paravant. De plus, le systeme est entrainé a partir de phinesges labélisées "identiques”
ou "différentes", sans que la catégorie des images soitugnn

5.3.1 Quantification des différences locales

De méme que dans les travaux de Ferencz €% hous définissons la similarité de deux
images a partir de I'’échantillonnage de paires de régiatedds correspondantes issues de
ces deux images. Mais contrairement a Ferencz, nous netistas notre observation a
la distance entre les descripteurs des régions locales,voalons aussi décrire la maniéere
dont les régions locales different. Nous allons doaiactériser les différencafapparence
entre des régions locales correspondantes. Nous utilsomscela des arbres extréme-
ment aléatoires pour affecter une paire de régions localescuster, qui représente une
différence caractéristique entre ces régions locales.

Il aurait été possible de calculer un vocabulaire visuel dirpdes régions locales des
images de la base d’apprentissag@ et de caractériser une paire de régions locales corre-
spondantes par les deux mots de vocabulaire visuel les akes, et décider a partir de ces
deux mots de vocabulaire visuel si les régions locales prmént d’images identiques ou
différentes. Cette approche souffre d’'un grave défaut,memous le montrons dans la sec-
tion5.4.7 des la premiere étape, elle supprime les différences fintes les régions locales,
car chaque région locale est affectée a un cluster, qui esapproximation de I'apparence
de la région locale. Les différences fines ne sont pas imp@egagour la classification de
catégories d’objets (e.g. vélos, voitures, humains) nikds puent un réle primordial dans
la reconnaissance d’instances d'objets (le vélo de Piarrke @élo de Paul). De ce fait,
nous proposons de (1) calculer des informations précigdesuégions locales (par exem-
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ple comparer une dimension du descripteur SIFT a un sewhiite2) de quantifier cette
information avec des arbres extrémement aléatoires. Lripre étape caractérise les dif-
férences fines, et la seconde réduit la complexité de I'esgaceprésentation. Cette section
décrit le calcul des différences locales quantifiées, éahte la construction du vocabulaire
visuel des différences locales.

5.3.2 Vue d’ensemble

Le calcul de la mesure de similarité entre deux images estrarepsus en trois étapes,
illustré figure5.3. (a) Plusieurs paires de régions locales correspondamtégshantillon-
nées dans la paire d'images. (b) Chaque paire de régiorissoest quantifiée, c’est a dire
gu’elle est affectée a un ensemble de clusters par des akirésnement aléatoires. (c) La
mesure de similarité globale entre les deux images est obfgar combinaison linéaire des
indicateurs d’appartenance aux différents clusters. @gmeé sont détaillées ci-dessous.

x=[0101010000100001]

C) S, (1,.1,)=w"x

lin

Figure 5.3: Calcul de similarités. (a) Détection de régitosales correspondantes.
(b) Quantification de ces régions, i.e. affectation a destefs par des arbres extréme-
ment aléatoires. (c) La mesure de similarité est une corduindinéaire des indicateurs
d’appartenance aux différents clusters.
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5.3.3 Similarité entre deux images
Echantillonnage de paires de régions locales correspondes

Chaque paire de régions locales est obtenue comme suit.édimmiocale est échantillon-
née aléatoirement dans la premiére image: la positioy) est choisie aléatoirement uni-
formément, et la taille de la région locale est choisie aléament quadratiquement, ce qui
favorise les plus petites régions locales (plus nombreeigasis informatives{Q]). Dans la
seconde image, on choisit la région locale la plus simikir®ur de la zone ou la premiere
région locale a été échantillonnée. La zone de rechercleepeste erfx,y), et sa taille est
un multiple de la taille de la région locale. Cela permet diaune zone de recherche plus
grande que la région locale, et donc d’apporter une rolssta@sle petites modifications
d’échelle et d’orientation. La similarité est définie parrétation croisée normée centrée
(NCC). Le procédé est illustré figuke4.

Notons que notre algorithme suppose que les objets ont laenti@ilte dans les deux
images, ce qui permet de rechercher les correspondancesé&nia échelle dans les deux
images. La sectiof.4.2montre que I'on peut travailler avec des objets de tailléédintes,
ce qui nécessite de faire une recherche multi-échellesyilen®locales correspondantes.

Quantification de I'espace des paires de régions locales

Chaque paire de régions locales est affectée a un ensemilesiers par un ensemble
d’arbres extrémement aléatoires. La construction de deesest détaillée sectidn3.4
Chaque paire de régions locales traverse I'ensemble dessade la racine a une feuille, a
chaque noeud de I'arbre le fils droit ou gauche est choisi eatifan de I'évaluation d’une
condition simple sur la paire de régions locales. Quand aire ple régions locales atteint
une feuille, cette feuille prend la valeur 1. Si une feuillesh jamais atteinte par aucune
paire de région locale, elle est mise a 0. On obtient donc ateve qui a pour dimension

Figure 5.4: Paires de régions locales correspondantesitiitdranées dans la base des
voitures jouets. Chaque paire d'images montre: une régioalé dans lI'image 1, la zone
de recherche dans lI'image 2 et la région locale la plus simitaouvée dans la zone de
recherche. Toutes les paires d'images sont positivest&ligentiques”) hormis la derniére
(objets "différents").
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le nombre de feuilles dans la forét, et qui prend les valewws@indiquant si les feuilles
correspondantes ont été atteintes ou non. Ce vektesirle descripteur global de la paire
d’'images. La représentation binaire (plutdét qu’'un competpgr exemple) a été suggérée par
[64].

Mesure de similarité

Les arbres appris séparent parfaitement les paires denglgicales sur lesquelles ils ont
été entrainés, car ils ont justement été construits poar Edpendant, nous n’utilisons pas
les arbres en tant que classifieurs, mais en tant que quatgifrs. Quand une paire de
régions locales atteint une feuille, on ne s’intéresse gm@gca la prédiction de la feuille
("identique" ou "différent"), mais seulement a I'index @efeuille dans la forét, car c’est
celui-ci qui permet de mettre a jour le vecteur de descripgiobalex de la paire d'images.

La mesure de similarité des imaghset |, est une simple combinaison linéaire des
éléments de ce vecteur de description global§i, (I11,12) = w'x, ol w est un vecteur de
poids, optimisés de telle sorte que des valeurs élevégg d®ient obtenues pour des objets
similaires, et des valeurs faibles pour des objets diffrebn pratiqueg est la normale de
I'hyperplan séparateur d’'un SVM linéaire entrainé aveo/kxgeurs de description globale
de paires d'images identiques et différentes.

Ces poids pondeérent les différentes feuilles, i.e. le®uhfits clusters. Cela permet de
mettre I'accent sur des feuilles tres discriminantes, igndrer les feuilles peu informatives.

5.3.4 Apprentissage des arbres extrémement aléatoires

Chaque arbre est appris individuellement, suivant la phog suggérée par Geurt3g
issue du paradigme "Perturbe et CombirEl][ Nous échantillonnons une grande quantité
de paires de régions locales dans les images positivedigid® "identiques") et négatives
(labélisées "différentes™). Nous créons ensuite un anae an noeud unique, la racine, qui
contient ces paires de régions locales positives et n&gatiRuis nous créons des noeuds
fils récursivement, en séparant en deux un noeud et ses gairégions locales associées:
une condition booléenne est affectée au noeud, et deux sdikusiont crées, le fils gauche
contient les paires de régions locales pour lesquellesrditton a évaluer est fausse, le
fils droit contient les autres. Cette procédure est répérgteque les noeuds fils créés sont
mixtes, c’est a dire qu’ils contiennent des paires de régiocales positives et négatives.
La condition booléenne affectée a un noeud (détaillée damedtion suivante) est une
fonction paramétrique évaluée sur une paire de régiondelcaPour construire chaque
noeud, nous générons un petit ensemble de conditions o@geet nous affectons au
noeud la condition qui donne le plus grand gain en infornmati®@ = H — (nyHy +nzHy) /n,
ou H (respectivemenHi, Hy) et n (respectivemenhy, ny) sont I'entropie et le nombre
de régions locales correspondantes du parent (respeetitetn fils gauche, fils droit).
L'entropie est minimum (0) quand un noeud ne contient quepd@®s de régions posi-
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tives ou négatives, et elle est maximum (approximativer@€&®) quand un noeud contient
la méme quantité non nulle de régions locales positivesgatives.

Nous utilisons des arbres extrémement aléatoires pouephssaisons. Premierement,
leur apprentissage est rapide, car contrairement au bgpsitous ne cherchons pas les
valeurs optimales d’'un parameétre, mais seulement la megliealeur d’'un paramétre parmi
un petit ensemble créé aléatoirement. Deuxiemementlidation d’'arbres extrémement
aléatoires reduit le risque de sur-apprentissage, catéeab@atoire des arbres les rend moins
corrélés. Enfin, Moosmani4]] a montré que ces arbres sont bien adaptés au clustering.

5.3.5 Des conditions booléennes multi-modales

Nous proposons et combinons plusieurs types de conditioigénnes. Les trois premiers
sont basés sur les informations contenues dans les régicaiss$ échantillonnées (niveaux
de gris, les gradients ou descripteur SIFT), le quatrierhbase sur des informations géo-
métriques.

Conditions booléennes sur les niveaux de gris

by

Etant donnés les patch® et P> en niveaux de gris de deux régions locales, normalisés a
une taille standard (15x15), luminosité standard (moye@het contraste standard (vari-
ance=1), la condition booléenne est vraie si:

Pa(i, ) —Pe(i, ) < d (5.1)

ouli, j,d sont des parameétres, j sont les coordonnées du pixel observéd st un seuil
auquel la différence des niveaux de gris doit étre inféagaaur que la condition soit vraie.

Conditions booléennes sur le gradient

Etant donnés les normed;, N, et orientationsO1,0» du gradient des patchg, P> en
niveaux de gris, la condition est vraie si:

|O1(i, j) = Oo(i, j)| < do A [Ng(i, ) —Na(i, j)| < dn (5.2)

oui, j,do,d, sont des parametres.j sont les coordonnées du pixel obserdget d, sont
les seuils sur les différences d’orientation et de gradient

Conditions booléennes sur les descripteurs SIFT

Etant donnés les descripteurs SIFFB|[S; et S, des deux régions locales, la condition
booléenne est vraie si:

k(S(i)—d) >0 A k(S(i)—d)>0 (5.3)
oui,d,k sont des paramétres.est la dimension du descripteur SIFT considéeest un
seuil, etk = 1 ouk = —1 indique si la valeur mesurée doit étre supérieure ou efiéei au
seuil.
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Conditions booléennes sur la géométrie

Si (x,y,s) indiquent la position et I'échelle de la région locale édhmnée dans la pre-
miere image de la paire, la condition booléenne est vraie si:

kx(Xx—dx) >0 A ky(y—dy) >0 A ks(s—ds) >0 (5.4)

ou dy, dy, ds, kx, ky, ks sont des parametrels,, ky, ks valent 1 ou—1 et indiquent si les valeurs
mesurées doivent étre supérieures ou inférieures ausdgul, ds. Cette condition booléenne
peut représenter des notions complexes, par exemple umgegr@gion locale située dans le
coin inférieur gauche d’'une image peut étre exprimée par:

—1%(x—0.25 >0 A 1x(y—0.75 >0 A 1x(s—0.5) >0

Affectation d’'une condition booléenne a un noeud d’un arbre

Pour affecter une condition booléenne a un noeud interne a'lore, on génére des condi-
tions de chaque type: on tire un type aléatoirement, puis®aléatoirement les paramétres
requis par ce type. Le gain en information est calculé poaceghe de ces conditions, et la
plus performante est affectée au noeud.

5.4 Reésultats experimentaux

5.4.1 Bases de données

Nous évaluons notre mesure de similarité sur quatre basderdees aux propriétés dif-
férentes. Nous utilisons notre propre base de données t&resiouets, et des bases
publiques afin de comparer nos résultats a I'état de I'arhsizlacune de ces bases de don-
nées, les objets d'intérét occupent presque totalememhgges, et les paires d'images sont
marquées comme positives (“identiques") ou négativeffétdntes”). Les paires d'images
sont divisées en deux groupes: un ensemble d’apprentissagensemble de test. Evidem-
ment, 'ensemble de test ne contient aucune image qui sostiensemble d’apprentissage,
mais il ne contient pas non plus les mémes objets de la bapprdigtissage. La mesure
de similarité est évaluée sur deljets jamais vuset pas seulement sur des images jamais
vues. Les bases de données sont détaillées ci-dessoussetosit illustrées figurg.5.

Base des voitures jouets. Elle contient 255 images de 14 modéles de véhicules dif-
férents (voitures et camions). Les images sont caractésrzar des modifications d'illumination,
de fond, et de point de vue. La base d’apprentissage cortl88 (resp. 7330) paires
d’'images positives (resp. négatives) issues de 7 objdtyelits. La base de test contient
1044 (resp. 6337) paires d'images issues des 7 autres @hfédsents de ceux d’apprentissage
donc).

http://lear.inrialpes.fr/people/nowak
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Base de voitures de FerencZ2f]. Elle contient 2868 paires d’'images d’apprentissage
(180 positives, 2688 négatives) et la base de test conti#tt faires d'images. Cette base
est caractérisée par la présence de paires d’'images reg@ihjets différents) qui ont une
apparence visuelle trés similaire (modéles de voitureerdif@renciant que par les enjo-
liveurs par exemple).

Base de visages de Jaimp]. C’est un sous ensembBlée la base “Faces in the news”
[6] qui contient 500 paires positives et 500 paires négatieegishges, et nous mesurons
notre performance par validation croisée en 10 paquetsieolas auteurs. Cette base de
données est fabriquée automatiquement a partir d'imagaesses actualités, elle est donc
caractérisée par une grande variabilité d’apparencéymhihation, de pose et d’expression,
ainsi que par des erreurs d’annotation (en raison du prat@déotation automatique).

Base COIL-100 [66]. Elle est utilisée par Fleuret et al darsd], qui en font 10 ensem-
bles de bases, chacun étant composé d’'une base d’apprgetiss 1000 paires d'images
positives et négatives (issues de 80 objets) et de 250 mhHineages positives et négatives
(issues des 20 autres objets). Cette base est caractéarsgesporientations tres différentes
entre les deux objets d’'une paire, et la présence de cadégogis hétérogenes: boites, to-
mates, médicaments, bouteilles, ...

Dans toutes ces expérimentations, les images sont co@sglén niveaux de gris, et non
en couleurs. Toutes les bases ont des paires d’objets qaipmt prés la méme orientation,
hormis la base COIL-100 dont les objets ont des orientatioreéconques.

La performance de notre mesure de similarité est mesuréeda Ide la précision lors
du taux d’erreur égale de la courbe précision-rappel (Biatifor Precision-Recall Equal
Error Rate, P-EER-PR) sur la base de test. Pour chaque panagés de la base de test,
un score de similarit&;, est calculé. Un seutl est défini pour prédire si les objets sont
identiques ou nonS;, > t signifie que les objets sont identiqu&s, <t signifie que les
objets sont différents. La courbe précision-rappel estrulet en faisant varier ce seuil

5.4.2 Evaluation paramétrique
Paramétres principaux

Nous avons mesuré l'influence de tous les parametres quviet@ent dans le calcul de
similarité sur la base des voitures jouets. La figou@montre I'effet des parametres prin-
cipaux, les autres sont détaillés dans la section suivahaque courbe indique la préci-
sion lors du taux d’erreur égale de la courbe précisionebffp EER-PR) en fonction d’'un
parameétre. Les courbes donnent la P-EER-PR de notre meswiendaritéS;, ainsi que

la P-EER-PR d’'une mesure de similarité plus simf)lge qui utilise les arbres en tant que
classifieurs et non quantificateuRote cOmpte simplement le nombre de paires de régions
locales qui atteignent des feuilles d’arbres labéliséderitiques”.

2Nous remercions Jain Vidit de nous avoir envoyé le sous ebiggpnécis qu'il a utilisé
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Figure 5.5: Deux paires d’images "identiques" et "difféesti sont présentées pour chaque
base de données. Ligne 1: base de voitures de Ferencz. Lign&r2 base de voitures
jouets. Ligne 3 gauche: Faces in the news. Ligne 4 droitel €X0D. Bien que des images
de paires "différentes" aient des apparences tres sigslagt que des images de paires
"identiques" aient des apparences tres différentes, nageire de similarité obtient de trés
bonnes performances sur toutes ces bases (voir sécticgh

Nous remarqguons tout d’abord que la mesure de simil§it@btient toujours une per-
formance supérieure a la mesure de similarité plus silBjglg ce qui prouve que les arbres
sont plus utiles en tant que quantificateurs plutdt gu’ehgaa classifieurs. Deuxiemement,
analysons l'influence des parametres présentés flgyéred_a premiere courbe montre que
la zone de recherche de la région locale dans la seconde ihedgepaire ne doit pas étre
trop petite (sinon on ne peut trouver la région correspotejan trop grande (les chances
de trouver un motif similaire mais issu d’'une région difféee augmentent). De plus, si
la région de la seconde image est choisie totalement aléatent, la performance chute
dramatiquement (42.7%, non indiqué sur le graphe). Celamaa@nquel point le calcul de
bonnes paires de régions locales correspondantes esalcrue seconde courbe montre
gue plus il y a d’arbres dans la forét, plus la performanceareuge. C’est parce que nous
obtenons plus de clusters, et que ces clusters sont déemrélraison du c6té aléatoire de
la construction des arbres. La troisieme courbe montre usegm échantillonne de paires
de régions locales pour décrire une paire d'images, plugfpnance augmente. Nous
avons d’abord cru que c’était parce qu’en échantillonnéud,pn augmentait les chances
d’échantillonner des régions tres informatives. Si ctd&atcas, seul&j, progresserait, car
celle ci fait la différence entre les informations discriraintes et non discriminantes (grace
a l'utilisation de la pondération par le SVM linéaire). Mé@smesureS,qte progresse elle
aussi, et cette mesure ne fait aucune différence entreniafibwn trés ou peu discriminante.



5.4 Résultats expérimentaux 149

85
80
14
o 75
L /g(’ TS S N
w 70
Il
65 ¥ -
£ in T ——
60 vote T -----
0 05 1 15 2 25 3 35 4
Search region enlargement coefficient
85
80
14 3
o 75
o f/‘j ————— FooommmommTTTTo
0 70/~
%
65 ;
lin T ——
60 vote T -—---
0 5 10 15 20
Number of trees in the forest
85
80
A
g 75 T
o /x-—”/
70 /e
65 . :
// lin T ——
60 b vote T -—---

16.0 64.0 256.0 1024.0 4096.0
Numb. of patch pairs used to compute descriptor x

Figure 5.6: Précision lors du taux d’erreur égale de la ceprigcision-rappel (P-EER-PR)
sur la base de voitures jouets, avec une simple mesure dargiét,qe €t avec la mesure
de similaritéS;, que nous proposons.

Cela signifie que toute information, méme faible, améliar@érformance, et confirme la
conclusion de nos travaux précédemd| [sur les stratégies d’échantillonnage.
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Parametres secondaires

Nos expérimentations ont montré que les parameétres saiv@sont pas des parameétres
critiqgues du systeme: le nombre de paires de régions loéalemtillonnées pour apprendre
les arbres, les tailles minimum et maximum d’échantillayenéfigure5.7), les parametres
de calcul des descripteurs SIFT (tabléai).

Analysons tout d’abord la figurB.7. Lors de ces expérimentations, la configuration
standard est la suivante: 50 000 paires de régions locaktgsloantillonnées pour appren-
dre les arbres, la meilleure condition booléenne est ahguarmi 500 conditions basées
sur les niveaux de gris (équatiénl), les foréts comportent 5 arbres, 150 paires de régions
locales sont échantillonnées par paire d'images a déctivae taille allant de 30 a 100
pixels de hauteur. On constate qu’il faut échantillonnex gnantité minimum de régions
locales pour apprendre les arbres, mais que I'échantdiganl’une quantité plus grande ne
diminue pas la performance, ce n’est donc pas un parameétsédbte La taille maximale
d’échantillonnage optimale est obtenue au maximum d’ungb@concave: si on ignore
les régions de moyenne échelle, on se prive d’informatibsi,@ considére des régions de
trop grande échelle, I'information est trop globale. L#¢aninimum d’échantillonnage op-
timale est la taille de normalisation des vignettes, soitl55 En général, les petites échelles
apportent beaucoup d’information dans les problemes dsitilzation, comme nous I'avons
montré sectior2.9. Cette section indique aussi que les tailles optimaleshdigtillonnage
dépendent des bases de données, et nous pensons que @egideicl’algorithme proposé
ici aussi.

Analysons maintenant les paramétres de calcul de SIFTmé&sualans le tabledbl L
La méthode de calcul standard des descripteurs SIFT prepasédavid Lowe $6] donne
la meilleure performance. L'algorithme standard appligne gaussienne de floutage sur
les niveaux de gris afin d’atténuer le signal loin du centrnermompenser les imprécisions
des détecteurs de régions d'intérét. Cela n'a pas de sesqndéme cas car les régions sont
choisies aléatoirement, nous avons donc supprimé cetssigame, mais cela ne change pas
la performance. Utiliser une plus grande quantificatioriafga(grille de 8x8 au lieu de 4x4)
ou calculer le gradient sur une région sous-échantillofioéeperdre respectivement 1 et
2% de performance. De ce fait, nous utilisons simplemeitgdi@hme standard de calcul
de descripteurs SIFT.

Expérimentation P-EER-PR
SIFT standard 81.86+0.5
Gaussienne de floutage ignorée 81.82+0.7

Quantification spatiale de 8x8 plutot que 4x80.96+0.9
Calcul du gradient sur une région plus petit¢9.80+0.3

Table 5.1: Précision lors du taux d’erreur égale précisappel avec différentes méthodes
de calcul du descripteur SIFT sur la base des voitures jouets
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Figure 5.7: Influence du nombre de paires de régions localeséillonnées pour apprendre
un arbre (ligne 1) et de la taille maximum et minimum d’éciibomnage des régions locales

min patch sampling size in pixels

dans les images (resp. lignes 2 et 3). Les courbes indiqaenétision lors du taux d’erreur
€gale de la courbe précision-rappel (P-EER-PR).

Enfin, nous avons étudié les paramétres influencant la refodele la région locale dans
la seconde image la plus similaire a la région locale de lm@e image. Nous avons déja

considéré la taille de la zone de recherche dans la secéneégente.
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Le tablealb.2montre 'intérét de faire une recherche multi-échellesadgelconde région
locale. L'algorithme standard recherche une région lodal&ille identique dans la seconde
image, dans un voisinage de la position d’échantillonnagka grremiére région locale. Le
tableau montre qu’en augmentant le nombre d’échelles etdalj@chelle, on peut obtenir
une amélioration de performance jusqu’a +2%. La base deébsnutilisée est la base des
voitures jouets. Passer d’'une a cing échelles fait gagnpoum de performance. Passer de
cing a neuf échelles en utilisant un pas deux fois plus padih¢ les échelles minimale et
maximale sont les mémes, mais il y a deux fois plus d’échélesmédiaires) fait gagner
un autre point de performance. Malgré les bons résultata decherche multi-échelles,
nous ne considérons que la recherche a une seule échelleedaste de ce document, en
raison du temps de calcul prohibitif de la recherche multiefles.

Enfin, nous avons considéré divers espaces pour la rechdedaaégion locale la plus
similaire dans la seconde image: I'espace SIFT et I'espasetfeaux de gris. Dans toutes
les expérimentations de ce document, on recherche le plab@Elément dans I'espace des
niveaux de gris, en effectuant une corrélation normée éerfidCC). Comme I'arbre utilise
des conditions booléennes a base de descripteurs SIFTubimaginer que la recherche du
plus proche descripteur dans I'espace SIFT représenteamtame. Le tableab.3 présente
les résultats obtenus sur une sous-partie de la base deegjbuets. Nous avons travaillé
sur une sous-partie car le temps de calcul d’'une grande itudet descripteurs SIFT est
prohibitif. La sous-base contient 300 paires positive0é Baires négatives, et le modele
est appris avec 5 arbres, 50 000 paires de régions localésbantillonnées pour les
apprendre, la meilleure condition booléenne basée suraektons SIFT est choisie parmi
500 conditions aléatoires, 500 paires de régions localesé&antillonnées pour décrire
une paire d'images, et les tailles d’échantillonnagesevarentre 15 et 100 pixels de coté.
On constate que la recherche du plus proche voisin dansatesges niveaux de gris est
largement plus performante que la recherche dans I'esp&de Ge résultat nous a surpris,
mais la robustesse et la tolérance a de petites variatichl(é, orientation, niveaux de
gris) du descripteur SIFT le rend trop tolérant pour redhertélément le plus similaire, ce
gue confirment les travaux de Jain Vidit et 4P] et Mark Everingham et al}1].

Nombre d’échelles Pas d’échelle P-EER-PR
9 0.9 83.08+0.6
5 0.9 82.76+0.5
5 0.81 82.40+0.3
1 - 81.42+0.4

Table 5.2: Etude des paramétres du matching pour le calaulpdees de régions lo-
cales. Précision lors du taux d’erreur égale de la courbeigiod-rappel en fonction des
parametres de recherche multi-échelles.
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Espace | P-EER-PR
SIFT 60%
Niveau de grisi 70%

Table 5.3: Recherche de la région locale dans la secondeilaatus similaire a celle issue
de la premiére image dans I'espace SIFT ou dans I'espaceivesir de gris. Précision
lors du taux d’erreur égale de la courbe précision-rapp&ER-PR).

5.4.3 Connaissances géneriques et spécifiques

Notre algorithme apprend deux types d’information a pdes données d’apprentissage: les
arbres, et les poids qui viennent pondérer les différenttets. On peut se demander a quel
point les informations apprises s@amecifiques a une catégorigalgorithme apprend-il des
régles de calcul de similarités trés générales applicablestes les bases, ou bien apprend
il des régles spécifiques a la base de données sur laguedlecihzainé? Des éléments de
réponse sont présentés dans le tabfedull indique, pour deux bases de données, combien
la P-EER-PR diminue quand d’autres bases sont utiliséed’apprentissage des arbres et
des poids (T+W), ou des arbres seulement (T), auquel camids pont appris sur la base
d’apprentissage associée a la base de test.

Premiérement, on observe que la meilleure performancétestta quand I'apprentissage
et le test se font sur la méme base d’images, ce qui prouveéaigerithme apprend des con-
naissances spécifiques. Deuxiemement, apprendre les atbes poids sur une autre base
est moins bon qu’apprendre les arbres sur une autre basg oilds sur la bonne base.
Cela signifie que le quantificateur joue un réle moins impurtae la pondération, et qu'a
priori tout quantificateur peut étre utilisé, méme si celwidpnne la meilleure performance
est celui appris sur la bonne base. Troisiemement, il est ipiportant d’apprendre des
arbres sur la bonne base pour la base Ferencz que pour la®Hsd.@). C’est parce que
les images de la base COIL-100 ont différentes orientabmeprésentent des objets tres
hétérogenes, alors que la base Ferencz contient des imlagye=ea de véhicules vus de
profil, ce qui facilite grandement I'apprentissage d’'imi@tions spécifiques (et utiles).

Toy cars Ferencz Visages COIL-100
THW | T || T+W | T || T+W | T T+W | T
Ferencz 28.0 | 45 0 0 49.2 | 235 35.8 | 10.1
COIL-100|| 100 | 16| 9.0 | 24| 13.2| 238 0 0

Table 5.4: Les arbres (T) et les poids (W) sont appris parenalgorithme. Ce tableau
montre le nombre de points de P-EER-PR perdus sur les basaxEet COIL-100 quand
les arbres (T) ou les arbres et les poids (T+W) sont appriarseiautre base.
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Le tableawb.5donne plus de détails sur cet apprentissage croisé. Ldsatésiu para-
graphe précédent sont issus de ce tableau plus complexepatametres expérimentaux
sont les suivants: 50 000 paires de régions locales sonh##éiranées pour apprendre 5
arbres, la meilleure condition booléenne basée sur lesigesas SIFT est choisie parmi
500, 250 paires de régions locales sont échantillonnéadgaure une paire d'images. Ce
tableau donne la performance (P-EER-PR) avec apprentiskagertains éléments sur une
base, et évaluation sur une autre. Dans le tableau du hdotétaet le SVM sont appris sur
la base spécifiée en ligne et utilisés sur la base spécifiéel@me. On constate clairement
gu’il faut utiliser la base d’origine pour obtenir la meililee performance. Dans le tableau du
bas, la forét est apprise sur la base spécifiée en ligne, em8igM est appris sur les paires
d’apprentissage de la base spécifiée en colonne. En gélaénagilleure performance est
obtenue en apprenant I'arbre sur la base utilisée pourlliatian. Mais d’autres bases per-
mettent d’obtenir des résultats tres proches (Voituretfopeur utilisation sur Ferencz, perte
de 4%; autres bases pour utilisation sur COIL-100, perté@tletlplus; COIL-100 pour util-
isation sur Visages, perte de 3%) et parfois méme supé€@H_-100 pour utilisation sur
Voitures jouets, gain de moins de 1%). Lutilisation de fertotalement aléatoires, c’est a
dire dont les conditions sont affectées aléatoirement aexas sans considération des don-
nées, donne un score assez mauvais sur les bases spéckmjtiee$ jouets et Ferencz) et
un score correct sur les bases génériques (COIL-100 etéd3ag

Cela confirme les conclusions du paragraphe précédentr@adert principalement a
guantifier les différences, et le SVM permet de mettre I'ateer les différences fondamen-
tales. Les mauvais résultats des expérimentations ceoigéableau du haut confirment que
le rle du SVM est crucial. Le tableau du bas indique que lantifigation des différences
n'est pas critique, mais que la performance est en généiliéuare si la quantification est
adaptée aux données traitée, en utilisant la bonne bas@pprendre la forét.

5.4.4 Performance et comparaison avec |'état de I'art

Cette section présente la performance de notre algoritiméiféérentes bases, et la com-
paraison avec les résultats publiés dans I'état de l'artur Bbague base de données, le
protocole expérimental des méthodes comparées a été karspment respecté. Les résul-
tats sont présentés dans le tablB&i

Le méme jeu de parametres a été utilisé pour toutes les basksdées. 10 000 paires
de régions locales sont échantillonnées pour apprendraritess, pour chaque noeud la
meilleure condition booléenne est choisie parmi un enserdbl 1000 conditions créées
aléatoirement, les foréts contiennent 50 arbres, 100@pdie régions locales sont échan-
tillonnées dans une paire d’images pour la décrire, la zeneedherche d’une région lo-
cale dans la seconde image est augmentée d’'une fois la dailla région locale dans
les quatre directions (ce qui produit une région 9 fois pltende), la taille minimum
d’échantillonnage des régions locales est 15x15 pixela,tatlle maximum est la moitié de
la hauteur des images. En moyenne, les arbres produits anveux.
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Apprentissage|| Voitures jouets| Ferencz| COIL-100 | Visages
\oitures jouets|| 81.4 54.7 80.8 66.0
Ferencz 72.5 82.7 81.6 70.0
COIL-100 73.7 46.9 90.8 64.0
Visages 66.9 33.5 77.6 81.0
Apprentissage|| Voitures jouets| Ferencz| COIL-100 | Visages
\oitures jouets|| 81.4 78.2 89.2 72.0
Ferencz 79.8 82.7 88.4 72.0
COIL-100 82.1 72.6 90.8 78.0
Visages 79.4 59.2 88.0 81.0
Forét aléatoire|| 69.5.13 44.3.41 84.5.13 79.210X

Table 5.5: Le modele est appris sur une base et évaluée sautree Les tableaux reportent
la P-EER-PR. Tableau du haut: la forét et le SVM sont appnslaiase spécifiée en
ligne et utilisés sur la base spécifiée en colonne. Tableawadu la forét est apprise sur
la base spécifiée en ligne, mais le SVM est appris sur lespdiapprentissage de la base
spécifiée en colonne; pour la derniére ligne la forét n'estgg@prise avec une base mais
créée totalement aléatoirement.

Méthode \oitures jouets| Ferencz | Visages | COIL-100
Etat de l'art - 84.924] | 70.0 42] | 88.6:4[31]
Méthode proposée 85.9.04 91.00s 84.2:31 93.0:19
Gain - 6.1 14.2 4.4

Table 5.6: Précision lors du taux d’erreur égale de la copréeision-rappel (P-EER-
PR) sur différentes bases de données. La méthode propagéssriclairement les autres
méthodes.

Base de voitures jouets.Sur notre base de voitures jouets, nous obtenons la précisio
lors du taux d’erreur égale pour la courbe de précisioneb(-EER-PR) de 85.9%0.4,
moyennes et écart-type calculés sur 5 executions. Latitia d’'une simple corrélation
normée centrée (NCC) comme mesure de similarité donne #eRRPPR de 51.1%. Cette
base de données est nouvelle, il N’y a pas d’autres résplibtgs auxquels se comparer.

Base de voitures de FerenczSur cette base2fl], nous obtenons une P-EER-PR de

Méthode Rappel 40% Rappel 60% Rappel 80%
Jain FLZ] 93.0s3 78.9:s. 60.1L70
Méthode proposée 99.0.10 97.825 86.3.76

Table 5.7: Précision sur la base de Jain pour des valeurgdsmie rappel.
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91.0%+0.6, quand Ferencz obtient 84.9%. La fighrémontre des paires d'images classées
par notre mesure de similarité.

Base de visages de Jainlain 2] obtient une performance bien meilleure que les al-
gorithmes ayant obtenu la meilleure performance sur la bagéférence FERET, et nous
obtenons une performance bien meilleure que la sienne. ERRPR présenté dans le
tableau5.6 (70%) est approximatif car il est estimé a partir d’un grajgsel de leur arti-
cle, nous présentons donc aussi des performances avec la métque que les auteurs,
la précision pour taux de rappel donné, dans le tabte@u Nous obtenons toujours une
performance bien meilleure, allant méme jusgu’a un gaina¥ Rour un taux de rappel de
80%. De plus, Jain utilise des images de visage réctifiée® @uentation standard, alors
gue nous utilisons les images d’origine. La figbr@ présente des paires d'images classées
par notre mesure de similarité.

Base COIL-100.Sur la base COIL-100, nous avons un taux de P-EER-PR de 93136
guand Fleuret31] obtient 88.6%4. De plus, I'algorithme utilisé par Fleuret nécessite les
labels individuels des différents objets lors de I'appiss#ge, alors que nous nous con-
tentons de contraintes d’équivalences (objets "idensiae "différents™).

5.4.5 Combinaison des types de condition booléenne

Nous avons comparé et combiné différents types de conditionléennes, basées sur les
niveaux de gris (équation 1), le gradient (équatioB.2), le descripteur SIFT (équatidnd)

A Similarity

Figure 5.8: Paires d'images issues de la base de test Felignezl: les deux paires "iden-
tiques" les plus similaires, ligne 2: les deux paires "icgrgs" les moins similaires, ligne 3:
les deux paires "différentes" les moins différentes, lignées deux paires "différentes" les
plus différentes (selon la mesure de similarité apprise).
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Figure 5.9: Paires d’'images issues de la base de test deegjdagme 1: deux paires trés
similaires, ligne 2: deux paires similaires, ligne 3: deaxrgs différentes, ligne 4: deux
paires tres différentes.

n2 n4
/
nl nS
né
n7
n3
Noeud #pos #neg Entropie Condition booléenne

nl: 10000+ 10000- 0.69314  |P1(2,3)-P2(2,3)[<0.72
n2: 174+  317-  0.65011  |P1(9,8)-P2(9,8)|<0.48
n3: 9826+ 9683- 0.69312  |P1(2,2)-P2(2,2)|<0.31
nd: 19+ 60- 0.55166  |P1(3,4)-P2(3,4)|<0.22
n5: 155+  257-  0.66218  |P1(9,2)-P2(9,2)|<0.15
n6: 1845+ 3040- 0.66292  |P1(8,5)-P2(8,5)|<0.32
n7: 7981+ 6643- 0.68895  |P1(3,3)-P2(3,3)|<0.93

Figure 5.10: Les trois premiers niveaux d’'un arbre calcukédes données réelles. Pour
chaque noeud, on indique combien de paires de régions sopafgtives (“identiques") et
négatives ("différentes”) il contient, I'entropie assmet la condition booléenne affectée au
noeud. Ici, les conditions booléennes utilisent des nixelugris (équatio.1).
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Condition(s) booléenne(s) | P-EER-PR
Niveaux de gris (équatiob.l) | 77.2
Gradient (équatiob.?2) 78.3

SIFT (équatiorb.3) 81.9

SIFT 6.3) + Géométrie.4) | 83.1

Tout (6.1+5.2+5.3+5.4) 79.3
Chance 14

Table 5.8: P-EER-PR en fonctions des différentes conditbmoléennes utilisées dans les
arbres.

et la géométrie (équatidnd). Dans cette section, nous évaluons la performance d&duie
utilisent une ou plusieurs conditions booléennes. Les pm@miers niveaux d’un arbre util-
isant exclusivement des conditions basées sur les niveagrkglsont présentés figusel Q

Les résultats sur les performances individuelles et lesbamaisons sont présentés dans
le tablealb.8§, ils sont mesurés sur la base des voitures jouets. On cemgtaties conditions
portant sur les descripteur SIFT sont plus performantese@gieonditions portant sur les
niveaux de gris et les gradients (gain de 4.7 et 3.1%). CekpbBue par la robustesse du
descripteur SIFT, et a sa tolérance a de faibles variatigéadelle, de position et de rotation.
On constate aussi que la combinaison de SIFT et de la géemg@porte un gain significatif
par rapport a SIFT seul: 1.2%. Le tableéa@donne les performances détaillées sur chaque
base en utilisant des conditions booléennes basées surcBiRbinées ou non avec des
conditions géométriques, et il indique que sur les diffeasiibases la géométrie permet de
gagner environ 1%, que la forét contienne 5 ou 50 arbres. dtdre; la combinaison de
tous les criteres (79.3%) est moins performante que Katiion du meilleur de ces critéres
seul (SIFT, 81.9%). Lexplication la plus probable est fest plus simple de faire du
sur-apprentissage avec des conditions sur les niveauxsigug sur SIFT, et donc que les
conditions sur les niveaux de gris sont préférées aux dondisur SIFT lors de la création
de l'arbre, ce qui n'est pas une stratégie payante sur lesadsnde test.

Géométrie] Nombre d’arbreg| Toy cars | Ferencz | Visages | COIL-100
ouli 50 85.84+-0.4 | 91.02+0.6 | 84.2+3.5 | 93.0+:1.8
ouli 5 84.64+-0.7 | 90.10:0.6 | 84.2+3.2 | 92.14-1.5
non 50 84.650.3 | 89.22+-0.8 | 85.0+3.4 | 93.6+1.8
non 5 83.60:0.3 | 87.88:0.4 | 83.6+3.6 | 92.0+2.1

Table 5.9: Performance (P-EER-PR) sur les quatre basesnetidio de I'utilisation de
conditions géométriques et du nombre d’arbres.
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5.4.6 Visualisation des similarités

Dans cette section nous visualisons les similarités de énauniétaillée sur deux bases de
données: la base des voitures jouets et la base infra-rooigia.R

Base des voitures jouets

La section précédente a démontré que notre mesure de #iendlarpasse les mesures pro-
posées dans l'état de I'art. Comme "une image vaut mieuxmgldng discours”, nous
proposons de visualiser en deux dimensions la mesure dastmiévaluée sur les paires
d'images de la base des voitures jouets. Ces images prariede 'ensemble de test, les
modéles de véhicules n’ont donc jamais été vus lors de lagjzsage.

Pour ce faire, nous calculons une projection 2D des imagediksant la mesure de
similarité proposée. Cette projection se fait par 2D mutiehsional scaling (MDS). Cela
consiste a calculer une projection 2D telle que les distdeax a deux entre exemples pro-
jetés reflete le mieux possible les similarités préditesut@és deux a deux. Cette projec-
tion est présentée figutell, en bas. Il est surprenant d’'observer a quel point les éififiér
véhicules sont bien séparés, méme pour des veéhicules tnédaiges (en bas et en haut a
gauche par exemple). A titre de comparaison, la figuid, en haut, présente une projec-
tion 2D basée sur une autre mesure de similarité: la dist@hi2 entre des descripteurs
issus d’'une représentation d'images par sac-de-motse Cattparaison montre clairement
la supériorité de notre mesure de similarité.

Les figuress.12 5.13 5.14et5.15présentent des paires d'images de la base de voitures
jouets et la mesure de similarité prédite par notre algowth Le seuil de décision iden-
tique/différent choisi est celui qui maximise la P-EER-RRgc un seuil nous pouvons donc
passer d’'un score de similarité a une décision: identiqudittérent. Les quatre figures
présentent respectivement des faux positifs, des fauxtifegies vrais négatifs et des faux
positifs. On observe visuellement que la cause d’erremcypale pour les faux positifs est
une grande similarité visuelle, et la cause d’erreur ppiale pour les faux négatifs est une
grande différence dans I'orientation des véhicules. Lagdigh.16et 5.17 présentent des
cas difficiles que l'algorithme est parvenu a classer cteraent, avec respectivement une
grande variabilité dans I'orientation et I'illumination.

Base Robhin

Dans cette section, nous faisons une analyse visuelle dfsrpances sur la base infra-
rouge Robif. Cette base de données contient des véhicules civiles fianémméra infra-
rouge. Nous utilisons environ 400 images, a partir desgsigibus formons des paires

3http://robin.inrialpes.fr, base de données numéro 1: @iétemulticlasses avec change-
ment d’orientation, produite par Cybernetix et Bertin Tealogies pour le projet Technovi-
sion
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Figure 5.11: Représentation 2D de la mesure de similaritélég sur des paires d'images
de voitures, dont les modeles n’ont jamais été vus lors @ptentissage. Haut: Similarité
calculée par une représentation sac-de-mots et une dis@ini2. Bas: Similarité calculée
par la mesure proposée, qui regroupe tres bien les difEsentes du méme objet.
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Image 1 Image 2 Similarité
0.76
0.75

0.72

0.71

Figure 5.12: Faux positifs: Modeles différents prédits omensimilaires, en raison d’'une
grande similarité visuelle

Similarité

-1.11

-1.07

-1.03

-0.96

Figure 5.13: Faux négatifs: Modeles similaires prédits madifférents, en raison d’'une
grande différence d’orientation
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Similarité

-2.08

-1.96

-1.94

-1.93

Figure 5.14: Vrais négatifs: Modeéles différents préeditsome tels par notre mesure

Similarité

3.11

2.98

2.63

2.52

Figure 5.15: Vrais positifs: Modéles similaires préditemoe tels par notre mesure

positives et des paires négatives. De telles paires peétrenvbservées figuréslg 5.19
5.205.21
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Similarité

2.64

2.25

2.14

1.83

Figure 5.16: Vrais positifs: Modéles similaires préditetoe tels par notre mesure, malgré
des changements d’orientation.

Similarité

2.31

2.29

1.78

0.38

Figure 5.17: Vrais positifs: Modeles similaires préditewoe tels par notre mesure, malgré
des changements d’illumination.
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La figure5.18compare la prédiction de similarité sur des modeles de nastinconnus
avec une mesure par corrélation en niveaux de gris et la mgsoposée. On constate
gue la mesure proposée regroupe mieux les paires simil@ioeg bleue a droite) que la
corrélation. De plus, la valeur du score de confiance estplusoncée pour les exemples
tres similaires (courbe rouge, partie droite).

Si I'algorithme était parfait, toutes les paires "Simiést de test (bleu) seraient a droite,
et toutes les paires "Différentes” de test (marron) setaegauche. Un algorithme bon
mais imparfait placerait beaucoup de paires "Similairedtaite, beaucoup de paires "Dif-
férentes" a gauche, et se tromperait au milieu, hors de la deronfiance (score trés élevé
ou trés faible). Ici, on remarque que I'algorithme propoke@ des paires "Différentes”
dans la zone de confiance des paires "Similaires", et viceavé analyse des erreurs, fig-
ure5.19 nous permet de comprendre pourquoi. On constate que les mhiférentes ont
une apparence tres similaires, et que les paires similairesne apparence tres différente.
Et nous rappelons qu'il s’agit de véhicules jamais vus l@d'd@pprentissage. Les simi-
larités visuelles apprises sur les véhicules d’appreagissie permettent pas de généraliser
suffisamment pour résoudre ces cas difficiles.

La figure 5.20 présente des paires d'images différentes reconnues cosiles. tLa
figure 5.21 présente des paires similaires reconnues comme tellemi Bes paires simi-
laires, on observe des paires d’apparence visuelle trélasis, mais aussi des paires ou
I'orientation varie, avec présence d’occultations ou detet (faible).

L __1l}

Figure 5.18: Base Robin: Comparaison d’'une similaritéudéake par corrélation en niveau
de gris (haut) ou par la mesure proposée (bas). Les paimesgks positives (trait bleu)

et négatives (trait marron) sont classées par similariéélifg croissante, indiquée par la
courbe rouge. La mesure proposée se comporte significaiviemieux que la corrélation

en niveaux de gris.
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Figure 5.19: Base Robin: Visualisation de faux positifs etfaux négatifs. Les images
affichées correspondent aux zones en pointillé rouge. Ostatenque les faux positifs ont
une apparence trés similaires, et que les faux négatifseapparence tres différente, d’ou
la confusion de I'algorithme.

Bilan sur toutes les bases

L'analyse qualitative et quantitative de I'algorithme plusieurs bases de données de paires
d’'images identiques ou différentes nous permet de dressbilan de ses performances et
de son comportement. L'algorithme gere correctement féswtés liées aux occultations,
aux petits changements d’orientation, a la présence dedoaidjé. Il gére mal les grandes
différences d’apparence visuelle: grande différenceiefdation, occultations importantes,
variations thermiques importantes pour les images irdtaye. Enfin, I'algorithme n’est pas
tres performant quand les paires d’apprentissage comtitdies paires positives d’apparence
tres différentes, car I'algorithme apprend a étre toléaadet grandes variations d’apparence,
ce qui se généralise mal aux modéles inconnus.

5.4.7 Approches n'ayant pas abouti

Nous avons évalué différentes idées qui n'ont donné ledtaésespérés. Nous les présen-
tons ci-dessous, et analysons les causes de I'échec.

Classification par distance entre descripteurs d'images

Devant le succes de la représentation d’'image par sac-tie-nous avons voulu évaluer la
performance d’'un algorithme qui prédit la similarité erdlgets jamais vus a partir de leur
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Figure 5.20: Base Robin: Visualisation de vrais négatifss Images affichées correspon-
dent aux zones en pointillé rouge: grande confiance dangthgiion "Différent".
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Figure 5.21: Base Robin: Visualisation de vrais positifss images affichées correspondent
aux zones en pointillé rouge: grande confiance dans la pi@ditSimilaire".

représentation sac-de-mots. Sur la base Ferencz, nous doao calculé un vocabulaire
visuel de 2000 éléments (mots visuels échantillonnésatéatent dans les images entre
15x15 et 60x60 pixels) et avons représenté les images pstodiamme des occurrences des
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mots visuels. Ensuite, nous avons représenté les paireagkis par un vecteur binaire. Pour
chaque mot de vocabulaire visuel, on crée deux entrées el@asteur binaire. La premiere
vaut un si le mot visuel apparait dans au moins une des imagegaire, et zéro sinon. La
seconde vaut un si le mot visuel apparait dans les deux imageséro sinon. Ces entrées
caractérisent et comparent les occurrences des mots dbutatca visuel dans les images.
Un SVM est appris pour séparer les paires d’apprentissagiévas et négatives, ce qui
permet de prédire la similarité des paires d'images de Gette méthode permet d’obtenir
une performance P-EER-PR de 50%, quand le hasard obtientni&i%que la méthode
proposée obtient 91.0% (sectibnt.4), ces chiffres sont rassemblés dans le tabtea

Cette faiblesse de la représentation par sac-de-motsligiegmisément. Chaque im-
age est approximeée lors de la représentation (les vraidigpdiimages sont représentées
par les mots de vocabulaire visuel les plus proches), et orpace deux représentations
approximatives pour évaluer la similarité. Hors, en pati#r sur la base Ferencz, ce sont
les petits détails (comme les poignées de porte) qui peemtate distinguer les véhicules.
Au contraire, la méthode proposée considere les difféeepoécises entre véhicules, et la
guantification se fait sur cette différence (et non pas supéeties d'images).

Descripteur de paire d’images: prise en compte de I'histoque

Dans la méthode proposée, le vecteur descripteiune paire d’images a autant de dimen-
sions qu’il y a de feuilles dans la foret, et un "1" indique dméeuille a été atteinte par une
paire de régions locales échantillonnée dans la paire d@nan "0" indique le contraire.

Lors de la création de 'arbre, les noeuds sont subdivispia I'obtention de feuilles
pures (ne contenant que des paires de régions locales/pesiti négatives). Chaque noeud
est donc a l'origine d’un sous-arbre. On pourrait imagine tinformation importante est
gue la paire de régions locales ait atteint ce noeud, et guitmla feuille atteinte dans le
sous-arbre issu de ce noeud importe peu. Les informatiossutdure de I'arbre n’étant pas
codées dans le vecteur descripteur, le fait d’avoir atteife ou telle feuille du sous arbre
ne permet pas de remonter a I'information que ces paireggilen®locales sont passées par
ce noeud qui est la racine du sous-arbre.

Nous avons donc proposé de prendre en compte cette informé&tous avons proposé
un nouveau type de descripteur de paire d'images, qui atadgagimensions qu'il y a de
noeuds dans la foret. Quand une paire de régions localestéldmnée dans une paire

Méthode \ P-EER-PR
Chance 14%
Sac-de-mots 50%

Méthode proposée (cf secti@m.4 | 91.0+0.6

Table 5.10: Comparaison entre la méthode proposée et urésegpation d'image par sac-
de-mots
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d’'image atteint un noeud (que ce soit une feuille ou un noatetne) la dimension cor-
respondante est mise a un dans le vecteur descripteur. Siaudm’est jamais atteint, la
dimension correspondante prend la valeur zéro.

Nous avons évalué cette représentation sur la base desegjtwets. Nous utilisons
50 000 paires de régions locales positives et négativesapprentissage de 'arbre, choi-
sissons la meilleure condition binaire parmi 500, une fdegb arbres, 150 paires de régions
locales sont échantillonnées par paire d'image, nous étibanons les régions locales en-
tre 30 et 100 pixels de hauteur, les conditions binaires lsasées sur des informations de
niveau de gris. Il y a approximativement 30 000 noeuds paeade qui fait un vecteur des-
cripteur de paire d’images de taille 150 000 approximatieni5 arbres de 30 000 noeuds).
Avec cette nouvelle représentation, nous obtenons unerpafice (P-EER-PR) de 74%,
c’est le méme score qu’avec une représentation classigns [8s noeuds internes donc).

N’obtenant pas le gain de performance attendu, nous powmnausdemander si la tres
haute dimensionalité du vecteur descripteur de paire dj@aan’en est pas la cause. Nous
avons donc effectué une réduction de dimensionalité panraésformation mutuelle con-
ditionnelle B2]. Cette mesure évite de sélectionner des primitives trdpndantes. Les
performances obtenues (P-EER-PR) sont présentées figliteOn constate que la perfor-
mance maximale est obtenue avec 10 000 primitives séleg&am(soit moins de 10%), et
gue la hauteur moyenne des noeuds correspondants dans kathde 11.24 au lieu de
17+3 pour I'arbre complet. La réduction de dimension n'appouéin gain de 1% a la
performance totale, ce qui n’est pas significatif.

Ces résultats confirment les résultats obtenus se6tf qui indiquent que les arbres
servent avant tout a fournir une quantification adaptée amaéles manipulées, mais que
leur calcul n’est pas crucial.
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Figure 5.22: Performance (Précision au taux d’erreur édgllea courbe Précision-Rappel)
en fonction du nombre de primitives sélectionnées par tanfodmation mutuelle condi-
tionnelle.
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Extension aux catégories d’'objets

Nous avons voulu étendre notre méthode aux catégoriesetfopjutdt qu’aux instances
d’objets. Dans cette section, les paires d’'images sineasont donc des paires d’objets de
catégories identiques (mais les instances d’objets stiételts) et les paires d'images dif-
férentes sont des paires d'images de catégories différeNtaus utilisons pour nos expéri-
mentations la base Xerox7, qui contient 7 catégories disbl¢ous sélections aléatoirement
30 images par catégorie pour 'apprentissage, a partingdieg on crée 100 paires positives
par catégorie pour I'apprentissage. Il y a autant de paitgstives que de paires positives,
et les quantités sont identiques pour I'apprentissage tdske Ces paires sont illustrées
figure5.23

La méthode a été développée pour comparer des paires dsndagméme objet ayant
subi une faible transformation visuelle: faible changet@arientation, faibles occulta-
tions, faible changement d’illumination, etc. Ainsi, qdaon sélectionne une partie au
hasard dans la premiere image, on peut s'attendre a tronegpartie similaire a une posi-
tion proche dans la seconde image. Comme on le constatessurdges de la figurg.23
cette hypothése n’est plus valide dans le cadre des cadégbadbjets ou les objets ne sont
pas (a) identiques (b) grossierement alignés.

Il faut donc considérer d’autres méthodes de calcul deepale régions locales. La
premiere méthode considérée consiste a détecter des plomttrét (Harris-Laplace), a
calculer un descripteur SIFT autour de ces points, et a flpepaires de régions locales
en considérant toutes les paires dont la distance entresesipteurs SIFT est inférieure a
un seuil. Cette méthode donne une performance de 59% quahdnae est de 50% (voir
tableaus.11), ce qui est donc mauvais.

Pour obtenir un score de référence a dépasser, nous camsdgs paires fabriquées
totalement au hasard, c’est a dire que les deux descripgent®chantillonnés totalement
au hasard dans chaque image. Cette méthode obtient un sc68%@ Cela signifie que
les paires de régions locales obtenues par détecteursmis gointérét sont tres mauvaises,
car ne sont pas significativement meilleures que des paitegjtiées au hasard. On peut

constater sur la figurB.24 que les paires de régions locales produites ne sont pas séman

tiquement correctes.

Méthode P-EER-PR
Chance 50%
Arbres + HL + toutes paires seuil | 59%
Arbres + paires hasard total 58%
Classification par CB 63%

Table 5.11: Performance (précision lors du taux d’erreateéde la courbe précision-rappel)
du calcul de similarité sur des catégories d’objets (et rlas ges instances). Aucune des
méthodes ne se comporte significativement mieux que ledhasar
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Figure 5.23: Exemples de paires d’apprentissage positigees 1 a 4) et négatives (lignes
5 et 6) de la base Xerox7. Il s'agit dans cette expérimemtat®ocomparer des catégories
d’objet, et non plus des instances d’objet.
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Enfin, nous avons mesuré la performance d’'une représemfadiosac-de-mots comme
indiqué sectiorm.4.7, cette représentation donne une performance de 63%, cstoueéleur
gue la méthode proposée mais tout de méme tres faible.

On en conclut que la création de paires de régions localesates est cruciale pour
la performance de l'algorithme, et il n'est pas possiblebtémir de telles paires pour des
catégories d’objets en considérant une distance euctidientre descripteurs génériques
(niveaux de gris, SIFT) en raison de la grande variabilitéahalasse.

5.5 Discussion et conclusion

Nous nous sommes intéresseés a la mesure de similarité entcendages d’objets qui n’ont
jamais été vus lors d'une phase d’'apprentissage, mesursagppartir d'un ensemble
d’apprentissage de paires d’'images labélisées "idergfone "différentes". Nous avons
proposé une solution innovante consistant a (a) produsediees de régions locales corre-
spondantes (b) quantifier ces paires de régions localesuavensemble d’arbres extréme-
ment aléatoires et (c) combiner les différentes quantifinatpour prendre une décision
globale sur la paire d'images.

Notre algorithme sélectionne et combine automatiquemiiérehtes caractéristiques
mesurées dans les images (géométrie et descripteurs NBUE avons montré que la
mesure de similarité apprise n’est pas générique, maisratag® trés spécifique a la base
de données sur laquelle les différents éléments sont aaplise, poids).

Nos expérimentations montrent que notre approche donne@sl®aons résultats sur les
quatre bases de référence utilisées pour I'évaluationsideans dépassé tres significative-
ment les résultats présentés dans I'état de 'art par Feijedy; Vidit [ 42] et Fleuret B1],
et avons obtenu une haute performance sur notre propre bakmdées.

Nous avons considéré I'extension de ces travaux a des ceggdmbjet, mais I'impossibilité
d’obtenir de bonnes paires de régions locales est respendalta tres faible performance
obtenue.

La base de voitures jouets, des exécutables de notre algeritt d’autres informations
sont disponibles a I'adresse suivante: http://lear.ipes.fr/people/nowak.
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L2=0.37

L2=0.39

Figure 5.24: Visualisation des paires de régions localestcoites. Ligne 1: les points
d’intérét détectés sur chaque image. Ligne 2: les pointg#étét apparaissant dans des
paires de régions locales. Lignes suivantes: les troigpdie régions locales (colonnes 3,4)
dont la distance entre les descripteurs SIFT (colonne 3a gdtis faible. Ces paires ne sont
clairement pas satisfaisantes.



SIXTH CHAPTER

Conclusion

Cette these s’est penchée sur la reconnaissance de cas&djohjets et d’'instances d’objets
a l'aide de représentations locales d'images. Il s’agitdgpser un algorithme qui prend
une image en entrée, et qui donne la catégorie de I'objeenardans celle-ci en sortie. C'est
un probléme trés difficile en raison des apparences mustgqule peut prendre le méme objet
(problématique de reconnaissantiestancesd’objets) en raison de modifications de point
de vue, d'illumination, de déformations, de la présenceatel fchargé et d’occultations.
Dans le cas de la reconnaissancecdé&goriesd’objets, il faut ajouter a ces difficultés
les variations intra-classe qui peuvent étre importantesyffit pour s’en convaincre de
considérer la diversité des différents modeles de voitures

Diverses approches ont été considérées dans I'histoira dsibn par ordinateur pour
palier ces difficultés. Les premieres approches sont delsaués globales qui modélisent
'image dans son ensemble, et presentent donc peu de rebestex modifications locales.
Des méthodes locales ont ensuite été proposées pour gagrdiustesse, celles-ci consid-
erent les images comme des ensembles de parties localesjes/eclations géométriques
entre ces parties plus ou moins contraintes. Nous nous senmiggessés aux methodes
dites "sac-de-mots", qui ignorent totalement les relatigéométriques entre les différentes
parties. En dépit de la simplicité de ces métohdes, cellestiennent les meilleurs résultats
de I'état de l'art. En effet, leur simplicité réduit les riggp de surapprentissage et les rend
tres flexibles.

Nous présentons ci-dessous les principales contributiensette these axée sur les
représentations locales d'images pour la reconnaissacatégories d’objets et d'instances
d’objets, puis nous détaillons notre démarche et les grénoi résultats obtenus. Enfin, nous
mentionnons des perspectives d’évolution de nos travaux.

6.1 Principales contributions

Nos principales contributions pour la reconnaissance tigodes d'objets sont les suiv-
antes.
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* Nous avons montré linfluence relative des différents cosamts de la description
sac-de-mots, et avons montré que le facteur principal egtdatité de régions locales
sélectionnées (ou échantillonnées). De ce fait nous avamp®gé un échantillonnage
aléatoire d'une grande quantité de régions locales au ksudétecteurs de points
d’intérét.

* Nous avons confirmé cette étude sur les images infra-rodgeghicules (basse ré-
solution, bruitées, multiclasses) et avons déterminé fliegipales difficultés opéra-
tionnelles: les occultations et la présence de fond changé@le les cibles sont mal
séparées du fond.

* Nous nous sommes intéressés au compromis performanceg tircalcul, et avons
proposé un algorithme optimisant ce compromis. Il consisgéfectuer une sélection
de primitives dans un classifieur hiérarchique, ce qui es efficace que la tradition-
nelle sélection de primitives pour classifeurs plats.

Notre principale contribution pour la reconnaissancesddnces d’objets est la suivante.

* Nous avons proposé une méthode de calcul de similarité ebjets jamais vus lors
d’'une phase d’apprentissage, ce qui permet de détermilesr abjets sont identiques
ou différents. Il s’agit de calculer un score a partir de lamjtfication par une foret
d’arbres extrémement aléatoires de régions locales gumesintes échantillonnées
dans les deux images a comparer.

6.2 Deémarche et rappel des résultats

Dans cette section, nous faisons le point sur notre dématameus rappelons les résultats
obtenus

6.2.1 Intérét pour la méthode sac-de-mots

En raison du caractere industriel de cette thése, nous dxevsllié des le début sur des
bases de données de véhicules en imagerie infra-rouge. dses bont caractérisées par
une faible résolution, des cibles de petite taille, un bimjportant, des occultations trés
importantes par le relief et le paysage, des grandes \@argaties conditions thermiques des
véhicules (se traduisant par des points chauds dans leg&pagnsi que d’autres sources
de variabilité plus classiques: changement de point ded/iliemination, etc.

Les images étant de petite taille, nous avons d’abord cérélds méthodes de représen-
tation globales: pixels ayant subi une anayse en compopentépale, filtrage par dérivées
de gaussiennes, etc. Comme on pouvait s’y attendre, cesdastiglobales n’ont pas donné
de bons résultats en raison de leur grand manque de rolristess

Nous nous sommes alors intéressés aux méthodes localenpiiesnes, telles que le
modele de forme implicite de Bastian Leibe et48]|[ la méthode a géométrie encodée dans
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le vecteur descripteur de Agarwal et 8].[ Ces méthodes étant basées sur des détecteurs
de points d’'intérét et sur la détermination assez précida gesition des régions locales
dans I'objet, elles n'ont pas donné de bons résultats aveomeages. En effet, celles-ci sont
bruitées et de trés faible résolution, et ne sont donc pastéem aux détecteurs de points
d’intérét.

Nous avons donc considéré des méthodes pouvant s’affratecla position des régions
locales dans les images, et nous nous sommes naturellerreiés vers les métohdes sac-
de-mots. Nous avons donc mené une étude poussée de cethatgori

6.2.2 Etude des algorithmes sac-de-mots

Le chapitre2 étudie de maniere approfondie les différents composantalderithme sac-
de-mots, et détermine les choix optimaux pour obtenir ldoperance maximale. Nous
avons travaillé sur trois bases de texture et trois basestégaries d’objets pour mener
cette étude, et afin de valider nos conclusions nous avonpa@motre algorithme aux
meilleurs algorithmes évalués sur la base de référence RASMMOC 2005, sur laquelle
nous avons obtenu la meilleure performance.

Nous avons montré que le facteur le plus important pour lbopeance est la quantité
de régions locales échantillonnées dans les images aalddgarce fait nous avons proposeé
d’échantillonner aléatoirement une grande quantité demédocales. La méthode classique
consiste a utiliser des détecteurs de points d’intéréts o&ix ci ne peuvent retourner qu’un
nombre limité de points, et I'échantillonnage aléatoing (oput produire une quantité infinie
de régions) se montre donc plus performant au final.

Nous avons aussi tiré des conclusions sur les autres contpaala méthode. Le vo-
cabulaire visuel doit étre de grande taille, et il doit éticalé a partir de régions similaires
a celles échantillonnées dans les images: méme méthodeadidmnnage, méme type
d'image. Nous avons proposé une normalisation des histoges décrivant les images
par maximisation d’un critere d’'information mutuelle entes primitives et les catégories.
Nous avons aussi étudié 'effet du choix d’échelle mininditchantillonnage, ou se joue
le compromis entre régions informatives et bruit.

6.2.3 Algorithmes sac-de-mots et images infra-rouges

Etant donné notre objectif industriel, nous avons évaliudéfét de ces méthodes sur les
images infra-rouges qui nous intéressent, c’est I'objetldapitre3. Nous avons obtenu
de trés bonnes performances sur les bases étudiées. Nossnawatré que les paramétres
responsables de la performance sont les mémes en imagahke\at en imagerie infra-
rouge.

L'une des préoccupations majeures du partenaire indUstai¢la quantité de parametres
sensibles a régler pour obtenir une bonne performance. &lamrs donc analysé la sensi-
bilité de tous les parametres, et avons montré qu’il n’y aiaygarametre a régler manuelle-
ment. En effet, I'étude paramétrique montre que les valeeusent étre prédites facilement
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en observant les performances sur les données d’appeagtigsas de la taille du vocabu-
laire) ou bien que certaines valeurs doivent étre régléasanhéere a avoir la finesse optimale
(cas de I'offset pour I'échantillonnage).

Grace aux données hybrides qui peuvent étre générées &iprgfuious avons pu mener
la premiere étude de performance en fonction des paramapeaationnels, tels que la
distance cible-caméra, le contraste interne des ciblespri&raste du fond, la luminosité
moyenne du fond et des cibles, la transmission atmosplerigurécision du détourage
des cibles, le taux d’'occultation des véhicules, le nomlmecldsses a reconnaitre, etc.
Nous avons montré que les deux parameétres opérationnghduesensibles sont le taux
d’occultation et la présence de fond chargé quand les ciolesmal ségementées du fond.

6.2.4 Compromis temps de calcul / performance

Les algorithmes développés étant susceptibles d’étreaimbdt en hardware pour une utili-
sation sur le terrain, nous nous sommes aussi intéressésguiamis entre temps de calcul
et performance, car sur le terrain I'un ne va pas sans I'aGtest I'objet du chapitrd.

Le facteur le plus limitant dans notre chaine algorithmiétamt la détection des régions
locales, nous avons naturellement investigué les téckrida sélection de primitives, pour
réduire la quantité de primitives a détecter dans les imadmis avons constaté que la
selection de primitives classique pour classifieurs makges est sous optimale, et nous
avons proposé une méthode de sélection de primitives passifieurs hiérarchiques, beau-
coup plus efficace. Celle-ci tire parti de I'élimination idg de la majorité des classes, et
donc les primitives sélectionnées deviennent de plus enggécialisées, ce qui fait qu’un
nombre plus faible d’entre elles est requis.

6.2.5 Identification d’objets jamais vus

Enfin, nous nous sommes intéressés a la plus grande prétiooug@ nos partenaires in-
dustriels: comment traiter des objets qui n’ont jamais & lers de I'apprentissage? Car
ce n’est pas tout de bien reconnaitre les objets qui ont @igsap faut aussi pouvoir réagir
guand de nouveaux objets sont vus.

Si deux objets n’ont jamais été vus lors de I'apprentissalges il n’est pas possible de
déterminer leur classe: celle-ci est inconnue. Les méthpdésentées ci-dessus ne nous
sont donc d’aucune utilité. Par contre, il est possible de siices deux objets sont iden-
tiques ou différents. Ce qui revient a identifier des obj@tsgis vus lors de I'apprentissage.
Cette étude est I'objet du chapitse

Nous avons donc proposé un algorithme qui donne un scorevdiusié entre deux
objets jamais vus lors de l'apprentissage. Les donnéegapissage sont des paires
d’'images, labélisées "similaires" quand les objets cardelans ces images sont identiques,
et labélisées "différentes" dans le cas contraire. Nolisatis toujours une représentation
locales, mais celle-ci ne concerne plus les images maisiesspd’images. Nous échantil-
lonnons des paires de régions correspondantes dans leswbges, et nous les quantifions
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a l'aide de foréts d’arbres extrémement aléatoires. Leepdimage est alors représentée
par I'histogramme d’occurrences des feuilles des arbres.

Cet algorithme novateur a été évalué sur notre propre baseitlges jouets, et nous
avons obtenu de hautes performances. Nous I'avons audgéésa une base du projet
Robin, qui contient des véhicules en imagerie infra-rouialgré toutes les difficultés
spécifiques a l'infra-rouge (mentionnées plus haut) noosswvbtenu des résultats tres in-
téressants, qui sont aujourd’hui analysés pour investideigouvelles pistes. Nous avons
comparé notre algorithme aux meilleurs algorithmes det’de I'art, qui ont été réalisés
spécifiguement pour des bases de voitures, de visagesh@td'bétéroclites, et notre algo-
rithme les a tous tres significativement dépassés.

6.3 Perspectives

Nos travaux sont loin d’étre un aboutissement, et de nonskesepistes peuvent étre inves-
tiguées pour les améliorer.

Nous pensons tout d’abord a la classification rapide et f@éibteages, ce qui était I'objet
du chapitre4. Nous avons considéré I'algorithme de Moosmann e63] pour la classi-
fication d'images. C’est I'algorithme a base de foréts desbextrémement aléatoires que
nous avons utilisé pour les paires d'images, mais cettecfaiglui ci est utilisé pour les
images simples, et donc les données qui passent par leledesiint des régions locales,
et non plus des paires de régions locales. Cet algorithmenbhtn trés bon compromis
temps / performance. Nous avons donc poussé les rechermshs=uuplus loin, et avons
utilisé cet algorithme pour la localisation d’objets daes dmages, inspirés en particulier
par [64]. L'algorithme établit une carte de saillance a partir dm#ige, c’est a dire une
carte des régions probables ou se trouve I'objet. Cette eattobtenue par analyse du score
obtenu par les régions locales qui traversent les arbrea ftedt. Une région locale qui
obtient un vote "objet" par tous les arbres de la foret généwa score de confiance élevé
a la position ou cette région locale a été échantillonnéayetsement. Nous avons poussé
I'étude menée par Moosmann, et avons déterminé des fadtéluents sur la localisation,
comme l'utilisation de masques dans les images d’appeages Cependant, les facteurs
gue nous avons identifié ne sont pas suffisants pour obtemilogalisation satisfaisante, et
il faudrait donc poursuivre des travaux dans cette diractioa piste la plus sérieuse que
nous envisageons est de déterminer les régions localekikfigbles pour la localisation,
puis d'uiliser des contraintes géométriques sur les pdeaggions locales pour obtenir une
localisation précise. Les paires de régions sont plus tebuet plus simples a utiliser que
des modéles en étoile ou des modeles géométriques rigides.

Ensuite, nous pouvons penser a étendre les travaux mergkeddapitres sur la classi-
fication de paires d'images. Nous avons obtenu de trés benkats sur la classification de
paires d’instances d’objets, et nous souhaitons maintérevailler sur la classification de
paires d'images toutes orientations confondues, tous lee®dénfondus. Nous avons vu que
c’est un probleme tres difficile, car il n’est pas possiblebdenir par une simple mesure de
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distance des paires de régions locales correspondanteffeEmes apparences visuelles des
régions locales varient beaucoup quand les modeles etneltioms d’observations varient
d’'une vue a l'autre. Nous pensons donc utiliser une autreirea@gi’'une distance L2 et une
correlation pour déterminer la région locale de la secon@®e qui correspond le mieux a
celle échantillonnée dans la premiéere image. La mesurestende serait donnée par une
forét d’arbres extrémement aléatoires, qui seraient a@ppartir de photos calibrées, ce
qui permet de déterminer les régions correspondantesspeéde chaque région locale de la
premiére image. Cela résoudrait la principale difficulté qous avons rencontrée.
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