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Résumé

QE manuscrit s’intéresse & l'interprétation d’images fixes et en particulier
a la reconnaissance de classes d’objets. Les différentes approches considérées
sont toutes des variations du modeéle par sac-de-mots, utilisant des représen-
tations locales.

Nous débutons ce manuscrit par I’'étude de différentes méthodes de créa-
tion du vocabulaire visuel et par I’évaluation de ces vocabulaires dans le
contexte de la catégorisation d’images.

La premiére méthode proposée s’intéresse aux représentations denses
d’images. Les descripteurs ainsi extraits sont quantifiés en mots visuels a
I’aide d’un algorithme de clustering & deux phases qui tient compte des don-
nées. Une étude paramétrique compléte de cette approche est réalisée.

La deuxiéme méthode de création de vocabulaires visuels que nous pré-
sentons intégre les vocabulaires au modéle de représentation des images. Ce
modeéle génératif utilise les labels de classes des images a travers des variables
latentes d’aspect. L’estimation du modéle entraine la création de mots visuels
compacts et discriminants.

Enfin, nous montrons qu’il est possible de remplacer les vocabulaires
visuels classiques (comme ceux introduits précédemment) par des arbres de
décision aléatoires. Chaque arbre propose une quantification de ’espace de
représentation des descripteurs en mots visuels. Construits a partir des labels
de classes, ils sont discriminants. Des classifieurs simples sont utilisés pour
chaque noeud, ce qui permet un traitement rapide des images de test. Les
arbres aléatoires sont également appliqués & la création en ligne de cartes de
saillance qui guident le procédé d’échantillonnage des descripteurs.

Dans la deuxiéme partie du manuscrit, nous étudions deux méthodes de
segmentation de classes d’objets.

La premiére méthode est basée sur un modeéle & variables latentes d’as-
pect étendu. Au lieu de considérer les aspects & I’échelle de 'image, cette
méthode les modélise a ’échelle de sous-régions. Ces régions semi-globales
sont d’intersection non vide et partagent ainsi de I'information, ce qui permet
une régularisation des labels locaux. Les classifications locales sont fournies
par des statistiques sur des mots visuels.

La deuxiéme méthode de segmentation combine les propriétés de régu-
larisation trés locales permises par un champ de Markov avec un modéle
d’apparence qui fournit des contraintes & plus grande échelle. Le modéle
d’apparence est basé sur des régions qui représentent chacune un objet et
qui sont des collections de mots visuels. Nous étudions également 1'utilisation
d’arbres de décision & la place des mots.

Pour finir, cette derniére méthode est appliquée a un probléme concret
de recherche visuelle, pour une plateforme robotique, en générant des hypo-
théses sur la position de 'objet dans le champ de vision du robot.






Abstract

gHIS thesis deals with the interpretation of static images, with a focus
on recognising object categories. We consider several different approaches,
which are all variations on the bag-of-words model, and all use local image
descriptors.

The first part of the thesis examines different methods for creating visual
vocabularies. We aim to create vocabularies which perform well for image
categorisation. The first method proposed uses dense image representations.
Feature descriptors are extracted and then quantised to visual words, using
a two-stage clustering algorithm. We provide a full quantitative evaluation
of the method.

The second method we propose for creating visual vocabularies integrates
the vocabulary into an image representation model. This generative model
uses the image class labels via latent variables describing object aspect. Trai-
ning the model leads to the creation of a compact and discriminative set of
visual words.

Next we show that traditional visual vocabularies (like the ones used
above) can be replaced by random decision trees. Each tree provides a quan-
tisation of the space of descriptor representations into visual words. Since
the trees are constructed using the image class labels, they have good classi-
fication performance. Each node uses a simple classifier, so processing of test
images is fast. The random trees are also used for online learning of saliency
maps which guide the process of descriptor sampling.

The second part of the thesis deals with object category segmentation.
We first present a method which uses an extended latent aspect based model.
Instead of considering aspects at the image level, the method models them
at the sub-region level. These semi-global regions can overlap and share
information, allowing the local predictions to be improved. The local classi-
fications are based on visual word statistics.

The second segmentation method combines the low-level consistency pro-
perties of a Markov Random Field with an appearance model which provides
higher-level constraints. The appearance model is based on regions which
each represent a single object as a set of visual words. We also evaluate
using decision trees instead of visual words.

Finally, the method is applied to a real-world visual search problem for
a humanoid robot. The method is used to generate hypotheses about the
position of an object in the robot’s field of view.
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QE chapitre décrit les motivations scientifiques et le positionnement de
cette thése. Au cours de ce chapitre, nous verrons que les grandes quantités
d’images qui sont créées et utilisées dans notre vie quotidienne posent de
véritables défis & la communauté des chercheurs en vision par ordinateur.
Nous verrons également que les pixels de ces images ne sont pas utilisés
directement mais que des représentations combinant des groupes de pixels
sont plus efficaces. Nous introduirons la tache de reconnaissance de caté-
gories, ainsi que la notion d’apprentissage dont nous aurons besoin pour la
résoudre. Enfin nous définirons les taches de catégorisation d’images et de
segmentation de catégories d’objets, ainsi que les travaux qui ont inspirés
nos contributions.






1.1

1.1.1

1.1. Positionnement du probléme

Récemment, les systémes d’acquisition de supports numériques, en par-
ticulier pour les images et les vidéos, se sont fortement démocratisés, grice
a une miniaturisation et & une baisse des colts significative. Le stockage de
toute cette information est également facilité. Enfin, I'hyper-connexion et le
développement de réseaux sociaux en ligne puissants (comme les sites com-
munautaires) rendent possible I'accés & une quantité de données numériques
dont le volume a explosé ces derniéres années. La question est maintenant
de se retrouver dans cet immense amas de données. Pour organiser et réfé-
rencer ce contenu, il faut étre en mesure de l'interpréter, de lui donner un
sens. Cette tache qui semble pourtant si aisée pour un étre humain pose
des problémes a ce jour insurmontables par une machine. Pourtant, seule
une automatisation de 'interprétation rendrait possible ’exploitation de ces
images numériques disponibles en si grand nombre.

Positionnement du probléme

Reconnaissance d’objets

Le champ de l'interprétation des images se verra réduit ici & celui de la re-
connaissance, en particulier la reconnaissance des objets. La reconnaissance
est « laction par laquelle on retrouve dans sa mémoire l'idée, l'image d’une
chose ou d’une personne quand on vient a la revoir» E] Cela nous place dans
une configuration ol une connaissance est supposée acquise, connaissance qui
est ensuite utilisée pour effectuer cette action de reconnaissance. L’appren-
tissage automatique (ou machine learning) semble particuliérement adapté
A cette problématique. La connaissance est acquise a partir d’un ensemble
d’exemples dans une étape d’apprentissage, qui construit automatiquement
un modéle de 'objet & reconnaitre. Nous reviendrons plus en détail sur ’ap-
prentissage dans la section [1.2]

Apprendre & reconnaitre une unique instance d’objet n’est pas suffisant
pour bon nombre de problémes, nous nous intéresserons ici a la reconnais-
sance des objets & 1’échelle de la catégorie. Cependant, envisager la reconnais-
sance de catégories d’objets souléve de nombreuses questions. La premiére
est celle de la définition et de l'organisation de ces catégories. Par exemple,
la chévre de M. Seguin est une chévre, mais aussi un animal domestique,
un animal & cornes, un quadrupéde, etc. La question du bon découpage des
catégories est difficile & aborder. Nous supposerons par la suite que les caté-
gories sont définies par ’exemple, au moyen de listes d’images (chaque image
est étiquetée comme positive ou négative pour chaque catégorie d’intérét, en
fonction de son appartenance a la catégorie).

Meéme une fois la catégorie précisément définie, les objets qu’elle contient
peuvent avoir des apparences trés variées (voir U'illustration de la ﬁgure.
Ces variations peuvent étre dues & des changements d’échelle ou de points
de vue, des occultations partielles ou encore des changements d’illumina-
tion. Mais plus encore, les apparences de deux objets de la méme catégorie
peuvent étre trés différentes. Souvent, les catégories sont définies de fagon
fonctionnelle, plutot que visuelle. Par exemple, un objet sera classé comme
une chaise & partir du moment oil il a pour fonction de permettre de s’asseoir,
disposera en général d’un dossier, mais ne possédera pas forcément quatre

"http ://fr.wiktionary.org/wiki/reconnaissance



Chapitre 1. Introduction et positionnement de la thése

1.1.2

Fic. 1.1 — Gauche : exemples de variation que pewvent subir les images d’une
catégorie donnée. Droite : cet objet a une apparence étrange, mais il appartient
bien a la catégorie chaise de par sa fonction.

pieds (voir figure . Les modéles des objets que nous allons créer devront
étre capables de faire face a toutes ces variations d’apparence. De plus, le
fond sur lequel se présente 'objet peut étre encombré et varier fortement,
compliquant encore la reconnaissance de l'objet.

La reconnaissance d’objets peut prendre différentes formes. En général,
trois taches sont distinguées. La catégorisation d’images (ou classification
d’images) consiste & donner un label & une image de test en fonction de
la présence ou non d’un objet appartenant & une catégorie donnée. Cette
tache peut étre généralisée a la prédiction d’un label indiquant la nature
de l'objet parmi une liste exhaustive. La détection d’objets désigne la tache
de localisation approximative (rectangle englobant I'objet) des objets d’une
catégorie donnée. Enfin la segmentation de classes d’objets consiste & déter-
miner quels sont les pixels de I'image qui appartiennent & un objet d’une
des classes d’intéret. Cela revient & classifier les régions unitaires de 'image
(en général les pixels) comme appartenant & un objet d’une des catégories
considérées ou non. La tache de segmentation au sens large a parfois une
définition différente sur laquelle nous reviendrons plus tard.

Ces trois taches sont étroitement liées, et les mémes outils peuvent étre
mis en ceuvre pour les résoudre : extraction de primitives visuelles, repré-
sentation locales des images, construction de modéles, appariement entre
modéles et images, classification, etc.

Représentation des images

La question de la représentation des objets est cruciale. Il est évidemment
peu judicieux d’utiliser directement les valeurs de pixels de l'image, qui
peuvent étre tres différentes pour des images presque identiques. Prenons
pour exemple la figure [[.2] Si on compare les images pixel a pixel, lorsque
Iobjet est légérement translaté, la représentation devient complétement dif-
férente. Et méme si la mise en correspondance est parfaite, il suffit de rem-
placer l'objet par un objet presque identique pour que la valeur des pixels
soit entiérement modifiée.

La représentation d’images a fait ’objet de beaucoup de contributions ces
derniéres années. En effet, plus la représentation est adaptée, plus les régles
de décision dans cet espace sont faciles & définir. Nous ne nous intéresserons
pas ici aux méthodes qui utilisent un modéle 3D de 'objet qui doit ensuite
étre associé a la projection 2D dans 'image, mais uniquement aux méthodes
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F1G. 1.2 — Les pizels sont une trés mauvaise représentation pour comparer la simi-
larité entre deux images.

qui apprennent des modéles statistiques a partir d'images d’apprentissage
2D.

Nous distinguons deux types d’approche. Historiquement les méthodes
globales ont été proposées en premier. Elles calculent une signature de
I’image dans sa globalité, & I'aide de différents descripteurs basés par exemple
sur la couleur ou bien encore la texture. Ces méthodes sont relativement
simples a utiliser. En fonction du descripteur choisi, elles peuvent étre ro-
bustes & certaines variations comme l'illumination, ou le contraste. Pour
s’avérer robustes aux changements de points de vue et d’échelle, elles néces-
sitent une quantité gigantesque d’images d’apprentissage. Enfin, elles ne sont
pas du tout adaptées aux occultations et & la présence de fonds encombrés.

C’est pour palier & ces limitations trés contraignantes que les méthodes
locales ont été proposées [76]. Elles considérent les images comme des col-
lections de régions d’intérét locales, généralement de taille assez faible par
rapport a la taille totale de I'image. Elles sont appelées patchs. Seules les
régions considérées comme importantes ou saillantes sont utilisées, ce qui
permet de limiter la quantité d’information a manipuler. Par leur nature
locale et leur capacité & permettre aisément les appariements entre images,
ces méthodes conduisent & des algorithmes robustes aux translations et aux
changements d’échelle, aux occultations, et & la présence d’un fond diffi-
cile, qui sont des caractéristiques classiques des images en condition réelle.
C’est pourquoi elles sont majoritaires parmi les méthodes de reconnaissance
d’instance d’objet (par mise en correspondance de primitives locales) et de
catégories. Pour toutes ces raisons, les méthodes que nous allons développer
reposent sur l'utilisation de descripteurs locaux.

Les représentations locales reposent sur deux étapes importantes :

> le choix des positions et échelles des patchs extraits,

> la conversion des pixels de ces patchs en une signature locale de I'image,

appelée descripteur.
La sélection des patchs peut se faire selon différentes stratégies. Parmi les
plus populaires, nous pouvons citer 'extraction dense (grille en position
et en échelle), 'extraction aléatoire, et l'utilisation de différents critéres
de saillance comme les points d’intérét. Concernant le descripteur, de trés
nombreux types d’indices visuels ont été proposés. Nous pouvons citer, par
exemple, les contours, les textures, la couleur, etc.

Une fois que les descripteurs locaux sont extraits de 'image a classer, il
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s’agit de les utiliser pour trouver la catégorie de 'image. C’est le mécanisme
de prédiction de la classe. Il n’est pas trés efficace de devoir comparer la
nouvelle image & toutes celles existantes pour prendre une décision, ce qui
fait que la construction d’un modeéle est souvent préférée. Le modéle par
sac-de-mots est devenu particulierement populaire durant ces derniéres an-
nées, en raison de la qualité des résultats qu’il permet d’obtenir. Il s’agit
d’une approche initialement développée pour la catégorisation de textes, do-
maine dans lequel elle s’est avérée trés performante [33]. Chaque document
est représenté par un histogramme basé sur la fréquence d’apparition de
chaque mot du vocabulaire. Les histogrammes subissent diverses normali-
sations, visant & les affranchir de la taille du document ainsi qu’a amplifier
les mots discriminants et/ou fréquents. Différentes stratégies peuvent étre
ensuite utilisées pour la classification des documents. Nous notons en parti-
culier les deux familles d’approche les plus typiques que sont la classification
par mazimum a posteriori (MAP) ou mazimum de vraisemblance (ML) [30]
impliquant des modéles génératifs des documents ou la classification par re-
cherche de fonctions discriminantes notamment au moyen de classifieurs de
machines & vecteurs de support (SVM) ou des k plus proches voisins (KNN)
[30]. Les modeles génératifs comme les modéles génératifs sont construits a
partir d’exemples.

Ce type d’approche par sac-de-mots peut étre transposé au cas de la
catégorisation d’images [I3]. Dans ce cas, les images sont caractérisées par
un histogramme qui compte le nombre d’occurrences de chaque classe de re-
présentations locales, que nous appellerons mots visuels, par analogie. Reste
& définir ce qu’est une classe de représentation locale, et cela occupera une
place importante dans cette thése.

Bien entendu, contrairement au cas de 'analyse de documents, le voca-
bulaire visuel n’est pas une donnée intrinséque aux images. Il n’existe pas
de vocabulaire unique pour décrire les descripteurs de patchs. Ce vocabu-
laire doit étre construit pour répondre & des attentes particuliéres. Ces mots
sont créés par quantification vectorielle, ¢’est-a-dire en transformant ’espace
continu des descripteurs de patchs locaux en un ensemble discret de clusters
qui représentent les mots visuels. Les images sont donc vues comme des col-
lections de mots visuels au méme titre que les textes sont vus comme des
collections de mots. Ensuite, les méthodes de classification de texte basées
sur les mots deviennent applicables.

Cette représentation d’images par sac-de-mots s’est avérée trés efficace
pour la classification d’images. Sa principale force réside dans la représenta-
tion compacte associée & chaque image : un histogramme de comptage dont
la dimension est égale & la taille du vocabulaire visuel. Cette représentation
est souple, et intrinséquement assez robuste aux variations d’apparence des
objets mentionnées plus haut.

Cependant, en pratique, les mots visuels ne sont pas aussi précis que
les mots textuels. Il est impossible de créer des mots qui soient toujours
observés sur la méme partie d’'un objet et jamais ailleurs. Mais ’accumula-
tion de statistiques sur I’ensemble de I'image rend ’approche robuste & ces
imprécisions.

Par contre, comme ces méthodes n’utilisent pas de modéle géométrique
des objets; elles ne considérent aucune contrainte sur la position ou ’ordre
d’apparition des mots.
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Séléction des patchs Représentation par un descripteur

Représentation d'une image par sac-de-mots

Fi1G. 1.3 — Représentation sac-de-mots. Pendant l'apprentissage, un vocabulaire vi-
suel est créé par quantification vectorielle de l'ensemble des descripteurs de patchs
des images d’apprentissage. Ensuite, une image est représentée par ses occurrences
de mots visuels.

Certaines approches par patch, incorporent de la géométrie entre les
mots, comme celle de Leibe et Schiele [5I] ou bien encore celle de Agar-
wal et al [I]. La premiére utilise un systéme de votes probabilistes sur le
centre de I'objet, par tous les patchs correspondant & un mot visuel d’objet.
La deuxiéme comporte un systéme de relations entre paires de patchs en-
codant la distance et 'orientation observée pour la paire. Lorsqu’un modéle
est reconnu, il gagne en fiabilité. Ces méthodes permettent ainsi d’éviter
certains faux-positifs. Cependant, elles sont dépendantes du point de vue,
puisque la géométrie est rigide.

(C’est pourquoi nous avons choisi de ne pas utiliser de tels modéles géo-
métriques trés contraints. Lorsque des informations de géométrie seront né-
cessaires, pour les taches de détection et de segmentation, nous utiliserons
des contraintes géométriques beaucoup plus flexibles (travaux présentés dans
les chapitres |§| et .

Un autre caractéristique des méthodes par sac-de-mots est leur forte dé-
pendance au choix du vocabulaire. Nous avons vu qu’il est créé de fagon arti-
ficielle par une quantification de 'espace des descripteurs. A I’origine, cette
quantification était faite de facon indépendante de la tache de reconnais-
sance. Mais un vocabulaire mieux adapté permet une meilleure reconnais-
sance. Parmi les travaux qui ont inspiré notre étude, il y a tout d’abord ceux
de Jurie et Triggs [36], qui montrent que les descripteurs locaux d’images,
extraits de facon trés dense dans les images, comportent des propriétés sta-
tistiques de peuplement de ’espace trés particuliéres, qui sont a prendre en
compte lors de la création du vocabulaire. Nous avons donc proposé une
meéthode de clustering pour créer des vocabulaires visuels qui soient adaptés
aux spécificités des données denses. C’est 'objet des travaux du chapitre [2]
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Ensuite, d’autres travaux se sont intéressés a la création de vocabulaires
visuels discriminants. Parmi les plus marquants, citons les travaux de Winn
et al [98] et ceux de Perronnin et al [70]. Dans 98], les auteurs suggerent de
construire un vocabulaire visuel compact et plus discriminant en regroupant
des paires de mots visuels & partir d’un vocabulaire visuel initial trés large.
Cependant, si deux descripteurs sont regroupés initialement dans le méme
cluster, ils ne peuvent étre séparés ultérieurement. Dans [7(], un vocabulaire
universel est combiné avec des vocabulaires spécifiques aux classes. Seule-
ment, le but n’est pas de mettre en valeur les différences entre les classes,
mais les différences entre ’apparence moyenne encodée par le vocabulaire
universel et 'apparence d’une classe donnée. Nous avons également étudié
les possibilités de création d’un vocabulaire discriminant qui ne souffre pas
des limitations relevées pour ces deux méthodes. C’est Uobjet du chapitre [3]

Enfin les travaux de Marée et al [55] proposent d’utiliser des foréts aléa-
toires pour quantifier I’espace des descripteurs en un ensemble discret de
feuilles, et ainsi classifier chaque patch d’image & ’aide du label associé a la
feuille. Chaque patch vote ensuite individuellement, et la classe majoritaire
I’emporte. Une telle quantification des données est trés efficace, puisque l'as-
sociation d’un patch & une feuille est tres rapide. De plus elle a ’avantage
d’utiliser les informations de classe pour guider la position des frontiéres
de décision. Les feuilles peuvent donc étre vues comme des mots visuels,
intrinséquement discriminants. Cependant, il n’y pas de représentation glo-
bale de l'image comme c’est le cas avec 'histogramme de la méthode par
sac-de-mots. Une telle représentation permettrait d’apprendre 'importance
des différentes décisions prises par les feuilles (au lieu d’avoir des votes équi-
importants), comme cela est fait lors de I'entrainement d’un classifieur sur
les histogrammes d’occurrence de mots visuels. Cette possibilité est étudiée
chapitre ] Les foréts aléatoires sont également utilisées en remplacement
des mots visuels pour la méthode proposée dans le chapitre [6]

Lien avec la segmentation

Quel que soit le modéle utilisé, il est bien sir plus facile de reconnaitre un
objet quand les informations, dans notre cas les patchs locaux, proviennent
uniquement de ’objet & reconnaitre et non du fond. Lorsqu’un fond encom-
bré est présent dans 'image, cela augmente le risque d’incorporer des patchs
de fond dans le modéle d’objet. C’est pour cette raison que sur les premiéres
bases de reconnaissance d’objets, puis de reconnaissance de catégories d’ob-
jets, les objets étaient représentés sur un fond uniforme. Puis des premiéres
bases se sont intéressées aux images en condition réelle, mais avec toujours
I'objet constituant la plus grosse partie de I'image (Caltech 4 [20]) ce qui li-
mite 'influence du fond. De nos jours, les objets & reconnaitre ne constituent
plus ’élément principal de 'image. Mais pour les premiéres bases de ce type,
les objets étaient localisés dans les images, par exemple par un masque de
segmentation. Cette information est utilisée lors de I'apprentissage, pour li-
miter I'influence du fond. C’est le cas par exemple pour les premiers résultats
sur la base TU-Graz02 [68].

Puis des méthodes ont été développées pour apprendre & reconnaitre et
& localiser les objets dans les images, sans utiliser de segmentation pour
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Fic. 1.4 — Le dalmatien photographié par R. C. James : un systéme difficile a
reconnaitre, méme pour ’eeil humain

I'apprentissage. Et pendant longtemps, la reconnaissance a été traitée sans
la segmentation.

Parallélement a ce travail sur la reconnaissance d’objets, et prenant racine
dans des travaux bien plus anciens, tout un pan de la vision par ordinateur
s’est intéressé a la tache de segmentation d’images. Cette tache consiste a re-
grouper les pixels en régions qui ont des propriétés communes, parce qu’elles
représentent un objet, ou une partie d’objet, ou encore l’entité sémantique
d’une scéne. Des méthodes utilisant les contours, 'apparence des régions,
des graphes, etc. ont obtenu des résultats de plus en plus pertinents, bien
qu’il soit difficile de définir avec précision la justesse d’une segmentation.

11 faut aussi s’interroger sur les limites de méthodes de segmentation qui
n’utilisent aucune interprétation du contenu de la scéne. En effet les taches
de reconnaissance et de segmentation sont étroitement liées. Cela n’est pas
sans rappeler le paradoxe de Kenneth M. Sayre tel qu’il Iavait noté pour
la reconnaissance de caractéres. Il s’énonce comme suit : la segmentation
ne peut étre faite qu’une fois la reconnaissance effectuée, et la reconnais-
sance n’est possible qu’aprés la segmentation de l’objeﬂ [75]. Cette réflexion
peut évidemment étre appliquée au probléme de la reconnaissance et de la
segmentation de catégories d’objets. Prenons par exemple la célébre photo-
graphie de R. C. James, présentée figure [1.4 Une segmentation convenable
ne peut étre obtenue qu’une fois I'animal identifié, et réciproquement, 1’ani-
mal ne peut étre reconnu que lorsque nous avons été capables de deviner les
contours qui le délimitent.

Cette réflexion sur le fait qu'une bonne segmentation dépend du contenu
de I'image, est a lorigine par exemple des travaux de Martin et al [57], dans
lesquels une phase d’apprentissage est utilisée pour apprendre ce qu'un étre
humain considére comme une bonne segmentation. Mais plus pertinentes par
rapport a notre travail, des méthodes traitant simultanément de la segmen-

2Le passage exact : « Identification of letters within a cursive line requires locating the
beginning and the end points of individual letter-inscriptions. It is common to think of
this as a task to be accomplished before the individual inscriptions can be recognized. But
this is paradozical, since the individual letters must be recognized as such before it can be
determined where one inscription leaves off and another begins. »
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1.2

1.2.1

tation et de la reconnaissance sont apparues tout récemment. Le premier
travail notable est celui de Leibe et Schiele [51], ou des segmentations sont
utilisées pour apprendre un modéle de I'objet. Au moment de la reconnais-
sance, les parties apprises comme appartenant & ’objet sont utilisées pour
produire une segmentation de 'objet dans les images de test. La méthode
n’est applicable que pour une seule classe d’objet a la fois, une seule vue de
I’objet et pour des objets supposés rigides. Mais ¢’est une des premiéres fois
que ces deux problémes sont traités simultanément. La résolution conjointe
de ces deux problémes nous intéressera tout particuliérement dans ce ma-
nuscrit.

Ces travaux ont influencé beaucoup de méthodes. Citons parmi celles qui
nous ont le plus inspirés, les travaux de Shotton et al [80]. Leur méthode,
Textonboost, produit des segmentations de scénes, telles que les pixels sont
labellisés comme appartenant & une des catégories d’objets considérées, ou a
I'une des classes de fond. Les résultats obtenus sont trés prometteurs. Cepen-
dant, cette méthode n’est pas capable de modéliser différentes instances de
la méme catégorie dans une image donnée. Cela induit une perte de précision
dans la modélisation.

Les chapitres [f] et [6] proposent des méthodes de segmentation adaptées
aux cas ol les objets présentent une trés forte variation d’apparence. La
reconnaissance des différents objets présents dans l'image permet de guider
la tache de segmentation, et réciproquement. D’autre part, la tache de seg-
mentation telle que nous ’avons définie peut étre évaluée de fagon objective
dés lors que la liste des pixels appartenant aux objets est supposée connue.

Apprentissage

Comme nous venons de le voir, il apparait séduisant que les méthodes de re-
connaissance soient capables d’apprendre automatiquement les modéles des
objets & reconnaitre. Cela fait I’objet d’une phase préliminaire & la recon-
naissance, dite phase d’apprentissage.

Apprentissage et supervision

La reconnaissance de forme est ’action de prédire le label associé a une don-
née d’entrée. Par exemple pour la catégorisation d’images, le label corres-
pond & une classe d’objet, et I’entrée est I'image. Pour réaliser cette action,
il est possible d’utiliser des régles ou des heuristiques choisies & la main.
Mais cela présente de grandes limitations en pratique : la prolifération de
régles et d’exceptions, ainsi qu'une mauvaise généralisation, ce qui conduit
a de mauvais résultats. L’approche par apprentissage automatique (machine
learning) au contraire, suppose l'utilisation d'un ensemble de données d’ap-
prentissage, constitué d’exemples, permettant d’estimer les paramétres op-
timaux d’un modeéle adaptatif, capable de prédire les labels. Cette approche
est bien meilleure que celle qui utilise des heuristiques, puisqu’elle permet
une meilleure généralisation et ’adaptation a chaque base d’apprentissage
proposée.

Nous avons longuement parlé de la représentation des images dans la
section précédente. Cette partie est souvent appelée extraction de primi-
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tives (feature extraction) dans la littérature de l'apprentissage automatique
et consiste & choisir une représentation adaptée au probléme & résoudre.
Différents types d’apprentissage sont en général distingués, en fonction
de la nature des données d’apprentissage.
> Dans Uapprentissage supervisé, un algorithme dispose d’une base d’ap-
prentissage pour laquelle chaque exemple est associé & un label. C’est
la configuration la plus classique pour la tache de classification.
> Pour 'apprentissage non-supervisé, un ensemble de données est modé-
lisé, sans qu’aucun de ces exemples ne soient labellisés.
> L’apprentissage semi-supervisé combine des exemples labellisés et des
exemples non labellisés.
> Pour Iapprentissage par renforcement, un algorithme apprend a ’aide
d’un retour sur chaque action effectuée par celui-ci.
> Enfin, lors de 'apprentissage transductif, les données de test sont uti-
lisées en méme temps que les données d’apprentissage pour entrainer
le modéle.
Dans les différents chapitres de ce manuscrit, nous rencontrerons différents
types d’apprentissage, selon la tache considérée. Lorsque nous nous intéres-
serons a la classification des images, nous adopterons une approche utilisant
un apprentissage supervisé : les images d’apprentissage sont supposées étre
labellisées comme contenant ou non ’'objet qui nous intéresse. Au contraire,
la construction de vocabulaires visuels est généralement faite de fagon non-
supervisée, les mots visuels sont extraits & partir de I’ensemble des patchs
d’apprentissage sans qu’aucun label n’indique quel patch appartient a quel
mot. C’est cette approche classique que nous adopterons pour la construc-
tion des vocabulaires proposés dans le chapitre 2l Puis nous remettrons en
question cette méthodologie, dans le chapitre 3] en utilisant de I'information,
venant au niveau global de I'image, pour regrouper les patchs en mots. Lors
de cette étape, les images de tests sont considérées simultanément, ce qui
fait que la construction du modeéle se fait de facon transductive. Enfin pour
la construction des arbres de décision qui remplacent les vocabulaires visuels
(chapitres [4] et @, nous utiliserons, lorsqu’elle est disponible, 'information
sur les labels au niveau du patch, ce qui donne une classification supervisée.

Compromis biais-variance. Une difficulté classique rencontrée lors de
I’apprentissage d’un modéle, est celui du sur-apprentissage. Lorsque le mo-
déle est trop complexe ou trop flexible, il s’attarde sur les spécificités des
données d’apprentissage, ce qui entraine une forte variance. En effet, le
méme modeéle appris sur différentes données d’apprentissage donnera des
paramétres trés différents. Au contraire, si le modéle est trop contraint, il
n’aura quasiment aucune variance mais un fort biais. La modélisation n’est
pas trés précise. Dans les deux cas (trop fort biais, ou trop forte variance)
les performances de classification chutent. Il faut trouver un compromis.

Génératif vs Discriminatif

Les modéles d’apprentissage sont en général classifiés en modéles génératifs
et modéles discriminatifs. Ce sont deux approches différentes, correspondant
a deux visions différentes de I'apprentissage. Un modéle génératif suppose
que les variables observées sont générées a partir de parameétres non obser-
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vés et spécifie la probabilité jointe entre les observations et les labels. Les
modeéles génératifs sont utilisés pour modéliser directement les données. La
probabilité conditionnelle d’une prédiction de label peut étre ensuite obte-
nue en utilisant la régle de Bayes. Les modéles discriminatifs quant & eux
modélisent la dépendance d’une variable de label sur les variables observées.
Cela est fait en modélisant directement la distribution de probabilité du label
sachant 'observation. Il existe une autre catégorie de modéles discriminatifs,
que 'on appelle plus souvent fonctions discriminatives. Ces fonctions asso-
cient directement un label & chaque entrée. Les probabilités ne jouent dans
ce cas aucun role.

Les modéles génératifs modélisent la probabilité jointe de toutes les va-
riables, alors que les modéles discriminatifs s’intéressent uniquement & la
variable cible (ici le label a prédire) conditionnée par les variables observées.
Ainsi, ces types d’approches possédent chacun leurs avantages et inconvé-
nients. Les modeéles génératifs permettent une vraie modélisation de chaque
classe et le modéle obtenu peut étre appris indépendamment, alors que pour
les modéles discriminatifs, il faut effectuer un nouvel apprentissage chaque
fois qu’une classe est ajoutée. D’un autre coté les modéles discriminatifs se
concentrent sur les frontiéres entre les classes, 14 ou la décision est la plus
difficile & prendre, et ainsi, ils sont souvent plus efficaces et plus performants
en terme de classification.

Différentes méthodes

Beaucoup d’algorithmes d’apprentissage ont été développés. La fagon dont
ils sont présentés dans la littérature dépend principalement du formalisme
employé pour leur représentation. Dans cette section nous verrons quelques
modéles qui seront fréquemment utilisés dans ce manuscrit.

Les arbres de décision sont des modéles prédictifs, qui permettent de
mettre en correspondance une observation et une valeur cible. Deux types
de valeurs sont possibles, discrétes ou continues, selon qu’il s’agisse d’un
arbre de classification ou de régression. Nous nous intéresserons aux arbres
de classification. Un arbre de décision posséde des nceuds, reliés entre eux
par des arrétes ou branches. Les arbres sont parcourus en profondeur depuis
la racine jusqu’a une feuille. Chaque noeud contient un classifieur unitaire
qui détermine la branche par laquelle se continue le parcours. Les feuilles
de l'arbre contiennent les labels de décision. Nous nous intéresserons plus
particulierement aux arbres de décision aléatoires (définis section [4.3.2)) qui
permettent de réduire la complexité de I'apprentissage. Nous les avons uti-
lisés pour construire des cartes de saillance et remplacer les vocabulaires
visuels dans le chapitre [4] Ils sont construits selon une approche discrimina-
tive.

les machines a vecteurs de support, ou Support Vector Machine
(SVM) sont des fonctions discriminatives. Intuitivement, les SVM sont ba-
sées sur deux principes. Le premier est de maximiser la marge du classi-
fieur, c’est a dire la distance entre la frontiére de décision et les échantillons
les plus proches. Le deuxiéme est 'utilisation d’une fonction noyau (kernel
trick) pour travailler dans un espace de représentation o les données sont
linéairement séparables. Les détails mathématiques peuvent étre trouvés par
exemple dans [3]. Les SVM présentent de bonnes propriétés de généralisation,
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en effet, ils sont capables de construire des modéles sans sur-apprentissage,
méme dans le contexte de peu d’exemples d’apprentissage représentés par
des vecteurs de grande dimension. Nous avons utilisé dans ce manuscrit des
SVM a noyau linéaire pour classer les histogrammes d’occurrences de mots
visuels. Un noyau du x? pourrait peut étre améliorer les résultats de clas-
sification, mais nous sommes convaincus que les conclusions tirées dans ce
manuscrit sur les vocabulaire utilisés avec un noyau linéaire pourraient se
transposer & un classifieur utilisant un espace de plus grande dimension.

Les modéles graphiques utilisent avantageusement des représentations
des distributions de probabilité par des diagrammes. Cela permet de visua-
liser de facon simple et agréable les structures du modéle probabiliste. Cette
modélisation permet également d’avoir un apercu des propriétés du modéle
a partir du graphe, notamment les propriétés d’indépendance conditionnelle
(voir [3]). Un graphe est constitué de noeuds, qui représentent les variables
aléatoires, et d’arcs qui connectent ces noeuds entre eux. Ce sont des relations
probabilistes entre les variables. Le graphe capture la facon dont les facteurs
joints dépendent seulement d’un sous ensemble de variables. (p360 Bishop).
Plusieurs types de modéles graphiques sont généralement distingués :

> Les réseauz bayésiens ou modéles graphiques directs sont tels que le lien

entre les noeuds a une direction particuliére, indiquée par des fleches,
et permet de modéliser une relation causale.

> Une deuxiéme classe trés populaire est celle des champs de Markov

(MRF) ou modéle graphique indirect. Les liens n’ont pas de direction,
et modélisent des contraintes entre les variables aléatoires.

Les modéles a variables latentes sont des modéles graphiques directs.
Ils présentent un ensemble de variables, dont certaines sont observées direc-
tement, les autres sont appelées variables latentes. Ces modéles supposent
en général que les variables observées sont obtenues & partir de I'une des va-
riables latentes et qu’elles sont indépendantes entre elles sachant les variables
latentes.

Les modéles a variables latentes d’aspect sont des modéles a va-
riables latentes d’un intérét tout particulier. Les deux plus utilisés en vision
sont les modéles pLLSA et LDA. Introduits initialement pour la classification
de textes, ces modéles sont basées sur une représentation en mots visuels. Le
modeéle pLSA [3I] ou Probabilistic Latent Semantic Analysis, introduit par
Hofmann suppose que les images sont décrites par des distributions sur des
variables d’aspect, les topics, et que chaque topic posséde une probabilité
de générer chacun des mots. Les deux étant modélisés par des distributions
multinomiales. Le modeéle LDA ou Latent Dirichlet Allocation, introduit par
Blei, Ng et Jordan [4], suppose quant a lui que ces probabilités multinomiales
sont obtenues & ’aide d’un a priori de Dirichlet. Les modéles des chapitres
et Bl sont des extensions du modéle LDA.

Enfin, les champs de Markov nous intéresserons tout particuliérement.
Ce sont des modéles graphiques indirects. Les modéles MRF supposent des
contraintes spatiales entre les labels d’éléments voisins dans le graphe. Ils
s'intéressent & la probabilité conjointe des observations et des labels. Ils
servent en général a régulariser un champ de labels & I’échelle d’une image.
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1.3.2

1.3.3

Bases d’images considérées

Dans les différents chapitres de ce manuscrit, les expériences sont conduites
sur des bases de références, communément utilisées dans le domaine de la
reconnaissance d’objets, et disponibles librement.

Base ETH-80

La base ETH-80 a été introduite pour la premiére fois dans [51]. Cette base
contient 8 catégories d’objets, et chaque catégorie posséde entre 10 et 14
instances. Nous avons considéré dans notre expérience un sous-ensemble de
cette base, constitués des 4 classes pomme, voiture, vache, tasse. Chaque
instance d’objet a été photographiée selon 41 vues différentes, prises selon
des angles uniformément distribués. Notre ensemble présente au final 820
images. Deux exemples de chaque catégorie d’objets sont présentés figure[1.5]

Ces images sont utilisées pour la classification de catégories d’objets.
Bien qu’elles n’aient pas été prises dans des conditions réelles (fond bleu),
elles sont intéressantes pour deux raisons. Tout d’abord, 'absence de fond
garantit que toute 'information provient des objets eux-mémes. En effet, des
tests peuvent étre fait en supprimant toute influence du fond. Deuxiémement,
cette base est intéressante pour la variété de ses points de vue. Construire
un algorithme capable de regrouper une vue de face et une vue de profil du
méme objet dans la méme catégorie, est une question ouverte et intéressante.

- i

Fi1G. 1.5 — Sur cette image sont montrés deux exemples pour chaque catégorie consi-
dérée sur la base ETH (pommes, voitures, vaches et tasses).

Base TU-Graz02

La base TU-Graz02 contient des images d’une des 3 catégories d’objet sui-
vantes : les vélos, les voitures et les piétons ainsi que des images ne conte-
nant aucune de ces catégories (classe fond). L’ensemble de la base contient
404 images de vélos, 420 images de voitures, 311 images de personnes et 380
images de fond. Parmi celles-ci, 300 images de chaque catégorie possédent un
masque de segmentation fait a la main, & ’aide d’un outil « brosse » qui per-
met de dessiner le support spatial des différentes instances de la classe. Des
exemples d’instances des différentes classes d’images, ainsi qu’un exemple de
masque pour chaque catégorie, sont présentés figure @

Ces masques de segmentation permettent d’apprendre des modéles d’ob-
jets précis ne contenant pas de fond mais aussi d’évaluer des résultats de
segmentation. Ainsi, cette base d'images sera utilisée pour la classification
d’images et la segmentation d’objets.

Base d’oiseaux

Cette base a été proposée par [49). Elle contient 6 catégories d’oiseaux, et 100
images par catégorie. Les classes d’oiseaux présentées sont 1aigrette (egret),
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Fic. 1.6 — Exemples d’images de la base Graz. Sur la premiére ligne, les vélos, la
deuzieme ligne les personnes, et sur la troisiéme ligne, des exemples de fond et
de voitures. La derniére colonne montre les annotations proposées comme vérité
terrain pour une image de chaque catégorie d’objets.

le canard mandarin (mandarin duck), le harfangs des neiges (snowy owl), le
puffin, le toucan, et le canard carolin (wood duck).

Pour les différentes taches considérées dans ce manuscrit, elle sera décou-
pée en 300 images d’apprentissage et 300 images de test, selon le découpage
proposé dans [49]. Des images de cette base sont proposées figure Elle
est utilisée en général pour la tache de classification d’images, méme si des
résultats de segmentation sont aussi proposés ici. Pour ces derniers, des an-
notations supplémentaires ont été réalisées pour les images d’apprentissage :
des boites englobantes donnant une idée approximative de la position du ou
des animaux présents dans les images.

Fi1G. 1.7 — Pour chaque classe de la base des oiseauz, deux exemples sont proposés.

Base de papillons

Proposée par [48], cette base d’images contient 7 catégories de papillons, ce
qui constitue en tout 619 images. Elles sont divisées en 182 images d’ap-
prentissage et 437 images de test, selon le protocole de [48]. Les classes de
papillons présentes sont le vulcain (Admiral, 111 images), le Papilio polyzene
(Black Swallowtail, 42 images), le Machaon (83 images), le Monarche - di-
visé en deux classes : avec ailes fermées (74 images) avec ailes ouvertes (84
images) -, le paon de jour (Peacock, 134 images), le Heliconius charithonia
(Zebra, 91 images). Des exemples de ces différentes catégories sont mon-
trés figure [[.8] Comme pour la base d’oiseaux, cette base est utilisée pour
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la classification d’images, méme si la tache de segmentation est également
considérée, & partir des boites englobantes des images d’apprentissage.

Fi1G. 1.8 — Exemples de représentants des différentes classes de la base des papillons.

Base Pascal VOC 2005

Cette base a été proposée & l'occasion de la compétition « Pascal Visual
Object Classes (VOC) Challenge 2005 » [16], pour la classification d’images
et la détection d’objets. Nous |'utiliserons dans le cadre de la classification.
Elle contient 684 images d’apprentissage et 437 images de test. Les images
appartiennent chacune & une des catégories suivantes : les motos, les vélos,
les voitures et les personnes. Chaque image contient au moins un objet d’une
de ces classes. Des exemples de chaque catégorie sont présentés figure [I.9]
Les images sont considérées dans le cadre de taches de classification binaire :
pour chaque classe d’objet mentionnée plus haut, il faut prédire si un objet
de la classe est présent dans 'image ou non.

Fi1G. 1.9 — Deux exemples pour chaque catégorie de la base Pascal VOC 2005

Base Pascal VOC 2006

En 2006, une nouvelle base a été proposée pour la compétition Pascal
VOC [I7]. Comme la précédente, elle est utilisée pour la classification et
la détection. Cette base est constituée d’un ensemble d’images contenant
une ou plusieurs des 10 catégories suivantes : les vélos, les bus, les chats, les
voitures, les vaches, les chiens, les chevaux, les motos, les personnes et les
moutons. Pour la plupart des images, un grand nombre d’objets apparaissent
simultanément. I’ensemble complet contient 5304 images qui sont divisées
en 1277 images d’apprentissage, 1341 images de validation et 2686 images de
test. Les images d’apprentissage sont annotées avec des boites englobantes
précisant la nature et la position des objets. Quelques images exemples, et
les annotations associées sont présentées dans la figure [1.10}
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FiG. 1.10 — Exemples d’images contenant les 10 classes de la base Pascal VOC 2006
ainst que les annotations fournies.

1.3.7 Base Pascal VOC 2007

FiG. 1.11 — Ezemples d’images de la base Pascal VOC 2007, ainsi que les anno-
tations fournies sous forme de boites englobantes. Deux derniéres lignes, exemples
d’annotations fournies pour la segmentation.

Enfin, en 2007, la compétition Pascal VOC [15] a été étendue a 20 classes.
En plus des 10 précédemment citées, les catégories suivantes sont ajoutées :
les oiseaux, les bateaux, les bouteilles, les chaises, les avions, les plantes
en pot, les sofas, les tables, les trains et les écrans (télévision/ordinateur).
Les images sont divisées en 2501 images d’apprentissage, 2510 images de
validation et 4952 images de test. Un apercu de la base est possible dans
la figure Toutes les images d’apprentissage disposent d’annotations
précisant le nombre, la classe et la position des objets & ’aide de boites
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englobantes. Ces images et les annotations associées sont fournies pour les
taches de classification et de détection. Parmi les images d’apprentissage,
422 images sont précisément segmentées, donnant la position des objets au
pixel prés. Cet ensemble est utilisé pour I'apprentissage dans le cadre de la
tache de segmentation.

Base Microsoft MSRC

FiG. 1.12 — Ezemples d’images de la base Microsoft, et les annotations associées.

La base Microsoft Research Cambridge 2 (ou MSRC) contient 591
images, manuellement segmentées en 21 catégories. Chaque image contient
typiquement des objets provenant de 2 & 5 catégories, les régions d’image
étant marquées de facon relativement précises, avec un outil de type
«brosse ». Des exemples d’images et d’annotations sont montrées figure [[.12
Les catégories considérées sont les batiments, 'herbe, les arbres, les vaches,
les moutons, le ciel, les avions, ’eau, les visages, les vélos, les fleurs, les
panneaux de signalisation, les oiseaux, les livres, les chaises, les voitures, les
chats, les chiens, les corps et les bateaux. Certaines zones de I'image ne sont
pas annotées, cela signifie qu’elles n’appartiennent & aucune des classes citées
précédemment. Nous utiliserons cette base dans le cadre de la segmentation
de catégories d’objet.

Organisation du reste du document

Chacun des chapitres suivants est dédié & une contribution, et inclut direc-
tement un positionnement de ’approche proposée vis a vis de ’état de ’art,
les résultats associés et une conclusion, qui lui sont propres.
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Dans le chapitre [2] nous présentons une méthode de création de vocabu-
laires visuels, utilisée dans le cadre de I'approche par sac-de-mots, et parti-
culiérement adaptée aux images représentées & ’aide d’un trés grand nombre
de descriptions locales. Ces travaux ont été présentés lors de la conférence
RFIA en 2006, et font I'objet de la publication associée [42].

Le chapitre [3]s'intéresse également au probléme de la création de vocabu-
laires visuels. Dans ce chapitre, nous étudierons comment créer un vocabu-
laire visuel discriminant, adapté & la tiche de reconnaissance. Des résultats
ont fait I'objet d’une présentation orale &8 BMVC en 2006, et d’une publi-
cation associée [42]. Plus récemment, ces résultats ont été étendus dans le
journal Image and Vision Computing [45].

Dans le chapitre 4] la classification d’images est réalisée par la combi-
naison d’arbres de décision aléatoires et de classifieurs plus classiques en
reconnaissance d’objets. Nous montrons comment la classification locale par
les arbres de décision peut étre utilisée pour construire des cartes de saillance,
guidant le processus d’échantillonnage des descriptions locales vers les zones
contenant potentiellement les objets d’intérét. Ces résultats ont donné lieu a
une publication pour un workshop en coordination avec ECCV en 2006 [61].

Le chapitre [5] présente une extension du modéle LDA, qui contrairement
au modéle classique, posséde plusieurs documents, qui se chevauchent, par
image. Ce modele est utilisé pour la segmentation de catégories d’objets.
Nos résultats ont été présentés & VISAPP en 2007, [43] est la publication
correspondante. Une extension de ces travaux est également disponible dans
le journal Image and Vision Computing [45] précédemment cité.

Le chapitre [6] propose un algorithme qui combine un modeéle génératif,
qui permet la reconnaissance et une estimation de la position des objets
dans les images, avec un champ de Markov qui produit un découpage précis
de ces objets. Une version préliminaire de ces travaux a été présentée a la
conférence RFTA en 2008 [46], mais ’essentiel du travail a été publié a CVPR
la méme année [44]. Puis nous avons également proposé une alternative a
ce travail, utilisant les arbres de décision présentée dans le chapitre [4 La
comparaison du modéle original avec son alternative est proposée dans des
travaux soumis pour la revue I3 [4I] et au journal IJCV [47].

Enfin, le chapitre [7] présente une application possible du modéle présente
dans le chapitre [6] & un cadre robotique, ou le modéle est utilisé pour propo-
ser des hypothéses sur la position et 1’échelle d’objets. Ces hypothéses sont
les entrées d’un algorithme de recherche visuelle active. Des améliorations
du modéle, spécifiques & 'application considérée, sont proposées. Des expé-
riences menées sur la plateforme robotique humanoide HRP-2 ont fait ’objet
d’une publication & la conférence Humanoids [84].

Pour finir, durant la thése, j’ai également pris part a des travaux qui ont
fait I'objet des publications [10] et [11I] mais qui ne seront pas détaillés dans
ce manuscrit.
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gE vocabulaire visuel est une notion imaginée, par analogie avec les mots tex-
tuels, dans le but de pouvoir construire des modéles statistiques des images
(modeéle par sac-de-mots par exemple). Les mots visuels sont obtenus par
quantification vectorielle de descripteurs locaux extraits des images. Diffé-
rents types de quantification, dont vont dépendre les performances des algo-
rithmes, sont possibles. Dans ce chapitre, nous nous plagons dans le cas ou
les images sont décrites par des descripteurs locaux échantillonnés de fagon
dense. La construction du vocabulaire visuel doit donc tenir compte de ce
grand nombre de données et de leurs caractéristiques. Nous proposons ici
une nouvelle méthode de quantification adaptée & ce contexte et capable de
construire rapidement des vocabulaires de taille importante.
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Fia. 2.1 — Nlustration du principe de calcul du descripteur SIFT, pour une grille
2 x 2 (figure de [5]|])

Introduction

Ce chapitre g’intéresse a la classification d’images, ¢’est-a-dire & I’assignation
d’une (ou plusieurs) étiquettes aux images, en fonction de la présence ou de
I’absence d’objets particuliers. Pour les raisons évoquées dans l'introduction,
nous nous proposons d’utiliser ici un modeéle par sac-de-mots (présentée en
détail dans la section des images. Cela souléve un certain nombre de
questions telles que la sélection des informations locales, leur description
ainsi que la construction du vocabulaire visuel.

Représentation locale des images

Nous avons vu dans la section [I.1.2] que les pixels ne pouvaient étre uti-
lisés individuellement, et qu’il était préférable de les regrouper en indices
visuels locaux (appelés ici patchs). Différents descripteurs visuels peuvent
étre utilisés pour représenter les patchs; dans ce chapitre nous utiliserons le
descripteur SIFT (Scale Invariant Feature Transform [54]). Ce descripteur
a été utilisé avec succes dans de nombreuses applications de reconnaissance
d’objets et permet d’obtenir les meilleures performances dans un contexte
de mise en correspondance de points d’intérét [60].

Centré en un point particulier de I'image, le descripteur SIF'T est consti-
tué d’un histogramme grossier des orientations des gradients contenus dans
un voisinage de ce point. De maniére plus précise, les gradients sont groupés
en 8 orientations différentes, dans chaque case d’une grille 4x4 centrée sur
ce point particulier, donnant ainsi des vecteurs de dimension 128[1_-]. La taille
de la fenétre utilisée pour définir le voisinage est directement liée a 1’échelle
a laquelle I'image est analysée. Une illustration du descripteur est donnée

figure

Représentation des images et stratégie de catégorisation

Nous venons de voir comment représenter localement l'image au moyen
de descripteurs locaux. Nous allons désormais décrire comment combiner
ces représentations locales pour former une représentation de ’ensemble de
I'images.

!Ces valeurs numériques sont celles utilisées dans ce mémoire. Elles peuvent bien en-
tendu étre modifiées pour s’adapter a différents contextes. Nous avons repris les valeurs
préconisées par D. Lowe, valeurs déterminées de maniére & donner des performances op-
timales de mise en correspondance de points d’intérét [54].
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Pour représenter globalement une image ou un objet, nous avons adopté
une approche de type sac-de-mots, introduite dans la section [I.1.2] Nous
avons signalé que, contrairement au cas de ’analyse de documents, le voca-
bulaire visuel n’est pas une donnée intrinséque aux images. Il n’existe pas de
vocabulaire unique pour décrire les images ; le vocabulaire doit étre construit
pour répondre & des propriétés particuliéres.

(C’est dans ce point que réside le coeur de ce chapitre et des deux suivants :
comment produire le meilleur vocabulaire, c¢’est-a-dire celui qui permettra
d’obtenir les meilleurs performances de catégorisation d’images.

Une fois le vocabulaire construit, nous représentons l'image en prenant
tous les descripteurs se trouvant sur les nceuds d’une grille réguliere (a la
fois en position et échelle) et en remplacant le descripteur par le mot du vo-
cabulaire qui le représente. Les techniques utilisées pour le texte deviennent
alors applicables.

Nous utiliserons en particulier ici la représentation d’image par histo-
grammes d’occurrences (sac-de-mots), qui consiste simplement & compter le
nombre de fois que chaque mot visuel apparait dans l'image, suivi d’une
classification au moyen de classifieurs binaires SVM linéaires [89], choisis en
raison de leurs bonnes performances méme dans le cas de grande dimen-
sion. Nous entrainons un classifieur, pour chaque catégorie d’objet dont la
présence doit étre détectée dans 'image.

Construction de vocabulaires visuels

Comme nous venons de le dire, la construction du vocabulaire est au coeur
de notre étude. Aucun vocabulaire visuel n’existant de maniére explicite, il
s’agit de s’interroger sur les propriétés que doivent posséder les vocabulaires
visuels et sur les méthodes a utiliser pour les construire.

La construction du vocabulaire suppose une quantification de ’espace
de représentation des descripteurs locaux. Il s’agit en effet de construire une
fonction de l'espace de représentation (R'?® dans notre cas) vers un espace
discret de labels.

L’espace de représentation des patchs n’est pas peuplé de maniére dense
et uniforme. Certains motifs visuels (théoriquement possibles) peuvent ne
jamais apparaitre dans les images tandis que d’autres peuvent étre trés fré-
quents. La premiére conséquence de cette remarque est que le vocabulaire
doit étre adapté aux images rencontrées, c’est-a-dire il doit étre le reflet des
descriptions locales présentes dans les images.

La méthode la plus utilisée pour construire les vocabulaires visuels
consiste & partir des descripteurs rencontrés dans les images d’apprentis-
sage (statistiquement représentatives des données) et a les regrouper en un
nombre fini de clusters au moyen d'un algorithme de clustering (quantifica-
tion vectorielle). Le nombre de clusters représente la taille du vocabulaire.

Les vocabulaires visuels reposent sur trois composants différents :

1. les descripteurs locaux d’images,

2. le nombre et la position des primitives locales décrites par ces descrip-
teurs,

3. lalgorithme utilisé pour la quantification.

Dans ce chapitre, ainsi que dans les deux suivants, nous nous intéresserons
au troisiéme point.
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Le reste du chapitre est organisé comme suit. Tout d’abord nous présen-
tons quelques travaux sur la classification d’images et la création de voca-
bulaires visuels. Puis nous présentons notre contribution. La section dédiée
aux expériences présente une étude paramétrique de la méthode ainsi que
des comparaisons avec ’état de ’art. Finalement nous concluons le chapitre.

Etat de Dart

Le terme de tezton, proposé initialement par Julesz [34] il y a 20 ans de cela,
représente 1’élément de base des textures des images. Dans [52], Leung et
Malik proposent une méthode de construction de texton : leur idée est de
représenter localement l'image au moyen de convolutions avec des banques de
filtres gaussiens orientés, puis de quantifier ces représentations locales avec
un algorithme des k-moyennes (k-means). Chaque point de I'image est ainsi
traité. Il s’agit d’une représentation dense des images. Bien que le terme de
vocabulaire visuel n’ait pas été utilisé dans ces travaux, I'idée est la méme
et les deux termes textons et mots visuels peuvent étre considérés comme
similaires.

Plutét que de traiter l'image de maniére dense, il est possible de sélec-
tionner un sous ensemble des patchs qui sont plus informatifs que les autres,
a aide d’un critére de saillance, réduisant ainsi la quantité d’information
a traiter (méthodes éparses). Une des premiéres approches éparses utilisant
un vocabulaire est celle de Weber et al [96]. Le vocabulaire est appris a
partir d'un ensemble d’images dont des points d’intéréts sont extraits avec
un détecteur de Forstner, & une seule échelle. La quantification de ce petit
nombre de patchs est réalisée par les k-moyennes.

Csurka et al [I3] ont utilisé une approche par sac-de-mots, ou des des-
cripteurs SIFT [54] sont utilisés pour représenter localement les images. Les
images ne sont considérées qu’en un petit nombre de points, choisis par 1’al-
gorithme Harris-affine [59]. La quantification produisant le vocabulaire est
obtenue par l'algorithme des k-moyennes, appliqué aux descripteurs locaux.
Cette combinaison d’un détecteur de points d’intérét et d’un clustering par
I’algorithme des k-moyennes est devenue trés populaire pour les représenta-
tions par sac de mots [13] 82l 96] 56].

Bien que tous les travaux précédents utilisent l'algorithme des k-
moyennes pour quantifier les descripteurs, d’autres méthodes ont été uti-
lisées. Leibe et al [51] ont proposé une méthode de détection d’objets qui
utilise un vocabulaire visuel appris en détectant des points de Harris dans
des images d’apprentissage, puis qui regroupe ces points au moyen dun algo-
rithme de clustering hiérarchique. Les descripteurs locaux sont des vecteurs
de niveaux de gris. Le détecteur proposé par Agarwal et al [I] repose sur une
approche similaire, mais en incorporant des relations géométriques entre les
mots du vocabulaire. Le vocabulaire est 14 encore obtenu avec un algorithme
de clustering hiérarchique.

Clustering de descripteurs denses

Bien que les points d’intérét soient des outils trés puissants dans le contexte
de la mise en correspondance entre deux vues différentes du méme objet,
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il ne sont pas suffisamment répétables dans le cas des catégories d’objets,
comme montré par [35].

De méme, des travaux récents [67] montrent que pour un petit nombre
d’échantillons, les détecteurs de points d’intérét sont pertinents, mais que
la stratégie la plus efficace reste I’échantillonnage intensif et aléatoire des
images. Méme si individuellement ils sont plus discriminants, leur petit
nombre constitue une limite majeure. En effet, ces détecteurs suppriment
des régions potentiellement utiles, comme les régions sans textures.

Pour ces raisons, il nous semble préférable d’échantillonner les images
aussi densément que possible, afin de supprimer tout risque de manquer
des informations utiles & la classification. D’autres auteurs utilisent ce type
d’échantillonnage, nous avons évoqué tout a I’heure les textons, mentionnons
également les travaux de Winn et al [98], entre autres, qui utilisent tous les
pixels de l'image, sans aucune sélection. L’inconvénient de cet échantillon-
nage dense est qu’il augmente fortement le nombre de descripteurs extraits
des images. Alors que les points d’intérét ne sélectionnent que quelques cen-
taines de points par image, notre stratégie d’échantillonnage génére plus de
10 000 descripteurs. Ces descripteurs doivent étre quantifiés pour produire
le vocabulaire.

Lorsqu’on traite un grand nombre de données, des méthodes de quanti-
fication spécifiques sont nécessaires. Deux types d’approches sont possibles.
La premiére considére toujours des distances dans ’espace des descripteurs,
simulant ainsi une estimation de la densité. C’est 'objet de ce chapitre et
des méthodes présentées dans I’état de I’art, dans le paragraphe suivant. Une
autre approche consiste & s’affranchir de la représentation des densités, et
ne considérer que les frontiéres entre les régions dont le support représente
un mot. C’est la stratégie qui est étudiée dans le chapitre [4] et ce chapitre
contient un état de la littérature associée.

Une combinaison arborescente de quantifications obtenues par 1’algo-
rithme des k-moyennes et de clustering agglomeératif [50] a été proposée pour
la mise en correspondance d’objets et la reconnaissance. Une méthode basée
sur une hiérarchie des k-moyennes a été appliquée par [65]. Des vocabu-
laires plus larges sont ainsi créés et utilisés pour une mise en correspondance
spatiale rapide dans le contexte de recherche des objets. Il est montré que
cette méthode surpasse la méthode d’approximation des k-moyennes [71] qui
fait aussi bien que ’algorithme des k-moyennes standard, toujours dans un
contexte de mise en correspondance spatiale.

Ces méthodes permettent de construire des vocabulaires larges et effi-
caces, mais ils sont tous basés sur l'algorithme des k-moyennes. Par consé-
quent, ils présentent la méme faiblesse majeure que celui-ci : ils ne sont pas
adaptés aux données déséquilibrées, comme souligné par [24], 92, [36]. Certains
clusters sont particulierement denses comparés aux autres, et 1’algorithme
des k-moyennes leur donne une influence supérieure. Certains clusters de
faible densité ne sont pas trouvés et sont agglomérés & des clusters plus
larges, méme s’ils sont loin 'un de 'autre. Cependant il a été montré que la
densité des descripteurs locaux est loin d’étre uniforme [12] 36] et les données
& quantifier présentent fortement ce déséquilibre. Cela est particuliérement
vrai lorsque les descripteurs sont échantillonnés densément.

De plus il a été montré pour les images que les clusters les plus larges
ne sont pas les plus informatifs [92], [36]. Les méthodes produisant le voca-
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bulaire devraient prendre en compte ces particularités. Ce type de probléme
est également connu en analyse de données sous le nom d’analyse des cas
rares [97].

La question des données tres déséquilibrées obtenues lorsque les images
sont échantillonnées densément, a été résolue par [35] en utilisant un algo-
rithme de « translation de la moyenne » (Mean Shift), mais cette méthode
a une trés forte complexité en temps, donc elle ne peut étre utilisée lorsque
de grandes quantités d’images d’apprentissage sont considérées.

Les méthodes agglomératives peuvent traiter les données déséquilibrées,
mais elles sont mal adaptées aux larges nombres d’échantillons. En effet, une
recherche rapide des plus proches voisins est infaisable pour autant de vec-
teurs. La stratégie consistant & sous-échantillonner les vecteurs pour réduire
leur nombre, et ensuite utiliser les méthodes sur le sous-échantillon n’est pas
satisfaisante & cause de la raison précédemment citée : les clusters sont for-
tement déséquilibrés et I’échantillonnage sélectionnerait principalement les
clusters les plus larges.

La contribution principale de ce chapitre est un algorithme de création de
vocabulaires visuels efficaces capables de traiter un grand nombre de données
et les caractéristiques des données associées.

Approche choisie

La méthode de clustering devrait (a) permettre de trouver les clusters de
taille plus modeste et (b) étre capable de faire face au trés grand nombre de
vecteurs traités. C’est pourquoi nous avons retenu les principes suivants :

> L’algorithme de clustering est appliqué sur un sous-échantillonnage des

données, tous les vecteurs ne sont pas considérés simultanément

> L’échantillonnage est biaisé : un échantillonnage uniforme donnerait

trop de poids aux clusters denses. Nous proposons de compenser en
introduisant un échantillonnage biaisé des données

> L’algorithme de clustering fonctionne de facon séquentielle : les clusters

sont choisis un par un, et chaque nouvelle itération prend en compte
les clusters déja trouvés.

La solution que nous proposons combine l'algorithme online median [58|
avec un échantillonnage biaisé des données. Les régions contenant les centres
des clusters sont considérées comme denses et sur-représentées. L’échantillon-
nage évite ces régions. Nous utilisons le fait que les centres sont choisis itéra-
tivement pour alterner entre une phase d’échantillonnage biaisé et une phase
de clustering.

Méthode proposée

Online Median

L’algorithme online median [58], proposé par R. Mettu et C. Plaxton est une
solution onlimﬂ du probléme des k-median. Au lieu d’optimiser globalement
le placement de k centres (k fixé), ceux-ci sont placés un par un, selon le
principe de Facility Location.

2Un algorithme de clustering online place les centres un par un mais peut revenir autant
de fois que nécessaire sur les données. Nous distinguons ce terme de streaming qui signifie
pour nous que les données ne peuvent étre vues qu’'une fois, dans un ordre déterminé.



28

Chapitre 2. Quantification efficace de larges volumes de descripteurs

Facility Location

Une chaine de magasin veut s’implanter dans une ville, et cherche la facon
la plus judicieuse de placer un premier magasin, en fonction de la situation
géographique de ses clients. Les affaires marchent, la chaine est amenée a
placer un deuxiéme, puis un troisiéme, etc. magasins. Il est évident que
les anciens magasins ne sont pas déplacés, mais les nouveaux sont placés de
fagon optimale afin de couvrir au mieux la clientéle. C’est ainsi qu’on pourrait
définir le probléeme de « facility location » (voir illustration figure [2.2).

Ce probléme revient & placer des centres (facilities) un par un de maniére
& minimiser la somme des distances entre chaque point et son centre le plus
proche. Un centre placé ne sera plus jamais déplacé.

F1G. 2.2 — Le probleme de « facility location », illustré pour 4 placements.

Algorithme

L’algorithme online median place successivement, et de facon définitive, les
centres des clusters. Le processus s’arréte lorsqu’un critére d’arrét est vérifié,
ou lorsque toutes les données ont été choisies comme centre.

L’algorithme dispose de paramétres fixés «,(3,7,0. Définissons tout
d’abord la valeur d’une boule A de centre x et de rayon 7.

val(A) =) (r —d(z,y))

yeA

Le fils d’une boule A de centre x et de rayon r est un point y qui vérifie
d(z,y) < r(3. Rappelons que d(y, X) représente min,cxd(y, x).

Chaque étape d’ajout d’un centre se fait ainsi :
> (1) Calcul de la valeur de toutes les boules centrées en un point x
des données D et de rayon d@2) o4 Z est ensemble des centres
déja placés. Si Z = (0 (cas du premier centre), le rayon choisi est
maxg yep d(z,y).
> (2) Sélection de la boule A de valeur maximale.
> (3) Tant que A; contient plusieurs fils
> Considérons les boules centrées en y vérifiant d(x;,y) < (Br;, de rayon
Tiy] = % Soient A;y1 la boule de valeur maximale, et x;11 le centre
correspondant. Son rayon est le r; 41 précédent.
> (4) Lorsque la boule A; n’a qu’un seul fils, on le choisit comme nouveau
centre du cluster.
Cela revient a mettre & jour une boule dont le rayon diminue & chaque
itération (par r;41 = ) et qui se déplace & chaque étape vers la région de
« plus forte densité », estimée & travers la valeur.
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Qualité de ’approximation

Le probléme des k-median est combinatoire, et seule une approximation du
résultat est calculable en un temps polynomial. La méthode proposée ici
garantit une approximation de colit bornée par une constante par rapport
au cotlt optimal.

Le cout d’une configuration X (= ensemble de centres choisis) est

cost(X) = Z d(y, X)

On peut montrer que pour toute configuration choisie, on a
cost(Z)x)) < 2\(y + 1)cost(X)

ou Z|x| est la configuration choisie par I’algorithme pour un méme nombre
de centres.

Cet algorithme sépare l’espace en clusters de forme sphérique, avec une
garantie sur la valeur de la fonction de cotit. La complexité de la méthode
est élevée (n?log(n)). Elle ne convient donc pas directement aux données &
traiter, en raison de leur grande quantité et de leur déséquilibre.

Algorithme proposé

L’algorithme online median présenté dans la section précédente est utilisé
sur un échantillonnage biaisé. Cet échantillonnage n’utilise pas de calcul
d’estimation des densités. Par contre, les régions contenant les centres sont
considérées comme denses et sur-représentées. L’échantillonnage est fait de
fagon & éviter ces zones.

Nous tirons parti du fait que les centres soient placés les uns aprés les
autres pour alterner phases d’échantillonnage biaisé, et placements de nou-
veaux centres.

Un clustering a deux phases

Comme nous venons de le signaler, nous utilisons le fait que les centres soient
placés itérativement pour alterner une phase de réchantillonnage (choix de
nouveaux descripteurs) et une phase de placement des centres. A chaque
étape de placement des centres, ceux-ci sont ajoutés a la liste des centres
déja choisis. A chaque étape de réchantillonnage, tous les centres trouvés
sont utilisés pour guider ’échantillonnage. Ainsi les descripteurs sont changés
entre chaque nouveau groupe de clusters ajoutés. La figure illustre ce
procédé.

Echantillonnage biaisé

L’idée retenue est de favoriser la découverte de nouvelles régions, au détri-
ment des clusters trés denses. Il faut donc échantillonner loin des centres déja
placés. Pour cela un rayon d’influence est défini. Tous les vecteurs contenus
dans une boule centrée sur un centre de cluster et de rayon ce rayon d’in-
fluence sont considérés comme affectés au cluster correspondant et ne seront
pas échantillonnés.
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2.3.3

R

Echantillonnage
biaisé

Echantillonnage
uniforme

- Clustering :

+ centres

Fia. 2.3 — Algorithme & deux phases : échantillonnage puis clustering. A chaque
étape de clustering, de nouveaux centres sont ajoutés

Lors d’une étape d’échantillonnage, on choisit uniquement des points
hors des boules d’influence de tous les centres déja placés (voir figure .
La boule d’influence est un paramétre de I'algorithme dont nous étudierons
I'impact dans la section [2:4] Plutot que de considérer des régions d’influence
sphériques, un modéle probabiliste pourrait étre utilisé (modeéle gaussien par
exemple).

®* §r OF 0@

# ’Ei.?»* & ..’E : 3 @ & @

F1G. 2.4 — Les points appartenant au rayon d’influence des centres placés pendant
la premiére étape ne sont pas utilisés pour I’échantillonnage suivant. D’autres zones
sont découvertes.

Le role de cette boule d’influence est de limiter I’effet des zones de trés
forte densité afin qu'un centre ne soit pas placé au méme endroit qu'un
précédent. En effet, on évite ainsi des redondances dans le vocabulaire, et on
trouve des classes moins peuplées qui peuvent s’avérer discriminantes. Nous
revenons sur le sens & donner a cette région d’influence dans la section [2.3.3]

Les propriétés de convergence de ’algorithme initial ne sont plus préser-
vées.

Construction des histogrammes

Le vocabulaire est counstitué de ’ensemble des centres produits par 1’algo-
rithme que nous venons de décrire, & partir d'un ensemble d’apprentissage.
Comme nous l'avons expliqué section 2.1.2] les descripteurs locaux d’une
image doivent étre traduits en mots de vocabulaire.
Nous avons imaginé deux régles de traduction correspondant & deux vi-
sions différentes du probléme :
> affectation du descripteur au cluster dont le centre est le plus proche
du descripteur, quelle que soit la distance qui les sépare,
> affectation du descripteur a ’ensemble des clusters pour lesquels le
point tombe dans la zone d’influence.
Dans le premier cas, on cherche & quantifier tout ’espace des descrip-
teurs & l'aide des éléments du vocabulaire. L’espace est ainsi entiérement
partitionné. Dans le deuxiéme cas, on utilise le méme systéme que pour la
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phase de clustering. Les points sont considérés comme appartenant a un
cluster g’ils sont dans la boule d’influence centrée sur son représentant. Le
reste est considéré comme du bruit. Ces deux possibilités sont comparées
dans les expériences.

Utilisation des histogrammes pour la classification

Nous avons vu dans les sections précédentes qu'un vocabulaire visuel est
construit en utilisant des descripteurs extraits des images d’apprentissage,
et que ce vocabulaire est ensuite utilisé pour transformer chaque image en
histogramme d’occurrence de mots visuels. Les histogrammes normalisés de
toutes les images d’apprentissage sont utilisés pour entrainer un classifieur
SVM [89] linéaire. Ce dernier peut ensuite prédire une classe pour tout his-
togramme normalisé construit sur une nouvelle image, et également donner
un score de confiance associé.

Expériences

La partie expérimentale est divisée en 4 sous-parties. En premier lieu, nous
passons en revue les paramétres de lalgorithme et leur influence sur les
résultats finaux de classification. Ensuite, nous comparons le vocabulaire
construit par notre algorithme avec d’autres méthodes de clustering. Nous
comparons des techniques de réduction de la dimension afin de diminuer le
nombre de mots visuels. Enfin nos résultats sont comparés a des méthodes
& la pointe de la recherche sur les bases d’images présentées dans la sec-
tion 2.4.11

Commengons par nommer les bases d’images et décrire I’évaluation des
résultats.

Bases d’images et évaluation des résultats

Les expériences sont principalement menées sur la base Pascal VOC 2005,
présentée section [1.3.5] Nous considérons également la base TU-Graz02, in-
troduite dans la section [I.3.2] Rappelons que toute deux contiennent des
images difficiles, appartenant a différentes classes d’objets. Elles sont utili-
sées pour la classification dans un contexte binaire.

La classification d’images est évaluée grace a des courbes ROC (Receiver
Operating Characteristic). La courbe ROC représente le taux de vrais positifs
TP en fonction du taux de faux positifs F'P. Le taux de vrais positifs &
I'EER (Equal Error Rate) est également calculé. Il correspond au point de
fonctionnement de la courbe ot TP =1 — FP.

Etude paramétrique

Les résultats produits par notre méthode dépendent des paramétres sui-
vants :
1. Valeur du rayon d’influence dans le clustering : ce rayon controle le
nombre d’éléments affectés & chaque centre.
2. Utilisation d’un rayon d’influence pour la construction des histo-
grammes : affectation & un élément du vocabulaire ne se fait qu’a
I'intérieur de ce rayon.
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3. Nombre de mots du vocabulaire : le vocabulaire utilisé peut étre plus
ou moins grand.

4. Nombre de centres ajoutés a chaque itération de l’algorithme : sur un
meéme échantillonnage des données, un certain nombre d’éléments du
vocabulaire est produit, lors de chaque étape de clustering.

N

5. Nombre d’échantillons sélectionnés a chaque itération : ’algorithme
choisit un échantillonnage plus ou moins important des données, lors
de chaque étape de réechantillonnage.

6. Normalisation de 'histogramme : le classifieur utilise une version nor-
malisée de la représentation des images, différentes normalisations sont
proposées.

7. Données utilisées pour la création du vocabulaire : utilisation de toute
I’image ou uniquement de la partie des images contenant ’objet.

L’étude jointe des influences des paramétres est difficilement réalisable,
compte tenu du nombres de combinaisons possibles; nous avons donc consi-
dérer un seul paramétre & la fois. Toutes les expériences qui suivent sont
réalisées sur la base Pascal VOC 2005.

Normalisation

Les histogrammes obtenus doivent étre normalisés de maniére & les rendre
invariants a différents paramétres, comme en particulier la taille des images.

Différents types de normalisation sont possibles. Nous allons comparer
deux types de normalisation. La normalisation standard consiste & normali-
ser les vecteurs représentant les histogrammes. C’est ce que nous appellerons
la normalisation par image. La deuxiéme normalisation binarise les vecteurs
en seuillant a 1 toutes les valeurs différentes de 0.

Ces deux types de normalisation donnent des résultats similaires sur le
nombre standard de mots que nous avons utilisé. Pour de plus petits vo-
cabulaires, la normalisation par image fonctionne mieux alors que pour des
vocabulaires visuels plus grands la normalisation binaire tends & surpasser
la normalisation standard. Sauf mention contraire, nous utilisons la normali-
sation standard. Des résultats de comparaison entre ces deux normalisations
sont présentées figure [2.5

Influence du rayon

Nous avons montré comment les performances varient en fonction de la va-
leur du rayon d’influence (défini section . Pour cette sous-section, le
rayon est utilisé & la fois pour le clustering, mais aussi pour le calcul de
I’histogramme. Des résultats pour 4000 mots de vocabulaire sont présentés
dans figure Avec un rayon trop faible, méme 4000 centres ne suffisent pas
pour avoir une bonne représentation des images. Il faut donc un rayon d’au
moins 0.6 avec une représentation SIFT, valeur utilisée par la suite, pour
tester les autres paramétres. Avec un rayon trop élevé, on impose une trop
grande distance entre les centres, et les points sont trés vite tous affectés.
Les derniers centres trouvés ne correspondent qu’a du bruit.
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F1G. 2.6 — Comparaison pour le méme vocabulaire visuel, des résultats obtenus avec
une affectation au plus proche et lutilisation du rayon d’influence utilisé dans le
clustering, lors de la construction des histogrammes.

Utilisation du rayon d’influence pour le calcul des histogrammes

Le rayon que nous avons utilisé pour biaiser I’échantillonnage peut aussi étre
utilisé pour construire les histogrammes. Dans ce cas, nous supprimons les
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descripteurs qui sont trop loin d’un centre déja trouvé en utilisant ce rayon.
Ceux-ci ne seront pas représentés par un mot visuel, et n’interviennent pas
dans la représentation. Cette stratégie dégrade les résultats. Pour réaliser
I’histogramme, ['utilisation d’une affectation totale, c’est-a-dire la création
d’une partition des descripteurs, par affectation de tous les points & 1’élé-
ment du vocabulaire le plus proche, s’avére bien meilleure. Garder le rayon
d’influence du clustering (classification avec rejet) donne des résultats moins
bons, comme le montre la figure 2.6

Ce constat implique des conséquences pratiques. Lorsque plus tard nous
souhaiterons utiliser des algorithmes de réduction de la dimension, la sup-
pression de certains mots du vocabulaire imposera de recalculer les histo-
grammes.

Nombre de centres ajoutés par itération

Dans notre algorithme & deux phases, un certain nombre de centres est choisi
lors d'une étape de clustering (voir section. L’idéal serait de ne prendre
qu’un seul centre & chaque itération, afin de toujours avoir un échantillonnage
optimal, mais ceci est bien trop cotlteux en calculs, puisqu’il faudrait autant
de phases d’échantillonnage, et donc de parcours des données, que d’éléments
dans le vocabulaire. Les centres sont donc choisis par groupe dont la taille
est un parameétre de ’algorithme.

Nous comparons ’évolution des résultats pour des groupes de 10 & 50
vecteurs.
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F1a. 2.7 — Influence du nombre de centres choisis & chaque itération.

Les courbes ([2.7) nous montrent que la découverte d’'un nombre assez
large de centres au sein d’'un méme échantillonnage n’affecte pas la qualité
des résultats obtenus, pour la plage de valeurs retenues.
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Nombre de vecteurs échantillonnés par itération

Plus le nombre d’échantillons & disposition est grand, plus il est représentatif
des données, mais plus la complexité augmente.

On compare ici différentes exécutions de la méthode, pour différentes
taille d’échantillonnage, dans lesquels 20 centres sont extraits. Nous faisons
varier le nombre de vecteurs échantillonnés de 500 & 5000.
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FiG. 2.8 — Influence du nombre d’échantillons sélectionnés par itération.

D’apres la figure 2.8 ce parameétre n’a que peu d’influence sur les re-
sultats de la classification, pour les plages de valeur choisies. Le nombre
d’échantillons retenu pour le reste des expériences est de 3000 par itération.

Images entiéres ou région contenant ’objet

Pour faciliter 'apprentissage, et accélérer le processus de création de vo-
cabulaire, nous avons utilisé les annotations fournies avec les images pour
extraire les objets de chaque image selon leur boite englobanteﬂ C’est notre
nouvelle base d’apprentissage « découpée ». Nous extrayons une centaine de
descripteurs par image, pour un total de 300 000 points.

Les résultats obtenus sont comparés entre la base « découpée » et la base
« non-découpée ». Dans les deux cas, apprentissage du classifieur se fait sur
la base d’apprentissage initiale, non sur la base « découpée ».

Pour ces deux configurations, les résultats sont comparables, comme le
montre la figure L’algorithme est donc capable de déterminer quelles
informations représentent convenablement les objets, méme si leur position
dans 'image n’est pas connu.

3des patchs provenant du fond (sans objet) et de méme taille sont également extraits
de maniére & représenter le fond
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F1a. 2.9 — Performances du classifieur selon que les images d’apprentissage sont
découpées (pour ne contenir que les objets) ou non

Nombre de mots du vocabulaire

La taille du vocabulaire choisi est relativement grande pour toutes les ex-
périences proposées. Ici, nous cherchons & observer I'influence du nombre de
mots sur les résultats de la classification. La figure présente 1’évolution
des performances pour 3 approches différentes.

Dans tous les cas, nous partons d’un vocabulaire initial de 4000 mots,
dont nous allons réduire la taille. La premiére courbe représente les histo-
grammes recalculés par affectation compléte pour le cardinal du vocabulaire
choisi. La deuxiéme courbe représente I’histogramme calculé par affectation
totale pour les 4000 éléments du vocabulaire, tout simplement tronqué au
nombre d’éléments voulus. Ceci est une approximation discutable, dont on
souhaite mesurer les effets. La derniére courbe part des histogrammes sur
4000 mots o laffectation des points aux centres se fait uniquement a I’in-
térieur de la sphére d’influence. Ainsi, seules les colonnes de I’histogramme
choisies peuvent étre sélectionnées. Cette représentation est exacte sans au-
cun calcul supplémentaire.

La figure [2.10] présente les résultats obtenus. Les meilleurs résultats sont
bien entendu obtenus pour les histogrammes entiérement recalculés, mais
I’approximation proposée est acceptable. L’utilisation de rayons donne les
plus mauvais résultats, c’est cependant ’approche que nous utiliserons quand
nous auront a sélectionner certaines primitives (dans la section , afin
d’avoir des histogrammes exacts.
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Fic. 2.10 — Performances en fonction du nombre de mots produits pour le vocabu-
laire (voir texte).

2.4.3 Comparaison avec différentes facons de créer un vocabulaire
visuel

Nous avons comparé la méthode proposée avec des fagons plus classiques
de créer un vocabulaire visuel. Tout d’abord nous avons comparé avec une
méthode qui n’utilise pas d’échantillonnage biaisé, et ensuite avec un voca-
bulaire construit classiquement & 1’aide le 'algorithme des k-moyennes.

Comparaison avec un échantillonnage non biaisé

La méthode générative utilisée est comparée a un algorithme comportant
également deux phases : I'une d’échantillonnage et ’autre de clustering. La
phase de clustering, également réalisée par 1’algorithme online median, tient
compte des centres déja placés, comme précédemment. La seule différence
est que ’échantillonnage est uniforme, et non plus biaisé par un rayon d’in-
fluence.

Les expériences permettent de montrer 'importance de I’échantillonnage
biaisé, qui guide le clustering, et évite de marquer plusieurs fois des ré-
gions fortement peuplées. 11 dirige les centres vers des régions rares, mais qui
s’aveérent informatives. Les résultats sont donc meilleurs avec le réchantillon-
nage biaisé. Des valeurs numériques pour le taux de vrais positifs & 'EER
sont données dans la table 2.1l
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vélo voiture | moto | personne

Méthode avec réchantillonnage biaisé 0.923 | 0.956 0.954 | 0.881
Méthode avec réchantillonnage uniforme | 0.90 | 0.947 0.952 | 0.869

TAB. 2.1 — Taux de vrais positifs a ’EER, pour différents algorithme de clustering.
La deuzxiéme ligne est un algorithme & deux phases trés proche de la méthode du
chapitre, a la différence que le réchantillonnage n’est pas biaisé.
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Fia. 2.11 — Comparaison de notre méthode avec l’algorithme des k-moyennes.

Comparaison avec l’algorithme des k-moyennes

Nous avons comparé les résultats de notre méthode avec une version « on-
line » des k-moyennes. Les résultats présentés figure 2.11) montrent la supé-
riorité de notre méthode.

Nous pouvons également comparer le temps nécessaire pour construire
le vocabulaire pour chacune des méthodes. Pour notre implémentation, avec
deux ensembles de parametres différents (20 centres par itérations et 3000
échantillons pour chaque étape de clustering pour le premier ensemble - 200
centres par itérations et 5000 centres pour le deuxiéme). Les résultats sont
présentés sur la table 2.2

nb mots || notre méthode #1 | notre méthode #2 | online k-means
100 261 - 2712

200 540 166 2895

500 1284 343 3397
1000 2715 801 4421
2000 5052 1518 6390
3000 7504 2163 8330

TaB. 2.2 — Comparaison des temps d’exécution (en secondes) pour deuz paramé-
trages différents de notre algorithme et de l’algorithme des k-moyennes.
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Réduction de la dimension

La figure [2.12 présente les résultats de la classification en fonction du nombre
d’éléments du vocabulaire, aprés sélection des mots les plus pertinents.

Cette fois les meilleurs éléments parmi les 4000 produits sont choisis,
a l'aide de 3 méthodes différentes : I'information mutuelle, ’odds ratio (ou
rapport des chances), et une sélection directement faite par le classifieur
SVM. Cette derniere méthode donne généralement les meilleurs résultats.

Ces expériences ont été réalisées avec la méthode avec réchantillonnage
biaisé, en utilisant le rayon d’influence pour le calcul des histogrammes.
Nous pouvons ainsi extraire les coordonnées de ’histogramme correspondant
aux éléments du vocabulaire sélectionné, pour obtenir les histogrammes du
vocabulaire réduit, sans aucun autre calcul.
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Fia. 2.12 — Sélection de primitives par trois méthodes différentes : Uinformation
mutuelle, ’odds ratio et le classifieur SVM (voir texte).

Il s’avére que trés peu de primitives, judicieusement choisies, suffisent &
s’approcher des résultats obtenus par le vocabulaire complet.

Comparaison sur des bases standard
Pascal VOC 2005

Pour la compétition Pascal VOC 2005, toutes les meilleures méthodes sont
basées sur ’approche sac-de-mots. Nous avons obtenu les meilleurs résultats
sur presque toutes les classes, ce qui montre que 'extraction dense de des-
cripteurs, combinée a un vocabulaire visuel créé de fagon & faire face aux
grandes quantités de données déséquilibrées fonctionne mieux que les mé-
thodes basées sur des points d’intérét. La valeur d’EER obtenue sur les 4
classes, pour les meilleures méthodes, ainsi que la courbe ROC pour la caté-
gorie vélo pour tous les participants sont présentés table et figure 2.13]
Tous les résultats sont disponibles dans [16].
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moto | vélos | personnes | voitures
INRIA L (Notre méthode) | 0.977 | 0.930 0.901 0.938
INRIA Z 0.964 | 0.930 0.917 0.937
Southampton 0.972 | 0.895 0.881 0.913

TaB. 2.3 — Résultats d’EER pour la base Pascal VOC 2005 obtenus par les
meilleures méthodes ayant participé o la compétition.

— INRIA- L

— INRIA-Z

: 5 — Southampton: develtest

- Aachen: nlst-1024
HUT: final2

--- METU

- -+ MPITuebingen

- - Edinburgh: bof
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1
015 02 025 03 035 04 045
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Fi1G. 2.13 — La courbe ROC représentant tous les participants du Pascal Challenge
2005, pour la catégorie vélo. La figure provient du document [16].
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Vélo vs Fond | Voiture vs Fond | Personnes vs Fond
Opelt et al [68] 0.765 0.702 0.81
Moosmann et al [62] 0.844 0.799 -
Notre méthode 0.867 0.8 0.88

TAB. 2.4 — Résultats pour la base TU-Graz02, pour 6000 mots

Taille du vocabulaire

0.9
0.85
08
0.75
x 7’
o 0.7 + E
0.65 velos norm b
velosbhin ==-—-—
06 voitures norm 1
voitures bin
055 personnes norm 1
05 ‘ ‘ personnes bin -—=-
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Nombre de mots visuels

Fic. 2.14 — Influence de la taille du vocabulaire sur la base TU-Graz02, pour deux
normalisations différentes.

Base TU-Graz 02

Nous avons complété notre étude par des expériences réalisées sur la base
TU-Graz02 (voir section[1.3.2)). Les descripteurs sont extraits selon une grille
dense en position et en échelle, en suivant les mémes paramétres que pré-
cédemment. Le vocabulaire visuel est construit en utilisant les paramétres
de 'algorithme donnant les meilleurs résultats sur notre précédent ensemble
d’expérience (rayon d’influence de 0.6, 20 centres ajoutés par itération, et
3000 échantillons).

La table montre que notre méthode surpasse les résultats de la mé-
thode initialement proposée sur cette base par Opelt et al [68] ainsi que des
résultats récents obtenus par Moosmann et al [62].

Les résultats de la courbe de la figure 2.14] confirment qu’augmenter la
taille du vocabulaire améliore les résultats.

Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthode efficace pour la production
des vocabulaires visuels, lorsque les descripteurs sont échantillonnés densé-
ment dans les images. Elle compense le déséquilibre présenté par les données
et permet une construction rapide du vocabulaire visuel malgré la prise en
compte de millions de descripteurs. C’est pourquoi cette méthode est utili-
sée avec succes dans le chapitre [6] lorsqu’il s’agit de créer des vocabulaires
visuels de 10 000 mots.

Cependant, les clusters étant définis comme des sphéres autour des
centres représentant les mots visuels, ’association d’un descripteur & un mot
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est basée sur des calculs de distance dans des espaces de grande dimension
et la complexité associée augmente linéairement avec la taille du vocabu-
laire. Ainsi, laffectation des descripteurs aux mots visuel est un processus
cotiteux. Nous verrons dans le chapitre [4) une autre méthode pour créer des
vocabulaires visuels larges. Basée sur des arbres, elle permet de s’affranchir
des calculs de distance entre les descripteurs et des centres de cluster. Une
comparaison entre ces deux approches est proposée dans la section [4.5.4]
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gES mots d’un vocabulaire visuel sont en général choisis pour modéliser
au mieux les descripteurs locaux extraits des images. Fn ce sens, ils ne sont
pas forcément adaptés a la tache de classification. Fort de cette constatation,
nous présentons dans ce chapitre un algorithme de quantification concu pour
produire des vocabulaires adaptés a la classification des images. Pour ce faire,
le vocabulaire est décrit comme une partie du modéle de classes, et est appris
pendant son estimation.
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Description du probléme

Nous nous intéressons dans ce chapitre, comme dans le chapitre précédent,
a la tache de classification d’images. Rappelons que I'objectif est d’affecter
a une image le label d’'une classe, si au moins une occurrence d’un objet de
cette classe est présent. Nous avons déja présenté les travaux marquants de
ce domaine dans le chapitre précédent (section et parlé du modéle par
sac-de-mots.

Dans les méthodes dont nous avons parlé, et quelque soit 1'algorithme
utilisé, le vocabulaire visuel est construit lors d’un processus distinct et in-
dépendamment des labels des images. Or, contrairement au texte, les voca-
bulaires visuels sont des concepts artificiels (dans le sens ou le vocabulaire
n’est jamais explicitement connu), et ne sont pas deéfinis de fagon unique.
Pourtant, la représentation des images et les performances de classification
dépendent fortement de leur choix. Dans ce chapitre, nous proposons de
définir des vocabulaires adaptés aux classes d’images & reconnaitre.

D’autres auteurs se sont penchés sur cette question. Dans [98], Winn ef
al s’intéressent a ce probléme et suggérent de partir d’un vocabulaire uni-
versel de grande taille, puis de construire un vocabulaire compact et discri-
minant en regroupant les paires de mots jouant le méme réle. Une limitation
de cette approche est que si des descripteurs visuels représentant des infor-
mations distinctes sont groupés par le vocabulaire initial, ils ne peuvent étre
séparés ultérieurement.

La construction de vocabulaires visuels adaptés a aussi été explorée par
Perronnin et al [70]. Ils abordent ce probléme en combinant un vocabulaire
visuel universel avec des vocabulaires spécifiques & chaque classe. Le voca-
bulaire visuel universel décrit le contenu visuel associé a toutes les classes,
tandis que le vocabulaire spécifique a chaque classe est obtenu en adaptant
le vocabulaire universel & une classe particuliére afin de mettre en valeur
les spécificités de cette classe. Ces vocabulaires spécialisés ont pour but de
mettre en valeur les différences non pas entre les classes, mais entre 'appa-
rence moyenne codée par le vocabulaire universel et ’apparence d’une classe
donnée. C’est pourquoi, si deux classes sont visuellement trés similaires, il
n’y pas de garantie d’obtenir des mots visuels permettant de les discriminer.

Notre approche s’inscrit dans le cadre des modéles & variables la-
tentes d’aspect (introduits dans la sectionl.2.3)). Ces modeles sont des ex-
tensions du modeéle sac-de-mots. Citons parmi les plus marquants le modéle
pLSA (probabilistic Latent Semantic Analysis [31]) ou bien le modéle LDA
(Latent Dirichlet Analysis [4]). Ces modéles représentent les images comme
des combinaisons de distributions spécifiques sur des variables latentes d’as-
pect, les topics. Ils nécessitent que les images soient transformées en mots
visuels, qui dépendent, comme nous ’avons vu, des descripteurs visuels choi-
sis (pour faire le lien entre les pixels et le contenu de I'image) et de la mé-
thode de quantification utilisée. Cependant, pour toutes les applications de
ces modeéles aux taches de classification d’objets [81] ou de scénes [72], le vo-
cabulaire visuel est construit par un processus distinct, non supervisé (dans
le sens ou il est indépendant de la connaissance des classes d’objets).

I’approche proposée dans ce chapitre essaie d’aller plus loin encore dans
la recherche d’un vocabulaire discriminant. Inspirés par [72), RI], nous pro-
posons un modéle génératif basé sur des variables latentes d’aspect, qui mo-
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F1G. 3.1 — Aper¢u de la méthode et modéle graphique correspondant. Notre méthode
modélise les images par un processus génératif. Chaque image génére des topics,
qui représentent les catégories d’objets. Ces topics choisissent des mots visuels, qui
eur méme génerent des descripteurs.

délise les occurrences des descripteurs dans les images. Au lieu d’utiliser le
vocabulaire visuel comme une étape de pré-traitement, celui-ci est un compo-
sant intégré & notre modéle, appris en méme temps que les autres paramétres.
En effet, nous considérons les images comme des distributions de topics, les
topics comme des distributions de mots visuels, et les mots comme des dis-
tributions gaussiennes dans ’espace des descripteurs. Les variables latentes
sont donc ici & la fois les topics et les mots visuels. Le processus génératif
associé a une image est illustré figure [3.1]

Une loi de Dirichlet est utilisée comme a priori pour les distributions
sur les topics et sur les mots, et incite le modéle a produire peu de topics
par image, quelques mots spécifiques pour chaque classe, ainsi que des mots
génériques partagés entre les classes.

Notons que notre modéle peut étre appris sans aucune supervision, mais
nous verrons plus loin qu’un peu de supervision rend ’estimation du modéle
plus stable.

Le reste du chapitre est organisé comme suit. La section présente
le modele proposé ainsi que la facon de l'estimer. La section [3.3] explique
comment les parameétres du modéle sont utilisés pour faire de la classifica-
tion d’images. Notre modéle peut étre utilisé avec différentes stratégies de
classification, qui sont décrites dans cette section. Enfin, dans la section
nous présentons les expériences, puis nous concluons le chapitre.

Modélisation des statistiques d’apparence locale

Modéle génératif

Les images sont considérées comme des ensembles non-ordonnés de descrip-
teurs visuels, choisis & 'aide d’'un détecteur de points d’intérét, ou échan-
tillonnés uniformément dans les images. En pratique, nous avons choisi
d’extraire les patchs selon une grille réguliére multi-échelle, comme suggéré
par [36] et [98]. Nous avons également choisi d’utiliser des descripteurs SIFT
(voir définition dans la section , dans un espace de dimension 128,
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mais d’autres descripteurs auraient trés bien pu étre utilisés. La position et
I’échelle de ces descripteurs ne sont pas retenues par la suite.

Nous avons utilisé une version simplifiée du modéle GM-LDA (Gaussian-
Multimodal LDA [98]), qui est un modéle & variables latentes d’aspect, ex-
pliquant statistiquement la génération des descripteurs dans les images. Les
descripteurs visuels proviennent de deux facteurs cachés (les variables la-
tentes), que nous appellerons fopics et mots. Les images sont modélisées
comme des combinaisons de T topics possibles qui produisent eux-mémes N
mots visuels. Les mots visuels sont des distributions gaussiennes sur 1’espace
des descripteurs SIFT. Les T distributions des topics sur les mots (¢) sont
échantillonnées selon une distribution de Dirichlet de paramétre (3, et les
distributions des images sur les topics (6) sont échantillonnées selon une loi
de Dirichlet de parameétre .

Modéliser une image I avec notre modéle suppose donc qu’elle ait été
construite & partir du processus génératif suivant.

1. Echantillonnage d’une valeur 6 ~ Dir(a), ot Dir(a) est une loi de
Dirichlet d’hyper-paramétre «, fournissant ainsi une distribution sur
les variables latentes topics.

2. Pour chaque descripteur d’image d; :

(a) échantillonnage d’un topic z; depuis la distribution multinomiale
de parameétre 6 : z; ~ Mult(0);

(b) échantillonnage d’un mot visuel w; conditionnellement au topic z;
a partir de la loi multinomiale de paramétre ¢, w; ~ Mult(¢.,) ;

(¢) échantillonnage d’un descripteur d; conditionnellement & w;, d; ~
N(Py,), ou N(P,,) désigne la distribution gaussienne de para-
metre P,.

La distribution conjointe sur les descripteurs visuels d’une image I est
donnée par la formule suivante :

N T
p(d|P, ¢, a,3,1) = / 11 D.>  p(dilw;, P)p(wjlzk, ¢)p(2l0)p(8]cr) do
diel j=1 k=1
(3.1)
Comparée aux méthodes proposée dans [18, 19 [72], 81], notre modéle pos-
séde une couche supplémentaire qui explique la génération des descripteurs a
partir des mots visuels. Cette couche est le composant clef de notre modéle,
puisqu’il permet un apprentissage simultané du modele et du vocabulaire
visuel.
La représentation graphique associée & notre modéle est présentée fi-

gure 3.1]

Estimation du modéle

L’apprentissage d’un modéle est fait par une maximisation de la vraisem-
blance, qui est obtenue par ’estimation des parameétres optimaux pour les
variables «, 3, ¢ et 8, pour un ensemble d’images donné.

Les hyper-paramétres « et G jouent un réle important puisqu’ils per-
mettent, par 'utilisation de valeurs particuliéres, de controler les distribu-
tions sur les topics et les mots, afin de les rendre éparses et donc spécialisées.
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C’est pourquoi, tout comme [26], nous préférons ne pas les estimer, et utiliser
des hyper-paramétres fixes.

Comme lintégrale dans ’équation rend l'optimisation directe de la
vraisemblance impossible, nous estimons les variables par la technique d’ap-
proximation itérative appelée échantillonnage de Gibbs (ou Gibbs sampling).
C’est un cas particulier de la méthode de chaine de Markov Monte Carlo
(MCMC), ou une chaine de Markov est construite de fagon & converger
vers une distribution cible. L’état suivant de cette chaine est atteint par un
échantillonnage séquentiel de toutes les variables a partir de leur distribu-
tion, conditionnellement & la valeur courante de toutes les autres variables
et aux données.

Dans notre modéle, nous utilisons le fait que les a priori (« et ) sont
conjugués aux distributions multinomiales ¢ et 6, afin de considérer la dis-
tribution a posteriori sur les affectations des topics p(z|w). Une justification
compléte peut étre trouvée dans [26] pour le modele LDA.

Le processus d’estimation est fait par échantillonnage des distributions.
Notre méthode d’estimation est trés similaire & [26EI qui présente un algo-
rithme efficace pour 'estimation du modéle LDA.

Le procédé d’échantillonnage est fait par échantillonnage des distribu-
tions p(zilz—i, w) et p(w;|d;,w—;, z, P) pour toutes les observations d;, ou
z_; représente toutes les valeurs z sauf z;. La premiére distribution est ob-
tenue via la formule suivante :
nvi . nl. +a
p(zi = jlz—i, w) ((')Z’] A+ o) (3.2)

(n_i’j + Wﬂ)(nl_h + Ta)

avec n; ; représentant le nombre de fois qu’un mot w a été¢ affecté au topic j
en excluant ’observation considérée i, et nl ivj étant le nombre de fois qu’un
(_)1 ; représente le nombre total de
mots affectés au topic j et nl ;.. est le nombre d’observations dans I'image I,
en excluant le descripteur d;.
La deuxiéme distribution vient de ’équation :

mot de I'image I a été affecté au topic j. n

p(wilds, w4, z, P) o< p(d;|w;, P)p(w;|t;) (3.3)

o p(w;|t;) correspond a ¢} pour w; = w et t; = j qui peut étre obtenu par
% D’apres le modéle, la distribution p(d;|w;, P) est égale AN (Py,). P
corfespond aux parameétres de la mixture de gaussiennes qui décrit les mots et
est réestimée & chaque itération en utilisant des techniques d’échantillonnage
classiques. Le processus d’estimation itératif est initialisé en utilisant des
distributions équiprobables sur les topics, et un algorithme des k-moyennes
(k-means) est utilisé pour créer les mots visuels initiaux.

Les paramétres du modéle peuvent étre estimés sans aucune supervision,
c’est-a-dire en utilisant des images d’apprentissage non labellisées. Si nous
marginalisons la probabilite P (6, ¢, P,d;) sur les variables ¢, P et d;, P(6)
devrait avoir des modes corrélés aux vraies classes, permettant ainsi d’ob-
tenir des mots visuels spécialisés pour les classes. Malheureusement, nous
avons observé en pratique que ce n’est le cas que lorsque le fond des images

!les justifications et les détails d’implémentation sont disponibles dans cette référence.
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n’est pas trop encombré et que l'objet occupe une partie importante de
I’image. Dans le cas contraire, ’échantillonneur de Gibbs reste bloqué dans
des modes non désirés (minima locaux), qui dépendent fortement de l'initia-
lisation. Nous avons observé que ce comportement indésirable pouvait étre
réduit, voire supprimé, en ajoutant de la supervision, c’est-&-dire en indi-
quant pour quelques images d’apprentissage, leur appartenance aux classes
considérées. Dans tous les cas, nous avons observé expérimentalement que
ce type de supervision rend 'estimation plus précise et permet d’améliorer
considérablement les performances de la méthode.

Utilisation du modéle pour la classification

Une fois le modéle appris, différents types d’information peuvent étre utilisés
pour classifier les images, selon la représentation choisie.

Classification par maximum de vraisemblance basée sur les
topics

Les topics ont été construits de fagon a étre de bons représentants du contenu
des images. Une facon toute naturelle de classifier les images est donc la régle
du maximum de vraisemblance, utilisant ces topics. La fagon la plus directe
d’implémenter cette régle est de choisir autant de topics que de classes et
de supposer que les probabilités sur les classes sont les probabilités sur les
topics, pour une image donnée.

Par exemple, si la classe C; est représentée par le topic z; dans l'image I,
nous avons p(C;i|I) = p(z;|I) = ;. Nous avons observé expérimentalement
que la chaine de Markov générée par ’échantillonneur de Gibbs pour la
distribution 8 tend & converger rapidement vers des modes précis et stables.
La sortie de 1’échantillonneur est utilisée et 'intégrale est approximée par
une somme de valeurs discrétes. Cette loi est appelée TOPIC-BAYES.

Classification par classifieur SVM entrainé sur les topics

Si nous voulons plus de topics que de classes d’objets, la régle précédente
ne peut plus étre appliquée. Nous avons adapté la régle de classification
proposée par [72] a4 notre modeéle. Leur protocole consiste a entrainer un
classifieur sur les variables latentes associées & chaque image. Ceci ne peut
étre fait directement en utilisant notre modéle « LDA + gaussiennes », qui
n’estime pas explicitement de valeurs numériques pour les variables latentes,
mais des densités de probabilité.

Comme précédemment, nous utilisons la sortie de I’échantillonneur pour
approximer une valeur correspondant & la distribution sur les topics de
chaque image. Chaque image est ainsi représentée par un vecteur de pro-
babilité de topics qui peut étre directement utilisé par un classifieur SVM.
Ce classifieur est appelé TOPIC-SVM.

Classification par sac-de-mots et classifieur SVM

Au lieu de classer les images a partir de leur distribution sur les topics,
les images peuvent aussi étre classées selon leurs statistiques sur les mots
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3.4

3.4.1

3.4.2

visuels, comme cela est fait dans une approche traditionnelle par sac-de-
mots. Comparer le modéle par sac-de-mots avec une modélisation basée sur
les topics & partir du méme modéle est un probléme intéressant. Ce classifieur
est notée LDA-VOC-SVM.

Expériences

Dans cette section, nous allons mettre en évidence l'intérét des vocabulaires
construits avec notre méthode. Les expériences sont divisées en deux : la
catégorisation a partir des topics, qui sont les variables latentes de plus haut
niveau de notre modele, et la catégorisation d’images a partir des mots visuels
selon un cadre sac-de-mots classique. Le méme modéle est utilisé dans les
deux cas, mais ce sont des paramétres différents qui sont considérés par le
classifieur. Pour chacun des problémes, nous allons comparer les résultats
obtenus par notre méthode aux méthodes standards de la littérature. Nous
allons également comparer les performances de notre classifieur basé sur les
topics avec celui basé sur les mots, pour différents niveaux de supervision.

Deux méthodes ont été implémentées pour permettre la comparaison
avec l'existant : une approche sac-de-mots, basée sur un vocabulaire visuel
construit avec 'algorithme des k-moyennes, et un modéle LDA standard,
utilisant également les k-moyennes pour construire le vocabulaire.

Bases de données

Pour les expériences suivantes, nous utiliserons la base ETH-80 (sec-
tion [1.3.1)), la base des oiseaux (section , la base des papillons (sec-
tion [1.3.4), et la base Pascal VOC 2005 (section qui ont toutes été
décrites en détail dans 'introduction de ce mémoire.

Choix des paramétres

Pour toutes les expériences présentées ici, les descripteurs locaux sont ex-
traits & partir d’une grille dense, en position et en échelle. Nous avons ob-
servé que lorsque notre approche était basée sur des détecteurs de points
d’intérét, celle-ci donnait de moins bons résultats. Les paramétres utilisés
fournissent environ 800 patchs par image pour la base E'TH, et 1500 patchs
par image pour les bases d’oiseaux et de papillons, ainsi que pour la base
Pascal. Chaque patch est représenté par un vecteur SIFT [54] de dimension
128.

Nous avons supposé des lois a priori de Dirichlet symétriques, « et 3,
ayant une valeur scalaire fixe. Cette connaissance a priori sur les distribu-
tions multinomiales contréle le mélange des poids des multinomiales. L uti-
lisation d’hyper-paramétres de valeurs faibles encourage les distributions a
étre éparses. Les images choisissent donc en général un faible nombre de to-
pics, et les topics un faible nombre de mots. Nous avons utilisé les valeurs
a; = 3; =0.5,Vi € {1, ..,T}.

Nous avons observé que I’échantillonneur de Gibbs converge aprés moins
de 50 itérations, ce qui est le nombre utilisé dans nos expériences. Cela
prend jusqu’d 12 heures pour traiter les bases les plus importantes avec
les vocabulaires les plus larges. Notons également que pour réduire le cotit
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de stockage des descripteurs, la valeur de leur représentation SIFT a été
quantifiée dans un espace trés large mais discret.

Lorsque rien n’est précisé, les résultats reportés sont des performances
multi-classes, obtenues en combinant des classifieurs SVM 1 contre 1. Nous
reportons la moyenne et la variance de 5 exécutions avec différentes initialisa-
tions aléatoires. Sauf lorsqu’une valeur différente est spécifiée, le vocabulaire
visuel comporte 1000 mots.

Classification basée sur les topics

De facon idéale, les méthodes basées sur des variables latentes d’aspect
peuvent étre complétement non-supervisées, comme cela a été montré par
Sivic et al [8I]. Le nombre de topics peut étre fixé comme égal au nombre
de catégories, et chaque catégorie n’est représentée que par un seul topic.

Cependant, nous sommes convaincus que les classes sont un concept hau-
tement sémantique, qui repose plus sur une connaissance humaine, que sur
des caractéristiques visuelles bas-niveau. Pour illustrer notre propos, la fi-
gure [3.2| propose une estimation non supervisée de notre modeéle avec 10
topics sur la base ETH-80. Les 8 images correspondant le mieux au topic
(e.g. possédant la plus forte probabilité de générer le topic considéré) sont
présentées pour chacun de ces 10 topics. Nous observons que les topics ont
été découpés entres les différentes classes mais aussi entre les différentes vues
des classes. Et ces différentes vues, pour les voitures par exemple, sont vi-
suellement tres différentes. Il semble peu probable qu’elles soient groupées
de facon complétement non supervisée en un semble topic semble.

De plus, nous avons observé pendant les expériences que méme dans
les cas simples, les topics coincident difficilement avec les vraies classes.
Plus précisément, il y a de nombreux minima locaux, qui rendent l'issue du
processus d’estimation trés dépendante de 'initialisation. Une solution peut
étre d’utiliser les topics dans un cadre (faiblement) supervisé. Dans ce cas,
des labels de classes sont utilisés pour réduire le nombre de paramétres du
modéle et encourager les topics & correspondre aux classes. Ensuite nous
avons utilisé soit un simple classifieur bayésien pour affecter les images au
label du topic le plus probable, noté TOPIC-BAYES, soit un classifieur qui
considere les vecteurs de topics comme des vecteurs représentants d’image.
Cette deuxiéme facon de faire est notée TOPIC-SVM.

En utilisant ces deux stratégies basées sur les topics, les topics produits
par notre modeéle (noté LDA-VOC) ont été comparés a ceux produits par
une méthode de référence - le modéle LDA - qui n’apprend pas le vocabulaire
(notée STD-LDA, pour LDA standard).

La table[3.I]résume les expériences conduites sur les bases d'images ETH-
80 et d’oiseaux. Chaque ligne correspond & différents niveaux de supervision,
depuis 0 image labellisée (cas complétement non-supervisé) jusqu’a un plus
grand nombre. Notons que le cas non-supervisé n’est pas applicable avec la
stratégie TOPIC-SVM qui nécessite au moins 1 image labellisée par classe.
Sans aucune supervision, la variance est trés grande dans le meilleur des cas
(base ETH-80), tandis que pour les cas plus difficiles (base d’oiseaux) la clas-
sification n’est pas possible puisque les topics ne correspondent pas du tout
aux classes. La supervision aide le systéme & produire de meilleurs résultats,
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Fi1a. 3.2 — Notre modéle a été appris avec 10 topics, sur les 4 classes de la base
ETH-80, de facon totalement non supervisée. Chaque image montre les 8 images
choisissant le plus probablement l'un des topics : les topics découpent entre les
classes d’objets, mais aussi entre les points de vue des objets. Grouper ces différentes
vues, sans supervision, a l’aide de descripteurs locauz uniquement, nous semble un
résultat intéressant.
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ETH-80 TOPIC-BAYES TOPIC-SVM
nombre d’image LDA-VOC STD-LDA LDA-VOC STD-LDA
labellisées Moy. Var. Moy. Var. Moy. Var. Moy. Var.
0 88.92% | 12.43 - -
8 96.42% | 1.53 | 94.62% | 0.05 96.8% | 1.12 | 94.6% | 0.18
176 98.73% | 0.08 | 97.16% | 0.03 || 98.72% | 0.25 | 97.19% | 0.15
Oiseaux TOPIC-BAYES TOPIC-SVM
nombre d’image LDA-VOC STD-LDA LDA-VOC STD-LDA
labellisées Moy. Var. Moy. Var. Moy. Var. Moy. Var.
0 N N N N
66 44.01% | 0.21 - - 436 % | 0.26 | 39.1% | 0.46
198 55.97% 0.2 50.3% | 1.01 55.6% | 0.22 | 50.3% | 1.02
300 60.68% | 0.72 54.5% 0.6 60.67% | 0.75 | 54.4% | 0.75

TAB. 3.1 — Les résultats des stratégies TOPIC-BAYES et TOPIC-SVM pour la base
ETH-80 et la base d’oiseaux. Chaque ligne représente une quantité différente de
supervision (images labellisées). Les performances moyennes ainsi que la variance
sont reportées. « - » signifie que les topics ne peuvent pas étre associés auz classes.

plus stables (variance plus faible) : elle ne devrait pas étre considérée comme
optionnelle.

Il est important de noter que pour les deux bases d’images, et sous les
différentes configurations, LDA-VOC produit de meilleurs résultats que la
méthode LDA standard. Avec un vocabulaire créé spécifiquement pour la
tache de classification, ’estimation des topics est donc bien meilleure. De
plus, notons que les stratégies TOPIC-BAYES et TOPIC-SVM donnent les
mémes résultats.

Les résultats sur la base ETH-80 sont trés satisfaisants; malgré un trés
grand nombre de points de vue, donner seulement 2 labels d’image par caté-
gorie est suffisant pour obtenir un groupement de tous les points de vue dans
la méme catégorie. La base d’oiseaux est bien plus difficile, car méme avec
un grand nombre de labels, les performances sont relativement faibles. Cela
semble indiquer que les topics ne sont pas le meilleur niveau d’information &
utiliser pour classifier les images, en particulier lorsque le fond est encombré.

Classification par sac-de-mots

Dans ces expériences, nous estimons le modéle exactement comme cela a été
fait dans la section précédente. Seulement, au lieu de classifier les images en
utilisant les distributions de topics, une approche par sac-de-mots est consi-
dérée, utilisant le vocabulaire visuel produit par notre approche; elle est
notée LDA-VOC-BOF. Cette méthode de classification est comparée a une

nombre Papillons Oiseaux

de mots | LDA-VOC-BOF | KMEANS-BOF || LDA-VOC-BOF | KMEANS-BOF
200 76.2 % 67.89 % 74.6 % 65.33 %
500 83.83% 78.57 % 85.1 % 76.58 %
1000 88.56% 84.65 % 89.0 % 83.33 %
2000 90.38% 85.77 % 90.9 % 86.17 %

TAB. 3.2 — Comparaison du vocabulaire produit par notre modéle (LDA-VOC-BOF)
avec un vocabulaire obtenu par une quantification par les k-moyennes de [’espace
des descripteurs. (KMEANS-BOF).
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approche par sac-de-mots standard, notée KMEANS-BOF, qui utilise un al-
gorithme des k-moyennes pour la quantification de ’espace des descripteurs.
Dans tous les cas, un classifieur SVM linéaire est utilisé.

Les bases d’images sont découpées en 2 parties. La premiére, la base
d’apprentissage, est labellisée et constitue la partie supervisée sur laquelle le
modeéle est appris. C’est aussi ’ensemble d’images utilisé pour entrainer le
classifieur SVM. La deuxiéme partie constitue ’ensemble sur lequel est évalué
la méthode. Pour la base d’oiseaux, le découpage apprentissage/test suit les
recommandations faites par [49], et comprend 300 images par ensemble. Pour
la base de papillons, le découpage est décrit dans [48], et donne 182 images
d’apprentissage et 427 images de test. Enfin, sur la base Pascal VOC 2005,
nous avons utilisé le découpage proposé pour la compétition [16].

Les résultats sont reportés dans les tables [3.2] et [3.4] Ils comportent des
classifications moyennes pour différentes tailles de vocabulaire.

cll|cd2|cd3|cld4|clb]| cl6
cll | 43 3 1 1 2 0 86%
cd2| 3 45 0 1 1 0 90%
cd3]| 1 0 49 0 0 0 98%
cd4] 0 0 1 49 0 0 98%
cdb| 1 1 0 1 47 0 94%
cd6| 0 3 0 1 0 46 92%
Moy. 93%
cll|cd2|cd3|cld4|cddb|cd6| 7
cdl| 79 0 2 0 1 2 1 92.9%
cd2| 0 16 0 0 0 0 0 100%
cd3| 0 2 52 2 0 1 0 91.2%
c4]| 2 0 0 41 5 0 0 85.4%
cdb| 1 0 1 9 47 0 0 81%
c6| 3 0 2 0 0 103 0 95.4%
cd7| 3 0 0 4 0 0 58 89.2%
Moy. || 90.61%

TAB. 3.3 — Matrices de confusion pour la meilleure exécution sur les bases d’oi-
seaux et de papillons. Le nombre d’images et les pourcentages correspondants sont
présentés.

Tout d’abord, considérons la table a partir de laquelle nous pouvons
faire 3 remarques. Premiérement, le vocabulaire produit par notre modéle
obtient des performances moyennes de classification qui sont jusqu’a presque
10 % meilleures qu'une quantification basique des données par ’algorithme
de clustering (dans le cas des oiseaux, ou des papillons). Ensuite, notons que
le classifieur entrainé sur le modéle par sac-de-mots donne de bien meilleures
performances que celui considérant uniquement les distributions sur les to-
pics. Pour la base des oiseaux, un gain de plus de 30% est obtenu, ce qui
peut étre expliqué par la précision plus faible du modéle de topics pour des
images aussi complexes.

Enfin, les performances globales obtenues par notre systéme sont trés
similaires aux meilleures performances reportées sur la base des oiseaux [49]
et sur la base des papillons [48], bien que nous n’utilisions ni information
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nombre Pascal VOC 2005

de mots LDA-VOC-BOF KMEANS-BOF

classes | cll | cl2 | cl3 | cld4d | Moy | cll|cl2]|cl3 | cl4 | Moy

200 87.8 1902934 |86.9 | 89.6 || 86.8 | 88.4 | 89.6 | 83.3 | 87.0
500 89.6 | 91.5 | 95.3 | 90.5 | 91.7 || 86.0 | 91.3 | 96.6 | 82.1 | 89.0
1000 89.5 1927 | 97.0 | 91.2 | 92.6 || 89.7 | 92.7 | 96.6 | 89.9 | 92.3

TAB. 3.4 — Comparaison entre le vocabulaire produit par notre modéle (LDA-VOC-
BOF) et un vocabulaire produit par les k-moyennes. (KMEANS-BOF).

de couleur, ni géométrie. En guise d’illustration, les deux tableaux de la
table montrent pour les bases d’oiseaux et de papillons la matrice de
confusion associée & la meilleure exécution.

Ces expériences confirment notre intuition que, dans certaines situations,
la classification d’images en utilisant les statistiques de mots visuels peut
s’avérer bien meilleure que celle basée sur les distributions de topics. Nous
avons essayé d’aller plus loin et de mesurer les limitations de ces méthodes,
en fonction du nombre d’images d’apprentissage.

Nos expériences, illustrées par la figure [3.3] montrent que le modeéle par
sac-de-mots peut atteindre de meilleures performances mais nécessite plus
d’images d’apprentissage, puisque la dimension du vecteur de représentation
est plus grande. Les résultats présentés dans cette figure utilisent un modéle
appris avec 12 images labellisées, qui est considéré a la fois au niveau des
topics et des mots. Nous avons ajouté un nombre variable d’images labellisées
pour entrainer le classifieur ; lorsque suffisamment d’images d’apprentissage
sont disponibles, le modéle par sac-de-mots donne de meilleurs résultats que
le classifieur basé sur les topics.

Intéressons-nous maintenant a la table [3.4] qui donne les résultats ob-
tenus sur la base Pascal VOC 2005. Ces résultats peuvent étre comparés
aux résultats présentés précédemment dans le chapitre [2, qui correspondent
également 4 la soumission gagnante de la compétition. L4 ot la méthode ga-

12 images avec labels
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Nombre d’images d’apprentissage

F1G. 3.3 - ETH-80 : comparaison entre la classification basée sur les topics (TOPIC-
BAYES) et celle basée sur les mots visuels (LDA-VOC-BOF), comme une fonction
du nombre d’images d’apprentissage. Les deux représentations proviennent du méme
modéle.
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F1a. 3.4 — Ligne du haut : a gauche, densité de probabilité sur les classes, condition-
nellement aux mots visuels, et a droite, meilleurs mots par topics pour les papillons.
Ligne du bas : 5 des meilleurs mots produits par topics pour les oiseauz.

gnante obtenait 93% pour les vélos, 93.8% pour les voitures, 97.7% pour les
motos et 90.1% pour les personnes, avec un vocabulaire de 4000 mots, nous
obtenons ici, pour les méme classes, respectivement 89.5%, 92.7%, 97% et
91.2% avec un vocabulaire de 1000 mots. Ce sont des résultats comparables,
inférieurs pour trois classes, et meilleurs pour une classe. Nous obtenons
donc des résultats comparables & la soumission gagnante du Pascal VOC
2005 (chapitre [2]) en utilisant 4 fois moins de mots visuels. D’autres com-
paraisons sur la base Pascal VOC 2005 peuvent étre faites en regardant la

table 2.3

Analyse statistique du vocabulaire

Notre motivation principale pour la création de vocabulaires simultanément
avec d’autres parameétres était de produire des mots visuels qui soient plus
adaptés aux catégories visuelles. Nous avons évalué cette adaptation en cal-
culant p(Clw), qui est la probabilité d’avoir une classe C' lorsque le mot w
est observé. Ces valeurs sont représentées sous forme d’histogrammes, pour
chaque classe, pour tous les mots visuels. La figure 3.4l montre ’histogramme
correspondant & la premiére catégorie des oiseaux, des résultats similaires ont
été obtenus pour les autres classes. Nous observons que notre modéle a été
capable de créer plus de 20 mots pour lesquels p(C|w) > 0.9, qui sont donc
trés spécifiques a la classe, alors que la quantification par les k-moyennes n’a
créé qu'un seul mot aussi discriminant.

En guise d’illustration, la figure [3.4] montre également 5 des mots les
plus discriminants par topic, pour les bases d’oiseaux et de papillons. Ces
mots appartiennent aux animaux, et non au fond, de plus ils se focalisent sur
les parties discriminantes, comme les yeux pour les hiboux, le cou pour les
canards, etc. Nous pouvons voir ainsi la capacité de notre modéle a capturer
les informations spécifiques aux classes.



3.4. Expériences

57

Fi1G. 3.5 — Localisation des &5 mots les plus discriminants par image, dans des images
de tests.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé de créer des vocabulaires visuels adap-
tés & la classification d’objets. Le cceur de la méthode réside dans le fait
que la création du vocabulaire fait partie intégrante du processus d’appren-
tissage. Il a été montré expérimentalement, et sur différentes bases, que ce
modeéle surpasse les méthodes traditionnelles, ot le vocabulaire est créé sé-
parément. Le nombre de mots utilisés pour obtenir de bonnes performances
est plus petit que pour les approches par sac-de-mots traditionnelles. Cela
est di a la capacité de notre méthode & mieux quantifier 'espace des descrip-
teurs que les méthodes de clustering standards. Les mots sont plus adaptés
A la tache et plus concentrés sur les informations de classe discriminantes.
Nous obtenons donc une représentation trés compacte et efficace. L’utilisa-
tion d’informations de classe lors de la création d’un vocabulaire visuel est
une idée trés prometteuse.

Une autre conclusion de ce travail est que 'approche par sac-de-mots
donne de meilleurs résultats que le classifieur basé sur les topics, particulie-
rement lorsqu’un grand nombre de données d’apprentissage est disponible.

Cependant, comme toutes les observations (descripteurs visuels) sont di-
rectement utilisées pour apprendre notre modéle, son estimation est beau-
coup plus coliteuse en temps que le modéle LDA standard.

Enfin, notons que les mots visuels ainsi produits sont particuliérement
intéressants pour localiser les objets présents dans les images. La figure 3.5
localise les 5 mots les plus discriminants par classe dans les images proposées.
Nous voyons que méme s’il est encore difficile de localiser précisément les
objets, ces informations sont suffisantes pour reconnaitre leur catégorie.

Ces mots les plus discriminants peuvent permettre de localiser les objets
dans les images. Nous verrons dans les chapitres [f et [6] comment combiner
le modéle sac-de-mots avec des informations spatiales pour segmenter les
objets.
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gES foréts aléatoires constituent un moyen rapide et efficace de prédire la
classe d’'un patch extrait individuellement dans une image. Ces ensembles
d’arbres peuvent étre vus selon deux angles différents. Tout d’abord, les
feuilles d’un arbre réalisent une quantification de ’espace des descripteurs,
remplacant ainsi un vocabulaire visuel. De plus la classification individuelle
des patchs peut conduire & des hypothéses quant & la position des objets;
la carte de saillance ainsi obtenue peut étre utilisée pour échantillonner les
régions de 'image contenant probablement des objets et choisir plus effica-

cement les prochains descripteurs & extraire dans 'image.
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Introduction

Dans les deux chapitres précédents, nous nous sommes intéressés a 1’étude
d’algorithmes de construction de vocabulaires visuels. Le chapitre[2]s’intéres-
sait & 'extraction dense de descripteurs et & leur quantification en utilisant
une combinaison d’échantillonnage biaisé et d’algorithme de clustering. Le
chapitre [3| s’est attaché & rendre le vocabulaire discriminant, en le spécia-
lisant aux classes a reconnaitre. Dans ce cas, nous avons vu que ce travail,
trés prometteur en terme des résultats obtenus, s’était fait au prix d’une
complexité accrue. Dans ce chapitre nous allons explorer une autre piste
pour la construction de représentations discriminantes des images, capable
de travailler avec des descripteurs denses. Comme la plupart des méthodes
de classification, et comme pour les deux chapitres précédents, nous nous
baserons sur des primitives locales.

La premiére contribution de ce chapitre est 'utilisation d’arbres de déci-
sion aléatoires afin de créer une quantification discriminante de ’espace des
descripteurs.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons également a la question de la
saillance visuelle. Nous partons du principe que si nous disposons d’hypo-
théses sur la présence des objets dans une image, nous allons pouvoir res-
treindre son échantillonnage, c’est-a-dire le calcul de descripteurs locaux,
aux régions « intéressantes ».

Des modéles de saillance visuelle biologiquement plausibles ont été lar-
gement étudiés [32] mais ont en général peu de connexion avec les méthodes
de reconnaissance complexes.

Dans le domaine de la recherche visuelle (ou attention visuelle), les tra-
vaux publiés montrant l'utilité de telles méthodes pour des problémes de
reconnaissance complexes sont encore plus rares. La recherche visuelle ou
attention visuelle est le processus de sélection d’informations, basé sur la
saillance (processus ascendant ou bottom-up) et sur les connaissances a priori
sur les objets (processus descendant ou top-down) |2, [103]. Pour la vision hu-
maine, il semble que les mécanismes d’attention visuelle et de fixation ocu-
laire constituent un élément indispensable [I01]. Cependant, les systémes de
vision biologiquement inspirés mélangeant processus ascendant et descen-
dant n’ont jamais été capables de faire mieux en terme d’erreur de classifi-
cation que les méthodes purement ascendantes, quand il s’agit de problémes
de reconnaissance complexes.

De plus il a été montré que le concept d’attention visuelle dépendait forte-
ment de la tache & résoudre dans le cas du systéme de vision humain. En effet,
Yarbus [L01] a montré que les fixations oculaires sur une scéne dépendent de
la tache demandée (voir Dillustration de 'expérience dans Pannexe [A1]).

Ainsi nous proposons un systéme ou la saillance est définie comme un
ensemble d’attributs qui distingue au mieux un concept (la catégorie d’objet
a reconnaitre dans notre cas) des autres concepts. Cet ensemble d’attributs
dépend du concept, et il devrait étre appris pour chaque concept donné.

La deuxiéme contribution de ce chapitre est une combinaison de proces-
sus ascendant et descendant de fagon & ce que les erreurs de classification
soient moins nombreuses que pour un processus ascendant seul. Dans notre
approche le processus ascendant utilise les informations de saillance telles
que nous venons de les définir. Le processus descendant est basé sur une es-
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timation en ligneF_-] d’une fonction de densité de probabilité de présence d’'une
partie d’objet en fonction de la position et de ’échelle donnée dans I'image.

Ainsi, la méthode de classification que nous proposons dans ce chapitre
combine une carte de saillance avec un classifieur de parties d’objet. La
connaissance a, priori est stockée par le classifieur et utilisée pour construire
la carte de saillance qui fournit ainsi de I'information sur la classe des objets.

Nous avons évalué l'efficacité de la méthode proposée en mesurant la
quantité d’information extraite d’une image, par rapport aux performances
de classification.

Aprés une description des méthodes dont ’approche est similaire & la
notre, en section .2 la section présente un algorithme basé sur des
arbres, utilisé pour la classification. La section explique ensuite com-
ment des informations de saillance spécifiques aux objets sont utilisées pour
construire une carte d’attention visuelle, et comment celle-ci est combinée
au classifieur. Enfin, nous présentons nos expériences dans la section [4.5

Etat de ’art

Catégorisation d’objets

Nous avons déja longuement parlé des différentes méthodes utilisées pour la
catégorisation d’images. Dans le chapitre 2] nous avons justifié I'utilisation
de descripteurs extraits de maniére dense, par le manque de répétabilité des
points d’intérét & I’échelle de la catégorie. Pour gérer la quantité d’informa-
tion résultant de cette extraction dense, nous avons proposé une méthode
de clustering, permettant de trouver les clusters dans ces conditions parti-
culiéres de représentation de l'espace des descripteurs.

Ici nous étudions une deuxiéme classe de méthode qui modélise directe-
ment les frontiéres entre les clusters de mots visuels. Ces frontiéres peuvent
étre apprises par I'intermédiaire d’arbres de décisions.

Les arbres de décisions ont été utilisés comme classifieur de patchs par
Marée et al, [55]. Dans leur méthode, la catégorisation d’objets est faite
en classifiant un ensemble de patchs choisis aléatoirement. Ces patchs sont
classifiés indépendamment, c’est-a-dire que chacun détermine s’il peut étre
une partie locale d’'un objet appartenant & une des catégories considérées.
Ensuite les différents patchs votent, et la catégorie la plus probable gagne.

D’autre part, aucune des méthodes citées, que cela soit dans le cadre de
la premiére famille de stratégies (exposée chapitre [2) ou dans le cadre de
la deuxiéme (ce chapitre), n’utilisent de recherche visuelle : les primitives
d’images sont extraites une fois pour toute au début du processus, et la
facon dont ces primitives sont choisies provient d’un mécanisme purement
ascendant.

Saillance visuelle

Méme si la recherche visuelle n’est pas utilisée couramment pour la catégori-
sation d’objets, elle fait partie intégrante des systémes de visions complexes
comme le systéme de vision humain.

!mise & jour aprés chaque patch observé, lors de la classification d’une image
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Nous pouvous distinguer différents types de primitives saillantes utilisées
dans la littérature. Premiérement celles basées sur des détecteurs de points
d’intérét [29] 54], qui extraient des régions texturées de I'image. Ces détec-
teurs peuvent également étre définis pour étre invariants aux changements
d’échelle, aux rotations, et méme aux transformations affines [59]. Comme
ils permettent de résumer les images par un petit nombre d’informations
locales, ils rendent plus léger la suite du processus de classification. C’est
pourquoi, les algorithmes de catégorisation d’objets [13], 19], 51, [52] utilisent
trés couramment ces détecteurs au début du processus. Dans [77], la saillance
est définie comme la somme des valeurs absolues des décompositions locales
en ondelettes. Kadiret al [37] proposent une mesure basée sur l'entropie de
la distribution des intensités locales.

Les points d’intérét sont trés efficaces pour détecter les structures locales
similaires de facon répétable, mais ils ne peuvent détecter de facon certaine
les structures pertinentes. 1l est clair que saillance ne signifie pas forcément
complexité, ni répétabilité, mais que celle-ci est plus liée & la capacité de
déterminer quelle information distingue le mieux un concept (ou un objet)
d’autres concepts (ou objets) possibles. Ainsi, Walker et al [94] définissent
les primitives saillantes comme celles qui ont une probabilité faible d’étre
confondues avec une autre primitive, et Vidal-Naquet et al [92] proposent
de sélectionner les fragments d’images qui maximisent l'information mutuelle
entre le fragment et la classe d’objet. Fritz et al [2I] décrivent un systéme
dans lequel des régions discriminantes sont produites par une mesure d’en-
tropie conditionnelle. Il a été également signalé par Serre et al [78] que les
primitives faiblement spécifiques ne sont pas aussi efficaces que les primi-
tives apprises spécifiquement, pour la reconnaissance d’objets. La saillance
peut également étre définie par un critére de rareté. Dans [27] la saillance est
définie comme étant inversement proportionnelle a la densité dans I'espace
de descripteurs.

Toutes ces définitions sont dérivées & partir de critéres définis empiri-
quement, et ne sont pas biologiquement plausibles. Les modéles de vision
biologiquement inspirés sont attrayants de part leurs racines. En effet, les
systémes biologiques sont les seuls systémes connus qui fonctionnent par-
faitement. Des systémes comme ceux proposés par ltti et al [32] ont donné
des comportements intéressants, mais, comme montré par Gao et Vasconce-
los [22], le manque d’un critére optimal clairement définit pour la saillance
constitue une limitation importante de ces méthodes. L’approche proposée
par Walther et al [95] se doit d’étre soulignée, ils ont montré que le modéle de
Koch et Ullman [38], qui est un modéle d’attention basé sur la saillance, peut
améliorer les performances en reconnaissance d’objets, puisqu’elle prouve ex-
périmentalement la validité des modéles biologiquement inspirés basés sur la
saillance.

Recherche visuelle

La saillance visuelle et la recherche visuelle sont deux concepts différents mais
fortement liés. L’exploration d’images a travers une séquence de points de
fixation est supposée rendre la tache d’interprétation plus légére en utilisant
des informations selon un procédé descendant. Dans l'introduction, nous
avons avons déja mentionné les travaux de Yarbus [101], qui montrent que
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les fixations dépendent de la tache & résoudre. Encore une fois, 'objet ou le
concept que ’on cherche devrait influer sur le critére de recherche. Malgré
la pertinence de ce concept, 'attention visuelle n’est utilisée dans aucun des
systeme de catégorisation d’objets présentés précédemment.

Cependant, des systémes basés sur 'attention visuelle ont déja été propo-
sés par le passé. Navalpakkam et Itti [63] ont proposé une recherche visuelle
biaisée par un processus descendant. Dans le cadre de la détection d’objets
simples, ce biais permet de réduire par deux le nombre de fixations. Dans [5],
Bonaitu et Itti montrent qu’un élagage rapide des espaces de recherche pour
la reconnaissance, améliore la rapidité de la reconnaissance d’objets. Avra-
ham et al|2] utilisent une carte de priorité dynamique pour la catégorisation
d’une liste de régions.

Positionnement de notre approche

L’approche proposée ici peut étre considérée comme une extension de la
méthode proposée par Marée et al, dans [55]. Dans ce travail, les patchs
d’images sont sélectionnés aléatoirement et classifiées comme appartenant a
une catégorie d’objets ou au fond. Nous proposons de biaiser cette sélection
aléatoire et d’utiliser une carte de saillance construite en ligne. Cette carte
sera aingsi capable de s’adapter & I'objet que I'on souhaite reconnaitre. Nous
améliorons également la classification basée sur des arbres en remplagant le
simple vote des feuilles par une combinaison des votes & 1’aide d’un classifieur
SVM.

Classification d’images a 1’aide d’arbres

Le cadre de travail que nous avons utilisé pour la classification d’images est
basé sur les travaux de Marée et al [55]. Leur méthode comporte les étapes
suivantes :
> Tout d’abord des patchs sont échantillonnés aléatoirement dans les
images d’apprentissage.
> Ensuite des arbres de décision aléatoires sont construits comme des
classifieurs sur ces patchs.
> Sur les images de tests, les patchs sont également échantillonnés aléa-
toirement, et chaque patch est classifié par les arbres de décision.
Dans cette section, nous allons d’abord décrire le processus d’échantillon-
nage des patchs et d’encodage de 'information, ensuite nous décrirons les
« arbres de décision extrémement aléatoires » qui sont utilisés pour la classi-
fication de chaque patch, puis nous introduirons le classifieur SVM qui rem-
place le vote final et qui apprend I'importance des feuilles dans les arbres de
décision.

Extraction des primitives

Afin d’obtenir des primitives & partir des images, nous n’utilisons pas un
détecteur de points d’intérét qui se limite & certaines régions texturées de
I'image, mais & la place les patchs sont échantillonnés a des positions et des
échelles aléatoires.
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Fi1G. 4.1 — Mécanisme de classification par un arbre de décision. Pour chaque neud,
un attribut C; est comparé 4 un seuil S,. Chaque feuille prédit une classe.

Chaque patch est représenté par un descripteur. Nous en avons essayé
plusieurs, avec pour conclusion que le meilleur choix dépend de la base
d’images. Parmi ceux ci, citons le descripteur couleur qui donne directe-
ment les valeurs de couleur dans l’espace HSL du patch redimensionné en
16x16 pixels, et retourne un vecteur de dimension 768 (16x16x3). Le des-
cripteur d’ondelettes couleur calcule une transformation en ondelettes de
Harr [85] pour chaque canal de couleur et retourne également un vecteur de
dimension 768. Le dernier descripteur est le populaire descripteur SIFT [54],
qui retourne un histogramme 4 par 4 de 8 orientations (vecteur de dimen-
sion 128). Dans les expériences, nous préciserons a chaque fois le descripteur
utilisé.

Arbres de décision

Aprés Pextraction des primitives, nous devons choisir une méthode qui peut
faire face aux centaines de milliers de primitives dans un espace de grande
dimension. De plus, la méthode doit étre capable de classifier les patchs indi-
viduellement afin de permettre la construction de la carte de saillance, mais
aussi d’utiliser I'image dans sa globalité pour la tache de catégorisation. Dans
ce chapitre, nous avons choisi de considérer les arbres extrémement aléatoires
(EXTremely RAndomize Trees, ou EXTRA-Tree) de Marée et al [55]. En les
combinant avec un classifieur SVM, nous obtenons des résultats intéressants.
Cela nous donne un systéme capable de classifier les patchs individuellement
mais aussi 'image entiére. Les arbres sont des classifieurs de descripteurs
qui prédisent ainsi une classe pour chaque patch. Mais les feuilles peuvent
étre considérées comme une quantification de I'espace des descripteurs, qui
remplace avantageusement un vocabulaire visuel.

Les arbres aléatoires sont trés semblables aux arbres de décision stan-
dards. La classification d'un descripteur a n valeurs (attributs) consiste en
un parcours de l'arbre, représenté figure [4.1] Pour chaque noeud rencontré,
une comparaison est faite entre un attribut et un seuil. En fonction du ré-
sultat de cette comparaison, le parcours de 'arbre continue soit par le fils
droit, soit par le fils gauche de ce nceud. Un test est donc défini par deux
attributs : une coordonnée et un seuil. Ce parcours se termine lorsqu’une
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feuille est rencontrée. Chaque feuille est associée & un label de classe, ainsi
une primitive est classifiée par ’arbre en lui affectant le label de la feuille at-
teinte. La seule différence entre les arbres de décision standards et les arbres
aléatoires, est que la construction de I’arbre met en ceuvre des décisions aléa-
toires. Ceci accélére énormément le processus d’apprentissage par rapport a
un arbre standard, en particulier pour de grandes dimensions, car ce dernier
cherche le meilleur découpage possible de chaque nceud de facon exhaustive.

Chaque classifieur de noeud est choisi comme le meilleur parmi un en-
semble de couples attribut/seuil possibles, générés aléatoirement. Une jus-
tification des arbres aléatoires est disponible dans les travaux de Breiman
et al [§]. Le choix se fait selon un critére qui correspond au gain en log-
vraisemblance produit par le test, qui est proportionnel & l'information mu-
tuelle /5 ¢. La variable S peut prendre deux valeurs selon le résultat du test,
et la variable C prend comme valeur un des labels de catégories. Le critére
s’écrit :

Isc = H(S) + H(C) — H(S,C) (4.1)

ou H(S) est l'entropie du découpage en termes de population, H(C') en
termes de classe et H (.S, C') 'entropie conjointe. Il s’agit donc de répartir les
patchs de telle maniére que ceux provenant d’une méme catégorie occupent
les mémes feuilles, tout en obtenant des découpages équilibrés en termes de
population. Une description compléte de ’algorithme peut étre trouvée dans
la these de Geurts [25].

L’accélération de la procédure d’apprentissage par l'introduction de
I’aléatoire a certains inconvénients. Comparés aux arbres de décision stan-
dards, les arbres aléatoires sont plus larges et ont une variance plus grande.
Le premier point n’est pas réellement un probléme puisque les arbres sont
trés rapides pour la classification. Par contre, la forte variance décroit les
performances de classification. Dans son manuscrit de thése [25], Geurts
donne un bon apercu des méthodes qui diminuent la variance des arbres
de décision aléatoires. Il y a principalement deux possibilités pour réduire
la variance. La premiére est de faire de 1’¢élagage (pruning), 'autre est de
construire plusieurs arbres et d’utiliser ’ensemble des arbres (forét) pour la
classification. Les expériences montrent que lorsque le nombre d’arbres aug-
mente, Uerreur de classification s’en trouve considérablement réduite, mais
la complexité augmente également. Nous utiliserons dans nos expériences ces
deux techniques de réduction de la variance.

Apprentissage de 'importance des feuilles

Afin de classifier une image, des patchs sont une fois encore échantillonnés
aléatoirement dans l'image, et chaque patch est ensuite classifié & I’aide de
I’ensemble d’arbres de décision. Les votes des arbres sont comptés, et I'image
est affectée & la classe ayant le plus de votes.

Une propriété des arbres de décision est de s’adapter parfaitement aux
données. lls généralisent donc assez mal, mais certaines feuilles sont plus
fiables que d’autres. Utilisées directement, les feuilles de I'arbre qui ne pro-
duisent pas de bons résultats de classification influencent le vote autant que
les feuilles importantes de 'arbre. C’est pourquoi nous proposons une mé-
thode pour apprendre 'importance des décisions prises par les feuilles. Pour
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F1G. 4.2 — Mécanisme de création du vecteur de représentation par image (vecteur-
feuilles) en wutilisant les arbres de décision. L’exemple ne considére qu’un seul des-
cripteur.

cela, nous nous appuyons sur une méthode de classification qui généralise
mieux et a la capacité d’ignorer les données moins importantes, le classifieur
SVM.

Pour apprendre I'importance des feuilles, chaque image est représentée
par un vecteur binaire dont la taille est égale au nombre total de feuilles.
Au début du processus de classification d'une image, toutes les entrées du
vecteur sont a 0. Lors de la classification d’un patch de cette image, toutes
les feuilles atteintes sont considérées, et les entrées correspondantes dans le
vecteur sont mises a 1. La figure [£.2]illustre le procédé. Notons qu’une entrée
choisie plusieurs fois au cours de la classification d’une image reste a 1. Une
fois tous les patchs classifiés, les entrées & 1 dans le vecteur représentent
toutes les feuilles qui sont responsables de la classification d’une image.

Ensuite, un classifieur SVM est utilisé pour apprendre 'importance des
feuilles. Pour cela, le procédé de construction de vecteurs précédemment dé-
crit est appliqué aux images d’apprentissage. Cela nous donne autant de
vecteur-feuilles que d’images d’apprentissage. Ces vecteurs servent & entrai-
ner un classifieur SVM linéaire. Afin de donner plus d’information au clas-
sifieur SVM, nous augmentons la dimension du vecteur-feuilles d’une unité
afin d’ajouter le label de catégorie retourné par la classification par votes.

Lorsqu’une image est classifiée, les patchs sont échantillonnés comme
décrit précédemment, puis classifiés & 'aide des arbres de décisions, et tous
ces patchs sont utilisés pour construire un vecteur-feuilles qui est classifié par
le classifieur SVM. La sortie du classifieur SVM est notre décision finale sur
la catégorie de 'image. Les expériences montrent que cette méthode améliore
de facon significative les performances de classification, par rapport au cas
du vote simple.

L’entrainement d’un classifieur SVM linéaire revient & apprendre I'impor-
tance des feuilles puisque le probléme d’optimisation qui est résolu pendant
I'apprentissage calcule ’équation d’un hyperplan qui sépare au mieux les
classes, et ainsi pondére les dimensions dans ’espace du vecteur-feuilles.
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Notons que cette facon d’utiliser les arbres aléatoires revient & considérer
que chaque arbre est une quantification de ’espace des descripteurs et donc
simule le réle d’un vocabulaire visuel. Ainsi le clagsifieur SVM est entrainé sur
un vecteur qui peut étre vu comme la concaténation d’histogrammes d’oc-
currences de mots visuels binarisés (chaque entrée de 1’histogramme vaut 0
ou 1). La fagon dont sont créés les arbres les rend intrinsequement discrimi-
nants, ce qui place ce travail dans la continuité du chapitre précédent (voir
discussion dans la section .

Dans cette section, nous avons décrit la méthode de classification que
nous avons utilisée et proposé des extensions par rapport au travail de Ma-
rée et al qui améliorent de fagon significative les performances, comme le
prouvent nos expériences. Dans la section suivante, nous allons décrire une
deuxiéme extension de la méthode qui utilise des cartes de saillance pour
guider le processus d’échantillonnage des descripteurs.

Construction des cartes de saillance

Dans cette section, nous introduisons des cartes de saillance qui sont adaptées
& nos besoins. Tout d’abord, nous définissons la saillance telle qu’elle sera
utilisée. Puis nous expliquons comment biaiser I’échantillonnage aléatoire des
patchs a 'aide de la carte de saillance, afin d’améliorer les performances de
classification. Enfin, nous montrons que ces cartes de saillance peuvent étre
construites de facon efficace : en ligne pendant la classification.

Lien avec la probabilité de trouver les objets

Une carte de saillance décrit les zones d’'une image susceptibles de contenir
des informations pertinentes pour la tiche courante. Ces zones sont celles
ou se trouvent des primitives considérées comme rares ou informatives se-
lon le critére de saillance utilisé (voir section [4.2)). Ici, nous cherchons a
reconnaitre des objets : les régions susceptibles de contenir des informations
intéressantes, c’est-a-dire les zones & forte saillance, correspondent donc aux
endroits dans l'image ol ces objets sont le plus souvent situés. Les régions
de saillance plus faible sont, elles, associées au fond (tout ce qui n’est pas
objet).

Comme montré dans la section [4.2] la plupart des approches sont jusque
14 basées sur des processus ascendants, indépendants de la tache. Nous plai-
dons qu’il est utile pour un systéme de classification d’avoir une connaissance
a priori sur ’endroit o1l il peut trouver des primitives discriminantes pour
identifier les objets.

Le classifieur que nous avons introduit extrait des patchs a des positions
aléatoires avec une taille aléatoire et les classifie individuellement. Pour amé-
liorer les performances du procédé de classification, nous pouvons utiliser
I'information a priori sur la position des objets pour échantillonner plus in-
tensivement ces régions. L’échantillonnage aléatoire d’un patch correspond
maintenant & choisir un point dans un espace 3D (position x échelle) en
fonction d’une densité de probabilité qui représente la saillance.

Dans cette section, nous introduisons donc la saillance comme une densité
de probabilité 3D, pour laquelle un point est défini comme saillant si le
classifieur classifie le patch correspondant comme un objet. Une carte de



4.4.2

4.4. Construction des cartes de saillance

69

saillance contient des informations qui peuvent étre exprimées comme la
probabilité estimée p(O|X) de trouver un objet O a la position X, on X =
(x,y, s) indique la position (z,y) et I’échelle s. Ce type d’approche a déja
été mentionnée par [102]. La carte de saillance, qui représente la densité de
probabilité, peut donc étre utiliste comme une connaissance a priori pour
biaiser I’échantillonnage.

Classification active d’images avec cartes de saillance

Jusque 14, nous avons introduit une définition de la carte de saillance et
expliqué comment elle peut étre utilisée pour biaiser le processus d’échan-
tillonnage. Maintenant nous montrons comment ces cartes peuvent étre
construites en ligne et utilisées en méme temps que le procédé de classi-
fication.

Notre but est de guider le processus d’échantillonnage de facon a ce que
suffisamment de patchs soient échantillonnés sur 'objet. Pour ’atteindre,
nous avons introduit une densité de probabilité pour I’échantillonnage qui
combine la probabilité pour un objet d’étre présent & une position et une
échelle donnée, avec la probabilité d’avoir déja exploré une région donnée de
I’espace de I'image. Les probabilités suivantes sont considérées :

> p(O|X, Z1.n—1) est la probabilité d’avoir un objet a la position X,

sachant les n — 1 derniéres mesures Z. Il s’agit de la carte de saillance
dont nous avons parlé précédemment.

> p(F|X, S1.n—1) exprime le degré de nécessité pour 'exploration sachant

les n — 1 derniers échantillons S. Elle modélise I'information sur la
position ou les patchs ont déja été échantillonnés & ’aide d’une densité
de probabilité.

De facon a échantillonner les patchs, nous combinons ces deux infor-
mations pour obtenir une seule densité de probabilité. En multipliant les
deux densités de probabilité, la densité de probabilité d’échantillonnage du
prochain patch est donnée par :

(S = X) = P(OIX, Z1:n—1) - p(E|X, S1:n—1)
> x P(OIX, Zin1) - p(E|X, Siin-1)

Les patchs qui ont une probabilité forte d’étre sur un objet et qui appar-
tiennent & une région de 'image qui n’a pas encore été explorée vont étre
sélectionnés avec une forte probabilité.

Pour estimer p(O|X) nous initialisons notre densité de probabilité dis-
créte avec une distribution uniforme. Pour chaque patch échantillonné, nous
ajustons cette distribution selon le résultat de classification, avant d’échan-
tillonner le patch suivant. Si un patch extrait au point (z,y, s) est classifié
comme un objet, la densité de probabilité de son voisinage (x+c¢,y£e¢, s+c)
est augmentée d’une valeur constante et la densité de probabilité est ensuite
normalisée. Si ce patch est classifié comme un élément du fond, la densité de
probabilité est diminuée dans le méme voisinage. Le rayon du voisinage ¢ qui
a été utilisé dans nos tests est de 5% de la taille de 'image. Incrémenter la
carte de saillance d’une valeur constante dans une région cubique peut sem-
bler étre une solution simpliste & premiére vue, mais lorsque 'opération est

réalisée plusieurs fois, les densités obtenues sont relativement lisses, comme
le montre les résultats (figure [4.4]).

(4.2)
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Le besoin en exploration p(E|X, Si.,—1) est estimé de fagon trés similaire
a p(0O|X) ala différence qu’il est indépendant des résultats de la classification
du patch. Il est également initialisé & I’aide d’une distribution uniforme. Puis
chaque fois que cette distribution est échantillonnée pour obtenir un patch,
le besoin en exploration pour cette région est réduit. Nous fixons alors la
probabilité pour ce point & 0 et réduisons la valeur de ses voisins de la méme
fagon que nous avons augmenté/diminué la densité p(O|X). Cependant, le
rayon utilisé est plus petit (3%).

Nous avons présenté dans cette section une définition de la saillance basée
sur le degré de discrimination des primitives. Nous avons décrit comment ces
cartes de saillance peuvent étre construites en ligne pendant le processus de
classification. Dans la section suivante, nous allons montrer des résultats
produits par les méthodes que nous avons proposées.

Expériences

Nos expériences visent & mesurer I'impact de la combinaison des mécanismes
ascendant et descendant sur les performances de catégorisation visuelle. La
tache considérée vise a déterminer la catégorie de chaque image, selon les
objets qu’elle contient.

Les expériences ont été réalisées sur différentes bases d’images : la base
Tu-Graz02 (section [1.3.2), la base pascal VOC 2005 (section et la
base des chevaux (section [£.5.3). Comme cette méthode inclue une grande
quantité d’aléatoire, les résultats différent d’une exécution & ’autre. Nous
avons effectué les tests plusieurs fois, et présentons les résultats sous forme
de moyenne et de variance. Nous avons mesuré les performances avec des
courbes ROC et leur EER associé. Cette mesure de performance est définie
dans la section 2.4.1]

Expériences sur la base TU-Graz 02

La base TU-Graz 02 contient 4 catégories : des images de vélos, de voitures,
de personnes et des images de fond.

Pour les tests, nous avons utilisé les 300 images segmentées de chaque
catégorie (voir section pour plus de détails sur la base) découpées en
un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test. Différents tests ont été
menés selon deux configurations. Dans la configuration #1, nous n’avons
pas utilisé les masques de segmentation et entrainé notre méthode sur toute
I'image ce qui est aussi la configuration utilisé par [68]. Dans la configuration
#2, nous avons utilisé les masques de segmentation et appris les modeéles
d’objets uniquement sur les objets eux-mémes. Dans les deux configurations,
seule une des catégories d’objets a été testée contre les images de fond.

Nous avons décidé de faire des tests intensifs sur deux des catégories :
les vélos et les voitures. Le descripteur utilisé est une transformation en
ondelettes dans I'espace de couleur HSL.

Les parameétres de notre méthode sont étudiés sur cette base ainsi que
sur la base des chevaux. Les résultats sont présentés sur la figure |4.3]

En augmentant le nombre de patchs échantillonnés dans les images d’ap-
prentissage, le taux de classification augmente également. Il est particulie-
rement intéressant de regarder les valeurs numériques : avec 100 patchs par
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image d’apprentissage, les résultats sont déja stabilisés et ne sont plus vrai-
ment améliorés.

Quant au nombre d’arbres de décision, nous pouvons observer que lorsque
le nombre d’arbres augmente, la variance s’en trouve réduite. Les deux pa-
rameétres ont malheureusement en commun la propriété d’accroitre le temps
de calcul.

Le troisiéme graphe montre comment les taux de classification aug-
mentent lorsque le nombre de patchs extraits par image sur les images de
test augmente. Les pointillées indiquent ici les tests sans carte de saillance.
Il est aisé de noter que les cartes de saillance améliorent les résultats lorsque
un nombre important de patchs est échantillonné. Cela est dii au fait que ces
cartes sont construites en ligne et ont donc besoin d’un peu de temps pour
accumuler suffisamment de connaissance pour influer sur les résultats.

Aucun des résultats présentés sur ces 3 graphes n’utilise de classifieur
SVM qui améliore encore les résultats. Cette amélioration est mise en évi-
dence sur le dernier graphe qui montre les courbes ROC obtenues pour des
tests réalisés sur la base TU-Graz02, selon la configuration #2. Ce graphe
compare les résultats obtenues par notre méthode (avec et sans le classifieur
SVM) avec ceux obtenus avec la méthode proposée par Marée et al [55],
sur le méme ensemble de test. Méme si nous utilisons seulement 5 arbres,
et 30000 patchs d’apprentissage (100 par image), comparé aux 10 arbres et
100000 descripteurs de Marée, nous obtenons de meilleurs résultats.

La performance globale sur les images de tests est donnée par la table[d.1]
Ces résultats peuvent étre encore améliorés en utilisant plus de 500 patchs
pour les images de tests. Cependant, cela augmente les temps de calcul. Pour
obtenir les résultats présentés dans le graphe, notre méthode n’a besoin que
d’une & deux secondes par image.

Pour illustrer les résultats de ces tests, nous avons sélectionné des images
de la base de test, classifiées avec la configuration #2. La figure [4.4] contient
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configuration #1 | configuration #2
Bvs. N|Cvs. N|Bwvs. N|Cwvs. N

Résultats obtenus par Opelt et al [68] | 0.765 | 0.707 - -
0.736 0.621

Méthode de Marée et al - -
avec cartes de saillance 0.75 0.663 0.821 0.728
avec cartes de saillance + SVM 0.844 0.799 0.841 0.798

TaB. 4.1 — Tauzx de classification & ’EER, pour la base TU-Graz02. B dénote les
vélos, C les voitures, et N le fond.

ces images ainsi que la carte de saillance associée & chacune d’entre elles. Les
images représentant les cartes de saillance, créées au départ dans un espace
a 3 dimensions (position et échelle) sont obtenues par une projection en 2
dimensions.

Pour illustrer les capacités de généralisation de notre méthode, nous
avons entrainé le modéle sur les 3 catégories de la base TU-Graz, et testé
sur des images additionnelles, récupérées sur internet (c’est ce que nous ap-
pellerons la configuration #3). Ce test inclut V'utilisation des masques de
segmentation pour ’apprentissage. La figure montre des résultats pour
cette configuration de test. Sur I'image la plus & gauche, la méthode sélec-
tionne comme régions saillantes les vélos et méme les camions, classe sur
laquelle nous n’avons réalisé aucun entrainement. La méthode généralise
méme dans les images qui ne contiennent aucun des objets sur lesquels elle
a été entrainée, et identifie correctement les fonds qui ont été appris. Pour
obtenir ces résultats de la configuration #3, nous avons utilisé 60000 patchs
d’apprentissage au total (100 par image).

Expériences sur la base Pascal VOC 2005

Pour comparer les performances de classification de notre méthode avec
I'existant, nous avons fait des tests selon les directives données pour la
compétition Pascal Challenge 2005 (introduite section [1.3.5)). Les tests sont
faits selon la configuration#1, c’est & dire qu’on ne connait pas la position
des objets dans les images. Seul 73 patchs par image ont été utilisés pour
I’apprentissage. Ces patchs sont représentés par des descripteurs SIFT. La
classification utilise 4 arbres, et 10000 patchs par image pour construire les
vecteurs-feuilles. Ces vecteurs feuilles sont utilisés pour entrainer le classi-
fieur SVM dans le cas des images d’apprentissage, et pour classifier les images
de test. Les résultats sont présentés dans le tableau [d.2] Les valeurs d’EER
obtenues en moyenne sont de 0.958 sur les motos, 0.901 sur les vélos, 0.94
sur les personnes et 0.96 sur les voitures. Ces résultats sont comparables
aux meilleures méthodes qui ont participé au Pascal Challenge mais il faut
noter que, contrairement a elles, notre méthode utilise moins d’information
et nécessite un temps de calcul plus faible.

Expériences sur la base des chevaux

Cette base a été introduite dans [35] et contient 2 sortes d’images : avec
chevaux et sans chevaux. Les images ont été choisies sur internet, et sont
donc moins biaisées. Les chevaux peuvent étre petits, sous différentes poses,
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Fi1G. 4.4 — Cartes de saillance obtenues pour la base TU-Graz02, pour la configura-
tion #2. Chaque image est présentée avec sa carte de saillance associée.

FiG. 4.5 — Cartes de saillance obtenues pour de nouvelles images, trouvées sur
internet, avec un entrainement sur les images TU-Graz02.
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EER pour la classification de la base ’test 1’

motos vélos personnes | voitures
soumission INRIA L (chap IZI) 0.977 0.930 0.901 0.938
soumission INRIA 7Z 0.964 0.930 0.917 0.937
vocabulaire discriminant (chap 0.97 0.895 0.912 0.927
Méthode de Marée 0.864 0.808 0.774 0.871
avec la saillance (chap 0.890 0.737 0.770 0.836
avec la saillance -+ SVM 0.958 0.901 0.940 0.960

TAB. 4.2 — Résultats de classification pour la compétition Pascal VOC 2005

Fi1G. 4.6 — Ezemples d’images de la base des chevaux. La premiére ligne montre des
chevauz, la deuxiéme montre des exemples négatifs.

et peuvent étre occultés. Parfois, il s’agit seulement d’un croquis. Des images
sont disponibles sur la figure [4.6]

En utilisant des descripteurs SIF'T, nous obtenons un taux de classifica-
tion de 0.853 4 ’EER, ce qui peut étre considéré comme un bon résultat.
Il ne peut étre comparé avec d’autres méthodes, cette base étant utilisée en
général pour des taches de détection.

Comparaison avec les chapitres 2] et

Ce chapitre présente une nouvelle méthode de classification d’images basée
sur des foréts aléatoires et un classifieur SVM. Les vecteurs-feuilles construits
peuvent étre vus comme des histogrammes d’occurrences de mots visuels oil
les mots de vocabulaires sont représentés ici par les feuilles des arbres. Sous
cet angle de vue, nous pouvons comparer l'utilisation de ces foréts avec les
deux méthodes de clustering proposées dans les chapitres précédents.

Dans le chapitre [2, le probléme considéré est celui de la modélisation de
la densité dans ’espace de représentation des descripteurs de patchs. Nous
avons vu que cette modélisation est rendue difficile dans le cas d’un échan-
tillonnage dense des images, car les données extraites sont déséquilibrées ce
qui met en difficulté les méthodes de clustering classiques. Nous avons donc
proposé une méthode qui tient compte de cette spécificité tout en étant trés
efficace pour I'apprentissage sur des millions de descripteurs. Dans ce cha-
pitre, la difficulté est contournée puisqu’il ne s’agit pas de repérer les zones
denses de I'espace de descripteurs mais de décider directement de frontiéres
entre les régions de cet espace qui vont représenter les mots visuels. Ces fron-
tiéres sont définies par les classifieurs unitaires de ’arbre. Une telle approche
est discriminative.
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Le chapitre |3 s’'intéresse a la création de vocabulaires visuels discrimi-
nants et compacts. Le but est d’améliorer les performances de classification
du vocabulaire, et donc de minimiser la confusion entre les classes des mots
visuels. Les arbres de décision proposent une quantification qui n’est pas du
tout compacte, par contre ils s’intéressent également & 'utilisation des in-
formations de classe. En effet, les différentes décisions prises dans les nceuds
de l'arbre visent & optimiser I'information mutuelle entre les décisions et les
catégories, et ainsi séparent judicieusement les différentes classes. Cela fonc-
tionne trés bien lorsque les labels de chaque patch sont disponibles. Ce n’est
pas toujours le cas. Si ’on assigne aux patchs les labels de 'image, alors les
patchs apparaissant sur le fond sont labellisés comme » objet « . Si le fond
est le méme pour plusieurs catégories, les patchs de fond seront associés a
des labels différents, selon I'image o ils ont été extraits. Ainsi, les décisions
cherchent parfois & différencier des patchs qui ne peuvent pas I’étre. Cepen-
dant, les expériences montrent que ces confusions n’entrainent aucune baisse
de performance (voir table . Cela est probablement du a la quantité im-
portante d’informations présentes dans le descripteur, ainsi qu’a la capacité
du classifieur SVM & sélectionner automatiquement les informations utiles
pour la classification.

La méthode proposée dans le chapitre précédent s’attaque & ce probléme
en accumulant des statistiques sur plusieurs images de la méme catégorie et
entre les images des différentes catégories. Le but est d’identifier ce qui est
caractéristique d'une classe (ce qui revient souvent dans les images d’une
catégorie, mais jamais dans les autres) et ce qui est caractéristique du fond
(ce qui apparait dans toutes les catégories d'images). Ainsi sont créés certains
mots spécialisés pour une classe, et d’autres génériques et partagés entre les
classes.

Il faut noter que les approches présentées dans ces deux chapitres pro-
duisent des tailles de vocabulaire trés différentes. La ot la méthode du cha-
pitre précédent créait quelques milliers de mots visuels, nous obtenons sui-
vant les arbres quelques dizaines voire centaines de milliers de feuilles (avec
les paramétres utilisés).

Enfin, la complexité de 'algorithme d’affectation d’un descripteur & un
mot visuel est beaucoup plus faible dans le cas des forét aléatoire qu’avec
les méthodes standards de type k-moyennes. La complexité est en log(NV)
au lieu de N, ou N est le nombre de mots visuels, ce qui fait une énorme
différence pour les vocabulaires de grande taille. De plus, les méthodes de
clustering se basent sur des mesures de distance entre les descripteurs et les
centres des clusters et, méme si des structures de recherche rapide des plus
proches voisins sont possibles, des distances dans des espaces de grandes
dimensions doivent tout de méme étre calculées. Dans le cas des arbres, seul
un petit nombre de comparaisons entre une composante du descripteur et un
seuil suffit & déterminer la feuille atteinte. Pour ces raisons, cette méthode
est particuliérement efficace.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche qui permet de résoudre
efficacement la tache de classification d’images. Elle utilise des arbres de déci-
sion aléatoires afin de classifier les apparences locales d’images. Les résultats
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de cette classification sont utilisés pour créer un vecteur de représentation
de I'image entiére. Un classifieur SVM permet d’apprendre 'importance des
décisions prises par les différentes feuilles.

Les résultats de la classification des patchs sont également utilisés pour
construire itérativement une carte de saillance, permettant ainsi de guider le
processus d’échantillonnage des patchs dans 'image. La méthode proposée
est capable de classifier les images en un temps plus court, griace a cette
sélection efficace de l'information pertinente, tout en produisant des résul-
tats comparables aux meilleures méthodes de classification. Les expériences
montrent visuellement que ces cartes de saillance permettent de localiser les
objets.

Cette méthode qui s’avere efficace pour la classification des images, pour-
rait étre transposée A la localisation ou la segmentation des objets dans les
images. Dans le chapitre [ ces arbres sont utilisés avec succés en combinai-
son avec d’autres mécanismes pour segmenter des catégories d’objets dans
les images.
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gE modéle génératif proposé chapitre [3| décrit les images comme des collec-
tions non ordonnées de concepts visuels, les topics. Rappelons que ce modéle
suppose que les topics conditionnent statistiquement la génération des mots
visuels, et que les mots visuels eux mémes conditionnent la génération des
patchs. Une fois les topics identifiés, il devient possible de les lier aux patchs
des images a travers les mots visuels. Notre modéle peut donc étre étendu na-
turellement a des applications de segmentation objet /fond. C’est ce que nous
nous proposons de faire dans ce chapitre, au moyen d’'un modéle & variables
latentes d’aspect combinant des mécanismes ascendants et descendants.
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Introduction

Le probléme de la segmentation d’images ou de 'étiquetage de régions
d’images est un probléme clef de la vision par ordinateur. Il consiste & sé-
parer ou & grouper les pixels d’une image en régions cohérentes, qui sont
en général des éléments que les humains considérent comme des instances
d’objets ou de parties d’objets. Ce probléme a recu beaucoup d’attention
par le passé. Beaucoup d’approches différentes ont été développées, utilisant
diverses propriétés des images comme la couleur, la texture, les contours, le
mouvement, etc. [28].

La segmentation d’images a trés longtemps été considérée comme un
probléme non-supervisé. Or, comme nous l'avons vu dans l'introduction
(section , ce probléme est étroitement lié & celui de l'interprétation
des images. Aussi, aprés avoir été délaissée quelques temps, la segmenta-
tion d’images bénéficie d’un regain d’intérét, tirant parti des récents progrés
obtenus en reconnaissance d’objet et en apprentissage machine.

Les algorithmes proposés ici ont pour but de reconnaitre, localiser et
segmenter les objets simultanément. La position, 1’échelle et l'orientation
des objets peuvent étre quelconques. Il ne s’agit pas d’une segmentation
telle qu’elle est généralement envisagée, mais d’'une segmentation fond /forme
(c’est-a-dire déterminer quels sont les pixels qui appartiennent aux objets
d’intérét).

(b) (c)

Fia. 5.1 — Cette figure illustre la tdche étudiée dans ce chapitre et dans le suivant.
L’image (a) se trouve segmentée en (b) par une méthode classique, alors que le vélo
qui est un élément important dans la compréhension de la scéne devrait faire lobjet
d’une unique région, comme dans (c).

Cette tache de segmentation de catégories d’objets est illustrée figure
Une segmentation de I'image (a) utilisant uniquement des informations bas
niveaux - ici la couleur (image (b)) - n’a capturé quasiment aucune des
informations sémantiques de 'image. En particulier, nous remarquons que
le vélo est absorbé par les autres régions. Si nous sommes intéressés par la
catégorie des vélos, une segmentation comme (c) serait la solution idéale
attendue pour cette tache.

Pour réaliser cette tache, nous supposons ’existence de catégories d’ob-
jets. Nous allons construire automatiquement des modéles de ces catégories
& partir d’exemples d’apprentissage, et utiliser les modéles lors de la segmen-
tation. C’est en cela que cette segmentation est différente de la segmentation
d’images habituellement envisagée (limitation & une interprétation bas ni-
veau de l'image). Grace aux modeéles d’apparence ainsi appris pour chaque
catégorie la compréhension des images est possible, et la segmentation se
trouve enrichie par des critéres de plus haut niveau qui guident le regroupe-
ment des pixels.
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5.2

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de segmentation de ca-
tégories d’objets, inspirée du modéle LDA [4], et dans le prochain chapitre
nous présenterons un modéle combinant un sac-de-mots avec un champ de
Markov.

Le reste du chapitre est organisé comme suit. Nous présentons d’abord
dans la section I’état de I'art commun aux méthodes de ce chapitre et
du suivant, en les positionnant par rapport aux travaux existants. Puis dans
la section nous décrivons le premier modéle proposé et son estimation.
Ensuite, la section est consacrée aux expériences menées sur une base
d’images naturelles. Enfin nous concluons le chapitre.

Etat de Dart

Il a été montré récemment [19] que les modéles considérant les images comme
des ensembles de mots visuels, modéles que nous avons utilisés jusqu’a main-
tenant pour la classification d’images, peuvent étre appliqués avec succés a
la localisation de classes d’objets dans les images. Ce type de méthode est
particuliérement adapté a nos besoins puisqu’il permet de gérer de trés fortes
variations d’apparence. En revanche, il ne permet qu'une localisation gros-
siére des objets, se limitant a une « boite englobante » dans 'image. Ces
modéles peuvent également étre combinés & un processus de Dirichlet, per-
mettant de produire des clusters de localisation spatiale [86]. Ce modele dé-
finit des distributions gaussiennes sur les positions des mots visuels, chaque
gaussienne pouvant étre interprétée comme un cluster de mots visuels asso-
cié a un objet. Le processus de Dirichlet permet 1’estimation automatique
de la complexité du modele, c’est & dire du nombre d’objets ou de clusters
présents dans la scéne. Bien que la modélisation de la forme des objets avec
des gaussiennes permette de les localiser, la segmentation produite est trés
grossiére, et la frontiére entre ces objets trés floue.

Cao et al [9] ont essayé de surmonter cette limitation du modéle en pro-
posant un modéle a variable latente spatialement cohérent. La représentation
des images utilise ’association entre des régions segmentées homogénes et
des mots visuels extraits & 1’aide d’un détecteur de points d’intérét. Les
régions sont obtenues en utilisant une méthode de segmentation pour sur-
segmenter I'image en un grand nombre de régions. Ainsi les régions produites
ne contiennent en général pas de frontiére d’objet. La classe de chaque région
est déterminée par les mots visuels qu’elle contient. Les régions permettent
un bon point de départ pour la tache de segmentation, ce qui constitue
un avantage de la méthode. Cependant, il faut faire un compromis entre la
taille et la qualité des régions initiales produites. D’un coté, peu de régions
permettent une estimation plus rapide et plus fiable des classes, grace & un
plus grand nombre de mots visuels extraits. De 'autre, cela augmente le
risque que certaines des régions contiennent des parties provenant d’objets
différents, et ces erreurs ne peuvent étre corrigées par la suite. Nos deux
approches ne sont pas sujettes & ce compromis puisque dans notre cas, nous
ne dépendons d’aucune segmentation initiale.

D’une maniére générale, les champs de Markov (MRF) [23] et leurs va-
riantes (CRF pour Conditional Random Field [40], 80, 9I], DRF pour Dis-
criminative Random Field [79]) ont une longue histoire liée a celle de la
segmentation des images. Un des avantages majeurs des MRF est la régu-



5.2. Etat de Dart

81

larisation qu’ils offrent. En effet ces modeéles définissent des distributions
de probabilité sur les labels des pixels (ou sur les labels des patchs). Ces
distributions suivent une relation d’indépendance conditionnelle. Intuitive-
ment le label d’un pixel (ou d'un patch) ne dépend que des labels de ses
voising directs, généralement définis par une grille réguliére sur 'image, de
connectivité 4 ou 8 le plus souvent. La distribution du champ aléatoire est
ensuite combinée & des évidences locales extraites des images; par exemple
le mot visuel associé & un patch pourra augmenter la vraisemblance d’avoir
une certaine classe en une certaine position dans 'image. Les contraintes de
voisinage peuvent ensuite résoudre les ambiguités provenant des évidences
locales en propageant spatialement les preuves locales dans l'image.

Cette notion de propagation spatiale est présente dans les deux méthodes.
Pour la premiére, elle est permise par l'utilisation de nombreuses régions
qui se chevauchent et qui se partagent l'information entre les patchs (ce
mécanisme est détaillé section . Dans le cas de la deuxiéme méthode, un
MRF est intégré au modele.

Shotton et al [80] proposent d’utiliser un CRF pour apprendre un mo-
déle discriminatif des classes, qui incorpore des informations d’apparence, de
forme et de contexte. Notre deuxiéme modéle est assez similaire, bien que
dans leur cas, ce soient des scénes et non des objets qui soient segmentées.
En particulier, au lieu de considérer un modéle de fond parfaitement géné-
rique, leur méthode interpréte 'image en définissant des sous-catégories de
fond apprises (comme l'herbe, le ciel, la route, etc.). A la différence de leur
modeéle, le notre est capable de modéliser séparément les différentes instances
d’objet, méme si elles appartiennent & la méme classe. Ainsi, un modéle d’ap-
parence propre a chaque instance peut étre développé et combiné au modéle
générique partagé par toutes les instances de la classe.

Traitant du méme probléme de l'interprétation de scéne, Verbeek et
Triggs [90] ont proposé de combiner un modéle de champ de Markov, pour les
dépendances locales, avec un modéle de topics, estimé au niveau de 'image.
Par rapport & un simple modéle MRF, le modeéle de topics supprime les
petites régions qui appartiennent & des catégories minoritaires de 'image,
permettant une bonne cohérence au niveau de l'image. Par rapport & un
modéle pLSA, les patchs appartenant aux différentes classes sont regroupés
en zones connexes, grace aux contraintes de voisinages imposées par le MRF.
Les objets sont donc définis plus précisément. Le modeéle que nous propo-
sons dans ce chapitre se base sur le modele LDA, trés similaire & pLSA.
Cependant, si les objets & segmenter sont trop petits, ils seront manqués
par [90], qui applique pLSA a toute I'image. C’est pourquoi dans la méthode
proposée, la distribution sur les topics n’est pas la méme sur toute 'image,
mais chaque région de 'image posséde sa propre distribution sur les topics.
De plus, les segmentations produites par [90] restent relativement grossiéres,
car les gradients de l'image, et la cohérence d’apparence des objets ne sont
pas pris en compte. Ces deux critéres sont intégrés au modéle du chapitre
suivant.

Dans le méme esprit, un modéle combinant un MRF et un processus de
Dirichlet a été proposé dans [69]. Leur modéle de mixture est associé & un
processus de Dirichlet, estimé de facon non supervisé qui permet de sélec-
tionner automatiquement le nombre d’éléments de la mixture, c’est & dire le
nombre de régions qui interviennent dans le champ de Markov. Leur modele
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a été appliqué a la segmentation non-supervisée d’images SAR, RADAR et
MR. Dans notre deuxiéme modéle, nous utilisons le méme principe, mais ici
les composants de la mixture représentent les différents objets & segmenter.

Winn et Shotton [100] ont utilisé un CRF amélioré basé sur un ordre
spatial entre les parties d’objet pour gérer les occultations. Tout comme
notre deuxiéme modéle, les différentes instances de la méme catégorie sont
distinguées et les occultations entre objets sont explicitement modélisées.
Cette modélisation est basée sur 'organisation relative des objets. Cepen-
dant, dans sa forme actuelle, le modéle gére uniquement des changements
d’échelles tres limités et il ne modélise qu’'une seule catégorie d’objets (mais
plusieurs objets) par image.

Parallélement a cette premiére ligne de recherche, des méthodes permet-
tant une segmentation précise (sans reconnaissance des objets cette fois) ont
été développées. Notons qu’elles obtiennent des segmentations d’objets de
grande qualité |73 53] dans un contexte ou la position des objets est suppo-
sée interactivement définie par 'utilisateur, par une boite englobante ou par
un tracé grossier des parties de l'objet. Dans le cas de la méthode [73], le
principe est le suivant : les distributions de couleur de I'image sont modélisées
pour le premier plan et pour le fond a 'aide d’une mixture de gaussiennes.
Ces distributions sont réestimées itérativement, et aprés chaque itération
une minimisation d’énergie par graph-cut est effectuée afin de séparer le pre-
mier plan et le fond. La fonction d’énergie est définie par un MRF pour un
champ de label premier-plan/fond donné, et dépend de la similarité entre
pixels voisins qui ne possédent pas le méme label, et de la vraisemblance de
la couleur des pixels étant donné le modéle de couleur pour le premier plan
et le fond.

Ces algorithmes interactifs obtiennent des résultats précis, et I’étape sui-
vante est de s’affranchir de l'intervention de l'utilisateur. Notre but est de
segmenter les objets qui se trouvent dans les images en spécifiant unique-
ment la ou les catégories d’objets que 'on souhaite extraire de 'image, par
exemple : « segmente-moi tous les moutons présents dans cette image ».

Cependant, les segmentations obtenues avec un MRF sans aucun modeéle
de forme des objets produisent rarement des segmentations correctes, c¢’est
pourquoi plusieurs auteurs ont tenté de fusionner ces deux concepts. Nous
terminons donc cette discussion sur les méthodes existantes par une présen-
tation des différentes fagon d’intégrer un modéle de forme dans le processus
de segmentation. Citons par exemple Kumar et al [39] qui proposent une
méthodologie pour combiner un CRF et un modéle pictoriel de structure.
La partie CRF produit une segmentation objet/fond tandis que le modéle
pictoriel encourage le CRF & suivre la forme de l'objet.

D’autres approches se focalisent uniquement sur le modéle décrivant I'ap-
parence des objets dans les images, sans faire appel & aucune technique de
régularisation. Leibe et Schiele [51], qui ont été parmi les tous premiers a
faire de la segmentation d’objets, utilisent des images segmentées & la main
pour apprendre des masques de segmentation correspondant aux mots d’un
vocabulaire visuel. Ensuite, un modéle implicite de forme permet de localiser
les objets et de segmenter 'image en combinant des masques de segmenta-
tion locaux correspondant aux entrées du vocabulaire visuel. Un systéme
de vote dans un espace de Hough sur la position, ’échelle et la rotation de
I’'objet est utilisé pour obtenir un ensemble de primitives locales cohérentes



5.2.1

5.2. Etat de Dart

83

qui s’accordent sur la segmentation de 'objet. Les primitives locales erronées
sont ainsi filtrées.

La méthode proposée par [6] s’intéresse également a la tache de segmen-
tation objet/fond. Elle apprend une forme spécifique et est invariante a la
texture. Une segmentation multi-échelle ascendante (bottom-up) est combi-
née a des « prototypes » (templates) de forme afin de produire la segmen-
tation finale. Cette méthode repose elle aussi fortement sur la segmentation
initiale.

Winn et al ont proposé la méthode [99] ou la forme et I’apparence des
catégories d’objets sont apprises a partir d’un ensemble d’images d’apprentis-
sage et les nouveaux objets sont segmentés en adaptant une version déformée
de ce modéle & géomeétrie rigide & l'image considérée.

Bien que les méthodes basées sur un modéle de forme de 'objet soient
robustes & de petites variations locales de forme, les contraintes géométriques
fortes dont elles dépendent les rendent mal adaptées & des classes d’objets
faiblement structurées ou a de larges changement de point de vue. De telles
classes nécessitent des modéles plus flexibles, ce qui est le cas des deux contri-
butions proposées.

Description de ’approche

Notre approche posséde plusieurs caractéristiques communes avec les ap-
proches mentionnées plus haut. Tout d’abord elle combine des stratégies
ascendante et descendante.

Le processus ascendant est trés similaire aux méthodes considérées jus-
qu’d maintenant. Il consiste & échantillonner et & normaliser en taille des
patchs d’images, qui sont représentés par des descripteurs SIFT [54]. Ces
descripteurs sont ensuite quantifiés en un ensemble discret de labels, les
mots visuels. Chaque patch est décrit par le mot le plus proche. Ce pro-
cessus est illustré figure . A partir de cette étape, les images sont vues
comme des ensembles d’occurrences de mots visuels. Comme le processus
affecte des labels objet/fond a chaque patch, la segmentation au niveau du
pixel nécessite un processus additionnel, responsable de la combinaison des
labels de patchs en hypothéses au niveau du pixel (décrit section .

Le processus descendant intégre des modéles d’objets et les utilise pour
obtenir une cohérence globale, en combinant des informations locales, four-
nies par le processus ascendant. La plupart des méthodes citées précédem-
ment ne peuvent étre utilisées ici, a cause des fortes variations d’apparence
d’objet. Les modeéles géométriques comme le modeéle implicite de forme (ISM
[51]) nécessiteraient un grand nombre d’images d’apprentissage afin de cap-
turer les larges variations d’apparence. Les approches basées sur des caracté-
ristiques de contours [7] ne sont utilisables que lorsque les contours d’objets
sont suffisamment stables. Par conséquent, nous allons adopter une approche
plus flexible.

Pour la reconnaissance de catégories complexes d’objet, nous avons vu
précédemment que le modéle par sac-de-mots [13] est considéré comme 1'un
des plus efficaces. Nous avons également considéré les modéles a variables
latentes d’aspect, en particulier les modéles pLSA [31] et LDA [4], et nous
avons montré dans le chapitre 3| qu’ils permettent de modéliser I'information
sur les classes.
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5.3

5.3.1

Documents parameters
A

Document 2

Ground topic Image o =
@ Background topic Image

Fi1G. 5.2 — Deuzx documents qui se chevauchent dans une image. Deux des patchs,
vus par leur mot visuel (w), appartiennent au topic d’objet (t) et quatre d’entre eux
appartiennent au fond. La distribution des documents sur les topics est représentée
par les histogrammes.

L’utilisation de méthodes basées sur les variables latentes d’aspect pour
la segmentation d’images s’avére attractive pour différentes raisons. Tout
d’abord, I'apparence des objets (représentée par des topics) peut étre au-
tomatiquement découverte et apprise, limitant la quantité de supervision
requise. De plus, la flexibilité d’un tel cadre de travail permet de faire face
aux larges variations d’apparence et de forme que présentent les catégories
d’objets. Cependant, comme déja mentionné dans la section précédente, les
objets nécessitent de couvrir des parties importantes de 'image de fagon a
constituer un topic dominant. Ceci n’est pas le cas lorsque les objets sont
petits (voir par exemples les images de la base TU-Graz02, figure . De
plus, comme il n’y a aucune contrainte géométrique, ces méthodes ne sont a
priori pas bien adaptées aux taches de détection et de segmentation.

La contribution de ce chapitre est un nouveau modele graphique, illus-
tré figure p.3] qui permet de représenter les images et les objets, de fa-
con A résoudre les deux problémes soulevés. Notre modéle, illustré par la
figure 5-2], consiste a décrire les images par des ensembles de documents lo-
caux, multi-échelles qui se chevauchent. Dans ce cas, méme les petits objets
constituent le topic principal d’au moins un petit nombre de documents, et
peuvent ainsi étre découverts. Chaque patch d’image (représenté par un mot
visuel) appartient a plusieurs documents. Le processus d’affectation d’un la-
bel (objet ou fond) aux patchs est fait au niveau du document, qui est un
niveau semi global. Cependant, les documents se chevauchent et partagent
les patchs d’images, donc les décisions semi-locales sont propagées tout le
long de 'image, comme le permettent les champs de Markov.

Une étape d’apprentissage est utilisée pour calculer les a priori sur les
apparences des classes d’objet. Cette étape considére un certain nombre
d’exemples d’objets.

Modéle multi-documents

Description

Les images sont décrites comme des ensembles non ordonnés de patchs.
Chaque patch est lui-méme représenté par un mot visuel ainsi que par sa
position dans I'image (voir figure [5.2)). Notre approche est générative : les
mots visuels sont supposés provenir de facteurs sous-jacents, nommés topics
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Fi1G. 5.3 — Modéle graphique associé a la méthode proposée

qui décrivent les aspects latents des images, comme avec le modele LDA [4].
En pratique, nous allons utiliser uniquement deux topics, un pour représenter
I'objet, et I’autre pour représenter le fond.

Une image est décrite comme une multitude de documents différents
(d € D) correspondant a des régions qui se chevauchent. Les documents sont
choisis pour couvrir uniformément les images. Chaque document posséde sa
propre distribution sur les topics, notée 6. Par contre, au sein de tous les
documents, la probabilité pour un topic de générer un mot est la méme.
La distribution des topics sur les mots, notée ¢ est générée suivant une
distribution de Dirichlet d’hyper-parameétre 3 (comme dans le cas du modéle
présenté chapitre [3)) . Le modéle est illustré figure .

Modéliser une image [ avec notre modéle suppose qu’elle ait été
construite a partir du processus génératif suivant :

1. Tout d’abord, la distribution 6 ~ Dir(a) est échantillonnée pour
chaque document d, ou Dir(a) est une distribution de Dirichlet
d’hyper-parameétre «, fournissant les distributions sur les variables la-
tentes topics,

2. Pour chaque observation (c¢’est & dire un patch associé & un mot visuel
w et une position ) :

(a) choisir un document d, équiprobablement parmi l’ensemble de

documents contenant z. p(djz) = 0 si x & d et p(dlz) = % si

x € d, ot N est le nombre total de documents contenant x.

(b) échantillonner un topic z & partir de la distribution multinomiale
de parameétre 6,4 : z ~ Mul(6,)

(¢) enfin générer un mot visuel w conditionnellement & z & partir de
la distribution multinomiale ¢, w ~ Mult(¢).

La distribution conjointe p(w, d, z, z) prend la forme du modéle graphique
présenté figure La marginalisation sur les topics z et les documents d
permettent de récrire la probabilité p(w|x, ¢, «, 5, 1) :

plwlz, ¢, o, B,1) = Z/Zp(wyz,¢)p(z|d, 0)p(d|x)db (5.1)
deD’? zez
oll w représente le mot visuel, x sa position, Z ’ensemble de topics, D 'en-
semble de documents, I l'image, et 6 et ¢ sont les distributions multinomiales
mentionnées plus haut.
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5.3.2

5.3.3

Estimation du modéle

Dans le modéle que nous venons de décrire, la position des patchs z et
les mots visuels correspondants w peuvent étre observés directement. Les
hyper-paramétres « et § prennent des valeurs fixes. L’estimation du modéle
consiste & calculer les distributions multinomiales 8 et ¢ en fonction de leur
a priori de Dirichlet, de paramétres « et 3, et sachant ’ensemble de x et w
observés dans les images.

L’estimation est faite selon le critére de maximum de vraisem-
blance : M patchs sont collectés de facon & obtenir ’ensemble
(r1,w1),...,(xp,wpr). Nous voulons calculer 6 et ¢ qui maximisent
p((z1,w1), ..., (xp,wa)|0, b, o, ).

Le modele donné par ’équation (5.1)) est trop compliqué pour é&tre estimé
directement, nous avons utilisé une technique d’échantillonnage de Gibbs
pour U'estimation. Pendant ’estimation, les affectations aux topics (variables
cachées de notre modeéle) sont estimées conjointement avec 6 et ¢. Le pro-
cessus d’estimation est trés similaire & celui décrit chapitre |3, dans la sec-
tion En effet, il integre les mémes distributions de probabilité. Comme
précédemment, les justifications et détails théoriques sur cette fagon efficace
d’estimer le modéle peuvent étre trouvés dans [26]. Le processus de Gibbs
fonctionne de la facon suivante. Les documents sont initialisés comme possé-
dant une distribution équiprobable sur les topics, ensuite nous itérons pour
estimer la probabilité a posteriori p(z|w).

Notons également que pour rendre I’estimation possible, seule une image
est traitée a la fois. Nous avons typiquement quelques milliers de documents
par image. L’estimation simultanée de toutes les images serait impossible.
Par conséquent, les documents de différentes images sont supposés indépen-
dants pour ’estimation.

Comme nous ’avons dit précédemment, une étape d’apprentissage est
utilisée pour acquérir un fort a priori sur les distributions des topics sur les
mots (¢). Cela donne une bonne initialisation des affectations des mots aux
topics, et guide ainsi de facon efficace le processus d’estimation complet.
Néanmoins, la distribution ¢ peut étre adaptée a chaque image particuliére,
le modeéle apprend & quoi ressemble chaque topic de fagon spécifique & chaque
image.

Des labels de patchs aux pixels

A la fin du processus d’estimation, tous les patchs possédent une probabilité
d’avoir été générés par 'un des topics de classes. Ces patchs correspondent
a des fenétres d’image carrées, utilisées pour calculer le mot visuel. De facon
& calculer la probabilité pour un pixel p, d’appartenir & une classe d’objet
(correspondant au topic z), il faut accumuler la connaissance sur les patchs
‘P contenant ce pixel. Cela est modélisé par un modéle de mixture, ou les
poids (probabilité pour un pixel d’avoir été généré par un patch p(p|P)) sont
des fonctions de la distance entre le pixel et le centre du patch.

p(class(py) = z) x Z p(ti = 2)p(pe|Pi) (5.2)

Pi>pz

ol t; dénote le topic du patch P;.
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Cela peut étre vu comme une synthése de tous les labels correspondant
au méme pixel. Dans les régions ou les patchs voisins ne s’accordent pas, la
confiance sera faible, au contraire, lorsque les patchs voisins s’accordent, la
probabilité pour un pixel d’appartenir & une classe sera plus forte.

Résultats expérimentaux

Bases d’images

Les expériences ont, été menées sur 3 bases d’images différentes. La premiére
est la base TU-Graz02, présentée section [1.3.2] dont on considérera la classe
des vélos. On considérera également la base des oiseaux et la base des

papillons [1.3.4]

Paramétres expérimentaux

Pour toutes les expériences présentées, les descripteurs locaux sont extraits
selon une grille dense, & différentes échelles. Nous extrayons environ 10 000
patchs par image. Ainsi ’échantillonnage est suffisamment dense pour que
chaque pixel appartienne a suffisamment de patchs. Chaque patch est repré-
senté par un descripteur SIFT [54], de dimension 128.

Seuls deux topics sont considérés, 'un pour la classe d’objet et I'autre
pour le fond. Durant I'étape d’apprentissage, un vocabulaire visuel est
construit, et de forts a priori pour la forme des distributions multino-
miales des topics sur les mots (¢), codés dans la variable § sont calculés.
L’hyper-paramétre « est, comme pour le chapitre |3l composé des valeurs
a; = 0.5,Vi € {1,..,T}. Durant I’étape de test, I’échantillonneur de Gibbs
procéde & 50 itérations.

Nous considérons tout d’abord des résultats qualitatifs sur les bases des
oiseaux et des papillons, puis nous donnons des résultats quantitatifs sur la
base Graz, ol une évaluation au niveau des pixels est possible.

Résultats qualitatifs

Les expériences sont faites sur les bases des oiseaux et des papillons. Les
images sont représentées avec un vocabulaire visuel de 2000 mots, construits
& partir de notre modéle de vocabulaire a variables latentes, présenté dans le
chapitre 8] Nous avons utilisé les boites englobantes pour indiquer approxi-
mativement dans quelle partie de l'image l'objet est localisé, et ainsi estimer
les topics d’objet et de fond.

La méthode estime pour chaque patch d’une image de test, sa probabilité
d’appartenir & une classe d’objet. Par accumulation de la connaissance ob-
tenue sur tous les patchs, nous pouvons estimer une carte de probabilité au
niveau du pixel. La figure 5.4 montre quelques exemples de carte de probabi-
lité obtenus au niveau du pixel, & I'aide de notre méthode de segmentation.
Ces cartes de probabilité sont données sous forme de masques de transpa-
rence, de sorte que plus un pixel est susceptible d’appartenir & un objet,
plus le masque est transparent. Nous observons qu’en dépit de I'importante
variation d’apparence et de forme, les cartes de probabilité permettent de
donner la position et la forme des instances d’objet.
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Fia. 5.4 — Ezemples de cartes de probabilité obtenues par notre méthode. L tmage
est opaque lorsque les pizels ont une faible probabilité d’appartenir a la classe a
segmenter.

Cependant, sur certaines images, les segmentations sont vraiment mau-
vaises, et ne se concentrent que sur la partie la plus discriminante de I’animal,
le reste de "image ne choisissant pas clairement une classe. Cela peut étre
expliqué par deux raisons. Tout d’abord, la supervision est faible, les boites
englobantes contenant ’animal peuvent ne pas étre suffisamment informa-
tives pour permettre une estimation précise des topics. Ensuite, les animaux
sont souvent observés sur le méme fond (leur habitat naturel) et le fond
risque donc d’étre appris comme une parti du modéle de chaque classe.

Résultats quantitatifs

Nous avons évalué notre méthode en comparant les segmentations qu’elle
produit avec la vérité terrain. Pour la base TU-Graz02, les vérités terrains
sont disponibles pour 300 des images de vélos. Elle prend la forme de masques
de segmentation au niveau du pixel, fait a la main (voir des exemples fi-
gure , du chapitre [1] et figure . Ces masques permettent d’évaluer la
qualité des segmentations produites. Nous allons les comparer aux cartes de
probabilité produites par notre algorithme et calculer ainsi un score sur la
précision (voir figure pour des exemples).

Nous avons montré dans la section [5.3.3] que notre algorithme calcule
la probabilité pour chaque pixel d’image d’appartenir & un objet d’une ca-
tégorie donnée (résumé par la carte de probabilité). D’un autre coté, nous
connaissons les vrais labels de chaque pixel, grace & la vérité terrain. Il est
donc possible d’évaluer les performances de notre algorithme en calculant
une courbe ROC pour chaque image. La courbe ROC a été définie dans la
section 2.4.1]

Tout d’abord nous allons voir dans quelle mesure, 'utilisation d’une
multitude de documents qui se chevauchent pour chaque image donne
de meilleurs résultats qu'une méthode plus triviale. Les expériences sont
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F1G. 5.5 — Quelques images de vélos de la base TU-Graz02 (gauche), la vérité terrain
(miliew) et la carte de probabilité obtenue (droite) en utilisant notre algorithme.
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F1a. 5.6 — Comparaison entre notre méthode et les deux méthodes de référence.
Pour chaque image originale (en haut & droite), la courbe ROC est donnée pour
notre méthode (en rouge) pour la méthode o un document (en vert) et pour une
classification indépendante des patchs (en bleu). Sont également donnés le résultat
obtenu par notre méthode et par la méthode a un document (respectivement en bas
a gauche et a droite), la troisiéme méthode, non présentée ici, ayant des masques

encore moins précis.

conduites selon un scénario ol tous les labels de patchs d’apprentissage sont
connus grace aux masques de segmentation des images d’apprentissage. Nous
avons développé deux méthodes de référence dans un but de comparaison :

1. une Méthode basée sur les patchs uniquement : sur les images d’ap-
prentissage, les masques sont utilisés pour fixer les affectations aux
topics et ensuite estimer la probabilité pour chaque topic de générer
un mot visuel particulier. Nous avons utilisé le théoréme de Bayes,
p(tjw) = %, pour calculer la probabilité pour un mot visuel ob-
servé d’appartenir & I’objet. Les affectations au niveau du pixel se font
de la fagon décrite dans la section [5.3.3}

2. une Méthode basée sur un seul document : I'image entiére est considéré
comme un seul document, ce qui est la facon traditionnelle d’appliquer
les méthodes a variables latentes d’aspect. A part pour la mixture de
documents, le reste de la méthode est la méme.

Nous avons comparé notre méthode avec les deux méthodes de réfé-
rence. Sur la figure pour différentes images (partie haute droite), la
partie haute-gauche présente les courbes ROC obtenues pour les 3 méthodes
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Des masques de segmentation

Sup 1 sont disp%nibles pogur toutes les images 0.798

Sup 2 La moitié des images ont des masques de segmentation 0.792
et la moité restante est annotée avec des boites englobantes

Sup 3 25% des images possédent des masques de segmentation, 0.787
et 75% des images des boites englobantes

Sup 4 Seul des boites .englobantes sont disponibles 0.761
pour toutes les images

Sup 5 La m(‘)i“c%é des images ont des,boites epglobantes, 0.729
la moitié restante sont annotées avec juste un label

Sup 6 25% des images sont annotées avec une boite englobante, 0.639
les 75% restantes, avec seulement un label

TAB. 5.1 — Pour différentes configurations, correspondant & différents niveaux de
supervision (Sup), ce tableau donne sa description ainsi que la moyenne des EER
obtenus sur les différentes courbes ROC mesurant la classification au niveau du
pizel.

proposées. Nous montrons également la carte de probabilité obtenue par la
méthode proposée (partie en bas & gauche) et pour I'une des 2 méthodes
de référence : celle avec un document. L’autre méthode de référence est au
mieux similaire. Les résultats montrent le gain fourni par la multitude de
documents qui se chevauchent.

Il est intéressant d’analyser la quantité de supervision nécessaire pour
avoir de bons résultats. Dans ce but, nous avons fait quelques expériences
avec différents niveaux de supervision :

> des masques de segmentation qui permettent de marquer précisément

les patchs d’images qui appartiennent aux objets

> des boites englobantes qui donnent des rectangles contenant les objets

> des labels au niveau de 'image. La seule information que nous avons

est que les objets sont présents quelque part dans 'image, mais aucune
information sur la position n’est donnée.
Les trois niveaux de supervision sont combinés en différentes configurations,
résumées sur la table 5.1} La question est de savoir a quel point la qualité
des résultats dépend de la supervision.

Pour chacune de ces configurations, nous avons produit des cartes de
probabilité pour les images de test. Chaque carte de probabilité est utilisée
pour calculer une courbe ROC et son EER associé. La moyenne des EER
produits sur les différentes images de test est donnée sur la derniére colonne
de la table [5.1| pour différents niveaux de supervision.

Comme prévu, nous avons observé que plus le niveau de supervision
est élevé, plus les segmentations produites sont précises. La table montre
que quelques masques sont suffisants pour assurer une estimation stable des
topics d’images et ainsi produire des segmentations satisfaisantes. Les boites
englobantes donnent des résultats raisonnables, méme si la perte en précision
est visible. En guise d’illustration, la figure montre des masques pour les
différents niveaux de supervision décrit dans la table [5.1]

1l est intéressant d’analyser les résultats obtenus sur les images de test.
Nous calculons la courbe ROC moyenne pour chaque niveau de supervision,
avec des barres d’erreur pour les 3 différentes configurations Sup 1, Sup 4,
Sup 5. La courbe est présentée dans la figure 5.8 La déviation standard
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Fia. 5.7 — Cartes de probabilité pour les différents niveaur de supervision, et les
courbes ROC correspondantes sur des images de vélos. Dans [’ordre, sont présentées
limage originale, la vérité terrain, puis les cartes de probabilité pour les configura-
tion 1 a 6.
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FiG. 5.8 — Courbe ROC moyenne, obtenue a4 partir des courbes de toutes les images
de test. La déviation standard est également donnée.

Fi1G. 5.9 — Exemples de masques binaires obtenus en seuillant les cartes de proba-
bilité générée par notre méthode sur la catégorie vélo de la base TU-Graz2 et sur la
base d’oiseaux.

peut paraitre grande & premiére vue. Cela peut facilement étre expliqué par
deux facteurs. Tout d’abord, nous mesurons la performance avec des courbes
ROC, comme le nombre de pixels d’objet est souvent trés petit (parfois moins
de 10% du nombre total de pixels) comparé au nombre de pixels de fond,
méme si une petite portion du nombre de pixels d’objet est mal classée, cela
a un fort impact sur la courbe ROC. Le deuxiéme facteur est la variabilité et
la difficulté des images de la base TU-Graz02 : certains objets sont & peine
détectables, méme pour des humains. A 'EER, le taux de vrais positifs est
presque de 80% pour le plus fort niveau de supervision, et tombe & 76% pour
les boites englobantes.

Enfin, nous montrons figure des masques de segmentation binaires
obtenus en seuillant la carte de probabilité. Nous pouvons voir la précision
de notre méthode, considérant qu’aucun indice fort (couleur, texture, forme)
n’a été utilisé ici pour classifier les pixels.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu comment utiliser un modéle & variables la-
tentes d’aspect pour segmenter les objets dans les images. Contrairement aux
modéles classiques, qui ne sont utilisés que pour la reconnaissance, la pré-
sence ici de plusieurs documents, de supports spatiaux plus réduits permet
d’effectuer simultanément une tache de reconnaissance et de localisation, qui
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prédit la forme des objets. Les documents permettent de propager 'informa-
tion & un niveau semi-global, et sont donc plus adaptés & la reconnaissance
que les méthodes de type MRF oul la propagation se fait de facon trés locale.
Nous obtenons des résultats binaires de segmentation trés encourageants.

Cette méthode a cependant des limitations. Tout d’abord, les documents
d’images sont nombreux et présentent parfois plusieurs topics dominants si-
multanés, comme c’est le cas pour les régions frontiéres entre 'objet et le
fond. Ceux-ci couvrent toutes les positions et toutes les échelles possibles. 1l
serait intéressant de disposer de moins de documents, et que leur nombre,
leur position et leur échelle soient automatiquement estimés. Ainsi ces do-
cuments seraient idéalement choisis de facon & ne contenir qu’une catégorie,
donc un seul topic. Si le nombre de document est réduit, il faut envisager
d’autres moyens de propager l'information dans 'image.

Une deuxiéme limitation est que la méthode n’utilise pas de contraintes
de voisinage trés locales s’appuyant sur les contours comme le font en gé-
néral les méthodes de segmentation classiques. Ainsi pourraient étre prises
en compte des informations supplémentaires de l'image, qui permettraient,
lorsque cela est possible, de rendre plus précises les frontiéres d’objet.

Ces deux limitations sont corrigées dans la méthode de segmentation
proposée dans le chapitre suivant.
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QE chapitre présente une méthode de segmentation de catégories d’ob-
jet, tout comme la méthode du chapitre précédent. Elle présente un certain
nombre d’avantages par rapport & celle-ci. En particulier, elle permet d’adap-
ter le nombre de documents (ici des blobs) automatiquement au nombre d’ob-
jets contenus dans l'image. Elle exploite également les dépendances entre
patchs, et tient compte des contours de I'image.



« S'il vous plait ... segmente-moi un mouton! »
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Introduction

Comme dans le chapitre précédent, nous nous intéressons a la tache de seg-
mentation de catégories d’objets. Dans le chapitre précédent nous avons
utilisé un modeéle LDA étendu et obtenu des résultats intéressants. Cepen-
dant, pour chaque image, quelques centaines de documents sont considérés.
De plus, les informations de contours et de couleurs ne sont pas utilisées. La
méthode proposée ici utilise ces informations.

La contribution de ce chapitre est un modéle permettant la segmentation
précise des catégories d’objets dans les images, modéle qui tire parti de deux
composants complémentaires.

> un modeéle de champ de Markov ou MRF (Markov Random Field)

utilisé pour sa capacité & produire des champs de labels localement
cohérents et s’adaptant aux frontiéres bas-niveau de 'image.

> un modéle de type sac-de-mots qui permet la reconnaissance et la

localisation des objets malgré de fortes variations de point de vue et
qui assure une cohérence globale des informations visuelles.
Les frontiéres d’objets sont définies localement, mais les structures globales
(comme les classes d’objets), qui sont primordiales dans la sémantique de
I'image, assurent la cohérence de ces informations locales.

Il convient de noter que le modéle que nous proposons repose fortement
sur la notion de mots visuels. Comme nous ’avons vu, les mots visuels consti-
tuent une quantification de descripteurs bas-niveau de l'image. Or, cette
quantification locale peut étre réalisée de différentes maniéres, conduisant a
différents types de vocabulaires. Nous nous intéressons également & ce point.

Un état de l'art a déja été proposé dans la section [5.2] qui positionne les
travaux de ce chapitre par rapport a ’existant.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Nous présentons notre
modéle de segmentation d’objets ainsi que les méthodes utilisées pour son
estimation. Puis nous proposons une amélioration de cette méthode, basée
sur des mots visuels plus discriminants, obtenus & 'aide d’arbres de décision
aléatoires. Enfin, nous étudions les résultats expérimentaux, et présentons
les conclusions de ces travaux.

Description du modéle

Nous supposons que chaque image est représentée par une collection de
patchs qui se chevauchent fortement.

Le modéle que nous proposons dans ce chapitre a pour vocation de pré-
dire le label de chacun de ces patchs, pour chaque image & interpréter. Les
labels désignent une classe d’objets ou le fond. Nous verrons par la suite
(section comment traduire cette labellisation des patchs en une label-
lisation des pixels, du fait des chevauchements. Individuellement, ces patchs
sont représentés par des mots visuels qui sont obtenus par quantification
vectorielle d'un descripteur d’apparence des patchs.

Les mots visuels sont ensuite utilisés dans un modéle génératif d’objets
dans lequel les objets sont définis par des régions elliptiques de l'image (dé-
notées blobs) de position, de taille et de catégories variées. Aucun a priori
sur ces régions n’est utilisé, et elles doivent étre estimées pour chaque image



98

Chapitre 6. Segmentation de catégories d’objets

6.2.1

a segmenter. Chacune de ces régions contient un ensemble de patchs. Paral-
lelement, la grille de patchs est vue comme un champ de labels auquel on
applique une régularisation entre patchs voisins & 1’aide d’une structure de
champ de Markov qui permet d’avoir des champs de labels cohérents et qui
suivent les contours de l'objet.

Comme nous 'avons expliqué dans l'introduction, la force de notre mo-
déle repose sur la combinaison de ces deux composants différents mais
complémentaires. Notre modéle est un modéle paramétrique, complétement
spécifié par la probabilité conditionnelle de chacun de ses paramétres. La
connaissance de ces lois permet d’échantillonner des valeurs de paramétres
en accord avec la loi de probabilité jointe, grace a un échantillonneur de
Gibbs. Cette section décrit dans un premier temps les deux composants du
modeéle, & savoir la partie basée sur les blobs ainsi que la structure de champ
de Markov, puis elle détaille I’estimation des paramétres.

Primitives visuelles

Deux types d’informations sont extraits des images & segmenter : un en-
semble de n patchs et une carte de frontiéres.

Les patchs représentent des zones carrées et de méme taille de 'image.
Ils sont extraits selon une grille réguliére posée sur 'image, de telle facon que
les centres des patchs soient positionnés sur les noeuds de la grille. Les patchs
se chevauchent fortement. Nous noterons I’ensemble des patchs produits P =
{Pi,1 < i < n}. Pour chaque patch P;, quatre caractéristiques différentes
sont calculées.

e Tout d’abord, une représentation SIFT [54] est extraite du patch. On
suppose qu’un vocabulaire visuel existe, qui aura été créé pendant
une phase d’apprentissage, par quantification d’un grand nombre de
descripteurs SIFT, représentatifs de ceux observés dans les images a
segmenter. La représentation SIFT de notre patch P; est associée au
mot visuel le plus proche. Ce mot visuel est noté wfzf b ¢’est la premicre
de ces caractéristiques.

e Le patch est ensuite représenté par un descripteur couleur [88] qui est
comparé a un second vocabulaire visuel (obtenu de la méme fagon que
le vocabulaire visuel SIFT, mais sur ce nouveau type de descripteur).
Ce descripteur est ensuite associé au mot visuel couleur le plus proche,
noté wf"l‘”".

e D’autre part, une valeur RGB est obtenue en moyennant la valeur des
pixels extraits tout prés du centre du patch. Ce vecteur 3D est noté
rgb;.

e Enfin, les coordonnées X; = (z;,y;) du centre du patch dans I'image
sont considérées.

Carte de frontiéres. Une image de contours G est extraite, donnant en
chaque pixel la probabilité de trouver une frontiére d’'un segment de 'image.
Cette carte est calculée avec I’algorithme [57], capable d’extraire les segments
naturels de I'image. Il est congu pour que le résultat soit aussi proche que
possible des contours qui seraient tracés par un humain. Il prend en compte,
entre autres, les changements d’illumination, de couleur et de texture asso-
ciés aux frontiéres naturelles des objets. Voir la figure pour un exemple
d’image et sa carte de frontiéres associée.
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Fi1G. 6.1 — Exzemple d’image extraite de la base TU-Graz02 et la carte de frontiéres
associée.

Au final, toute 'information contenue dans une image est résumée par
les caractéristiques de l’ensemble de ses n patchs, i.e. {wfzft, wf"l‘”, rgb;, X,
1 <i < n}, et par 'image de contours G.

Modéle génératif

Cette section présente un modeéle dont le but est de proposer une premiére
segmentation grossiére entre les objets et le fond. Notre modele s’inspire
de [87] et posseéde des structures spatiales explicites. Une image est supposée
étre composée de différentes régions que nous appellerons blobs. La géné-
ration des caractéristiques de patch dépend des paramétres associés a ces
blobs. Intuitivement, si une image contient 3 objets, disons une voiture, un
piéton et un vélo, cela devrait étre modélisé par 4 blobs, un pour chaque
objet ainsi qu'un autre pour le fond.

Etant donné les blobs et leurs parameétres, les patchs P d’une image sont
supposés indépendants. Le processus génératif pour un patch est le suivant :

> sélection d’un blob,

> échantillonnage des caractéristiques du patch & partir des distributions

associées au blob.

Le reste de cette section décrit ce processus génératif.

Le processus de Dirichlet [64] posséde une propriété d’auto-renforcement :
plus une valeur a été échantillonnée par le passé, plus elle est susceptible
d’étre échantillonnée de nouveau. Le processus de Dirichlet peut étre vu
comme la limite lorsque K tend vers l'infini d’un modéle de mixtures & K
composants. Notons que, méme pour une mixture avec un nombre infini de
composants, mais possédant un nombre fini d’échantillons, les composants
pouvant étre associés sont en nombre fini. Dans notre cas, les blobs tiennent
le role de composants dans la mixture, et leur nombre n’est ni connu, ni fixé
a lavance. Cela signifie que pour chaque patch nouvellement échantillonné :

> il peut soit appartenir & un des blobs déja considérés (dont le nombre

est fini), d’indice k avec 1 < k < K, avec une probabilité nf\lf’fm oll
Ny, est le nombre d’échantillons déja générés par ce blob, et n est le
nombre total d’échantillons;

> sinomn, il peut étre échantillonné par un nouveau blob, avec une pro-

babilité —¢ To- avec « est le parameétre de concentration du processus
de Dirichlet.

Chaque blob By est associé & un ensemble de paramétres O, =
{1k, Xk, Ck, I }. La densité sur la position spatiale X; des patchs associés
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est donnée par une loi gaussienne p(X;|0) = N (X, uk, Xk). Le label de
classe associé au blob est noté I, et C} désigne les paramétres d’une mix-
ture de gaussiennes sur les vecteurs couleurs rgb associés aux patchs. Le fond
est défini par sa distribution couleur Cy, et son modele spatial est uniforme
sur la zone de l'image.

En plus des caractéristiques observées pour chaque patch P;
(i.e. {wflf t,wz-COlor,rgbi,Xi}) deux variables aléatoires supplémentaires
lui sont associées : l'indice du blob qui a généré ce patch, noté b;, et le
composant qui a généré la valeur rgb; dans la mixture de gaussiennes sur
les valeurs RGB du blob, noté ¢;.

Etant donné Iindice k du blob qui a généré le patch P;, les caractéris-
tiques sont supposées indépendamment distribuées, ce qui donne 1’équation
suivante :

p(Pilbi = k) = p(w]"|Or)p(wi*'" |O1)p(rghi| Ok)p(Xi|O%). (6.1)

Le modéle de couleur de chaque blob capture les distributions de couleur
spécifiques & chaque instance d’objet et a chaque fond d’image, comme dans
le modeéle Grab-Cut [73]. Cela aide a produire des segmentations d’objets
dont ’apparence est cohérente, méme si localement la reconnaissance est
ambigué. Notons que ce modéle de couleur joue un réle trés différent de
celui du mot visuel couleur wfozm, qui modélise I'information de couleur a
I’échelle d’une catégorie d’objets.

Les probabilités de générer les mots visuels SIFT et couleur sont modéli-
sées par des lois multinomiales associées a la catégorie d’un blob, c’est-a-dire
p(w]7"|0k) = p(w]"|lx) et plwr|Of) = p(wilor|Ly).

Ce sont les seules informations qui ne sont pas estimées sur chaque image,
mais partagées entre toutes les images & segmenter. Elles sont apprises &
partir d’images d’entrainement annotées dans lesquelles les mots visuels sont
extraits. Les distributions sont alors estimées par un processus de comptage :
on compte le nombre de fois que chaque mot visuel apparait sur chaque

classe.

Champ de Markov sur les labels

Etant donné les catégories associées aux blobs, les affectations des patchs
aux blobs b = {b1,...,b,} déterminent la segmentation de l'image. La qua-
lité de cette segmentation est renforcée par le deuxiéme composant de notre
modéle : un champ de Markov sur les affectations aux blobs. Le MRF mo-
délise I'espérance des corrélations sur les affectations entre patchs voisins,
et aligne les changements de labels avec les frontiéres probables de I'image,
selon la carte de frontiéres. Le MRF est défini sur la grille réguliére de patchs
a travers une connectivité de 8 voisins.

Ci-dessus, nous avons défini un modéle génératif sur les patchs
p(P,b|®) = p(b)p(P|b,©), ou l'a priori p(b) avait été modélisé par un
processus de Dirichlet. Ici, nous allons inclure un composant MRF dans p(b)
en définissant une nouvelle probabilité a priori comme le produit de celle
provenant du MRF et de celle provenant du processus de Dirichlet. Nous
obtenons :

p(P,0[0) o< pair (0)pmr s (b|©)p(P[b, ©). (6.2)
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Fic. 6.2 — Le modéle est influencé par un potentiel de type MRF et les modéles re-
présentant les objets et le fond. Le potentiel MRF est basé sur la carte de frontiéres.
La partie droite donne une vue plus précise d’un patch et de ses § voisins.

Pour simplifier la formulation du MRF, © est omis de la notation, et
la probabilité est réécrite comme p(P,b|O) o exp(—E(P,b)) en utilisant la
fonction d’énergie :

E(P,b) = U(Pab) + v Z Vi,j(biabj)> (6-3>

ijec

ou C représente 'ensemble des voisins (ou cliques) dans la grille de connec-
tivité 8, v est un paramétre qui équilibre les deux termes de la formule,
et

U(P,b) = —log(p(P[b, ©)pair(b))- (6.4)

Le modéle du MRF, py, f, est représenté par le second terme de I'équa-
tion [6.3] et le potentiel sur les paires de voisins est défini par

Vi (i, by) = [y, # ly,] exp(—=BP; 5), (6.5)

ou [.] est la fonction indicatrice.

Ce potentiel renforce la cohérence spatiale des labels du patch b;, et
encourage les changements de labels & se produire 14 ol la carte de frontiéres
G présente des valeurs élevées. La valeur maximale prise par G entre les
centres de patchs P; et P; est notée ®; ;, et 3 est I'inverse de la moyenne des
valeurs prises par ®; ; dans I'image. Ainsi, V; ; = 0 pour les couples de patchs
qui sont affectés au méme blob, sinon cette valeur représente une pénalité
qui est d’autant plus forte que la probabilité d’une frontiére entre les patchs
diminue (donnée par G). La figure illustre cette propriété.

Estimation des affectations

Ci-dessus, nous avons défini un modéle qui combine un processus de Dirichlet
et un MRF. Dans cette section, nous allons voir comment utiliser le modéle
pour estimer les affectations des patchs aux blobs, notées b, pour une image,
ainsi que les affectations des blobs aux classes, notées I, 1 < k < K. Ceci
est réalisé par un échantillonneur de Gibbs, qui échantillonne successivement
les différents parameétres des blobs ©y, et les variables associées aux patchs :
b; et ¢;. Dans le reste de la section, nous allons considérer les distributions
conditionnelles qui sont utilisées par 1’échantillonneur de Gibbs.

Etant donné une affectation des patchs aux blobs fixée b, les paramétres
de tous les blobs de I'image O = {uk, Xk, Ck, I} sont indépendamment dis-
tribués. Nous supposons un a priori non-informatif sur ©y, et nous utilisons
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le raccourci de notation suivant By = {i : b = k} afin de rendre plus
lisible I’écriture des lois a posteriori sur les paramétres. Pour les paramétres
décrivant le support spatial des blobs, ux et X, nous avons :

we ~ N(Mean({X; : ieBk}),]\lfk(Z’ov({Xi L i€ By), (6.6)
Y o~ W(COU({XZ : iEBk}),Nk—l), (67)

ot N est la loi normale et W est une distribution de Wishart. Le para-
métre Cy du modéle de couleur spécifique au blob est estimé en utilisant un
algorithme EM (FEspérance-Mazimisation ou Ezpectation-Mazimisation) sto-
chastique, qui utilise des échantillons plut6t qu'une espérance dans ’étape
E. Enfin, la multinomiale utilisée pour échantillonner le label de classe [j est
donné par :

p(irlb) o< TT ples™ ia)p(ws? 1y). (6.8)

i€By,

La variable ¢;, qui désigne le composant du modéle de mixtures associé
& chaque patch, est obtenue directement par échantillonnage & partir de la
loi a posteriori associée & la mixture du blob considéré.

L’affectation des patchs aux blobs b; est échantillonnée séquentiellement,
sachant les paramétres de blobs ©; et toutes les autres affectations de patch
aux blobs, notées b_; = b\ {b;}. Il faut distinguer deux cas, I’échantillonnage
d’une affectation & un blob qui est déja associé & d’autres patchs, et d’une
affectation & un nouveau blob.

p(Pi|bi)niV1bia exp(—v > jec Vi) + blob existant
P(Pilbi) =555 exp(=7 >, jec Vij) + nouveau blob
(6.9)
Pour calculer I’équation pour un nouveau blob, on échantillonne les
paramétres du blob comme suit. Le label de catégorie I, est échantillonné
uniformément sur les catégories possibles. Le centre du blob uy est échan-
tillonné uniformément sur le support de I'image. ¥; est choisi isotropique
avec un écart type correspondant a la moitié de la plus petite dimension
de I'image. Enfin les paramétres de la mixture de couleur C} sont choisis a
partir des couleurs de tous les pixels de 'image.

p(bilb—i, ©,P) o {

Utilisation d’arbres de décision

Le modéle pour la segmentation qui a été présenté dans la section précédente
repose sur la notion de vocabulaire visuel, dont le but est de représenter les
patchs d’images. La raison principale qui pousse & quantifier les descripteurs
de patchs est d’en simplifier la modélisation.

Conventionnellement, les vocabulaires visuels sont créés en utilisant de
simples algorithmes de clustering basés sur des distances, comme par exemple
I’algorithme des k-moyennes. Il s’agit de 'approche que nous avons eue dans
la section précédente. Mais ce procédé est en général coliteux en terme de
complexité pour, d’'une part, créer le vocabulaire visuel et, d’autre part,
agsocier chaque descripteur de patch a un mot. De plus, comme nous 'avons
vu dans le chapitre[3], il n’y a aucune garantie que le vocabulaire ainsi obtenu
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soit adapté a la discrimination entre les apparences visuelles des différentes
classes. En effet, les mots les plus fréquents ne sont pas souvent spécifiques
& un objet, mais partagés entre les classes.

Nous avons montré dans le chapitre 4| que les arbres de classification
aléatoires constituent une alternative attractive aux méthodes de clustering
standard pour la création de vocabulaires visuels. Ci-dessous, nous décrivons
comment les vocabulaires visuels peuvent étre remplacés par des arbres de
décision dans notre modéle.

Application des arbres de décision & notre modéle

Les arbres de décision sont construits exactement de la méme maniére que
celle décrite dans la section 3.2l La seule différence réside dans 'informa-
tion stockée par les feuilles. Au lieu d’un unique label, comme cela était
le cas précédemment, chaque feuille stocke une probabilité sur les classes,
qui correspond & la probabilité pour un descripteur atteignant cette feuille
d’appartenir & chacune des classes. Elle est simplement calculée pendant
I’apprentissage comme le nombre de patchs d'une catégorie qui ont atteint
cette feuille, divisé par le nombre total de patchs ayant atteint la feuille.

Comme pour la section la variance est réduite par élagage (pruning)
et par l'utilisation de plusieurs arbres et combinaison des résultats. Dans les
expériences, ’élagage sera paramétré par un nombre maximum de feuilles
par arbre.

Les parameétres qui doivent étre spécifiés pour la construction des arbres
sont le nombre de tests considérés a chaque nceud parmi lesquels le meilleur
découpage est choisi, le nombre d’arbres et le nombre de feuilles par arbre
aprés élagage. Nous étudions 'influence de ces parameétres dans les expé-
riences (section [6.4.3).

Notons que les arbres de décision découpent ’espace des descripteurs,
comme le fait un vocabulaire visuel obtenu par un algorithme de clustering.
Lors de l'utilisation d'une forét d’arbres de décisions, chaque arbre produit
une quantification différente de I'espace. Comme les arbres de décisions élé-
mentaires sont basés sur l'information mutuelle entre les descripteurs et les
catégories, le vocabulaire produit est bien adapté & la discrimination entre
les ensembles de catégories.

Rappelons que dans notre modéle original nous avons utilisé deux voca-
bulaires visuels : un pour les descripteurs SIF'T et un pour les descripteurs
couleurs. Lorsqu’une forét d’arbres de décision aléatoires est utilisée, nous ob-
tenons une collection de quantifications différentes. Comme précédemment,
chaque patch P; est représenté en utilisant la moyenne des valeurs RGB des
pixels extraits en son centre rgb;, et les coordonnées 2d de sa position dans
I'image X;. Pour s’adapter & des vocabulaires visuels définis de fagon plus

générale, les mots visuels wfzf b et wic"l"r sont remplacés par une collection
de mots visuels w{, avec j € {1,...,J} représentant 'indice parmi J vo-
cabulaires différents. Ces J vocabulaires visuels peuvent étre construits en
utilisant des techniques de clustering standard, ou bien des arbres de déci-
sion, et ils peuvent étre basés sur un ou plusieurs descripteurs comme, par
exemple, des descripteurs SIFT et des descripteurs couleur.

De facon a refléter ces changements dans notre modéle, nous rempla-

cons ’équation qui donne la probabilité d’avoir un patch sachant les
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6.4.2

affectations aux blobs et les parameétres du blob, par

J

p(Pilb; = k) = p(rgbi|©)p(X:|0k) [ | p(w]|O%). (6.10)
j=1

Une fois encore, les probabilités des mots visuels sachant les blobs ne dé-
pendent que de la classe du blob, p(w!|0;) = p(w]|l;). Ces derniéres sont
obtenues de fagon triviale par comptage et normalisation du nombre de fois
qu’un mot visuel apparait dans une classe, indifféremment de la fagon dont
a été créé le vocabulaire visuel (clustering ou arbre de décision).

L’échantillonneur de Gibbs ne differe que pour la variable [, qui est
maintenant échantillonnée avec :

J
p(lb) o< T TT pw?te). (6.11)

i€By, j=1

Evaluation expérimentale

Dans cette section, nous présentons des résultats expérimentaux. Tout
d’abord, dans la section les bases d’images utilisées sont décrites. Dans
la section nous discutons de la fagon dont ’estimation des catégories
de patchs est utilisée pour obtenir des segmentations au niveau du pixel.
Ensuite, dans la section [6.4.3] nous présentons une premiére série d’expé-
riences qui propose une étude paramétrique de la méthode, avec notamment
une investigation sur le réle du vocabulaire visuel. Dans les sections [6.4.4] et
[6.4.5]nous présentons nos résultats expérimentaux qualitatifs et quantitatifs,
que nous comparons & ’état de l’art.

Bases d’images

Dans nos expériences, nous considérons des bases d’images difficiles, appro-
priées a la segmentation objet/fond. Nous considérons principalement les
bases suivantes : la base TU Graz-02, les bases Pascal VOC 2006 et 2007 et
la base Microsoft (MSRC). Elles ont été introduites respectivement dans les
section [1.3.6], [1.3.7] et [1.3.§]

Ces bases contiennent des classes d’objets présentant une grande varia-
tion d’apparence, ainsi qu’un fond générique et encombré. De plus, les objets
en question présentent des variations d’échelle, d’illumination, de points de
vue ainsi que des occultations.

Des labels de patchs aux pixels

Les modéles que nous avons présentés dans ce chapitre se basent sur une
représentation a base de patchs, cependant notre but est de produire des
segmentations précises au niveau du pixel. En utilisant des patchs qui se
chevauchent fortement, nous nous assurons que les segmentations produites
seront tout de méme trés précises, grace a une simple méthode de post-
traitement, trés similaire a celle utilisée dans le chapitre précédent (sec-
tion .

L’échantillonneur de Gibbs décrit dans la section permet d’obte-
nir 'estimation des probabilités a posteriori des affectations des patchs aux
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blobs, ainsi qu’une probabilité sur les classes pour chaque blob. A partir de
ces derniers, nous pouvons calculer la probabilité sur les classes pour chaque
patch, en sommant les probabilités pour les blobs d’appartenir aux classes,
pondérées par la probabilité pour chaque patch d’appartenir & un blob. C’est
la premiére somme de la formule

La probabilité pour un pixel p, d’appartenir & un objet est obtenue par
combinaison des labels de tous les patchs P; contenant ce pixel, selon la
méme technique. Nous considérons un modeéle de mixture ou les poids sont
proportionnels & la distance entre la position du pixel et le centre du patch.
C’est la deuxiéme somme de I’équation

pllass(p,) = 2) = 3 Y plle = PP Bp(pP)  (6.12)

Pidpz By

ol I, désigne la classe du blob By.

Etude paramétrique

Dans cette section, nous évaluons les différents ensembles de primitives et les
méthodes de construction du vocabulaire, pour la segmentation des images
de la base TU-Graz02 avec notre méthode. Les images de cette base ne
contiennent qu’une catégorie d’objets, donc la tache de segmentation peut
étre vue comme un probléme de classification binaire. Ainsi, la précision peut
étre mesurée en utilisant des courbes précision-rappel qui montrent combien
de pixels appartenant a la catégorie d’objets (toutes images confondues)
sont correctement classifiés. Pour chaque classe, nous utilisons 300 images
annotées pour apprendre le modéle, tandis que la seconde moitié de la base
est utilisée pour le test.

Influence des différentes primitives

Notre méthode repose sur l'utilisation de vocabulaires visuels, qui repré-
sentent des quantifications des descripteurs de patchs. Nous avons proposé
deux facons de construire les vocabulaires visuels : la facon la plus classique
(section , qui utilise un algorithme de clustering, et une technique al-
ternative (section , qui permet d’avoir des vocabulaires discriminants en
utilisant des arbres. Cependant, nous avons observé que le comportement
des primitives visuelles est le méme quelque soit le vocabulaire visuel utilisé,
donc dans cette partie nous n’allons considérer que des résultats obtenus avec
un vocabulaire visuel construit par un algorithme des k-moyennes. Dans la
section suivante, nous comparons différentes facons de construire les voca-
bulaires visuels.

Plusieurs primitives sont calculées & partir de chaque patch : un descrip-
teur SIFT, un descripteur couleur, la moyenne des valeurs RGB et la coor-
donnée 2d dans I'image. Ici, nous étudions I'impact des différentes primitives
sur les résultats finaux de segmentation. Nous comparons le modéle complet,
noté w4 wlor 4 rgh+ X, avec d’autres modeéles qui ne contiennent qu’un
sous-ensemble de ces primitives. Le composant MRF est utilisé dans notre
modéle uniquement dans les expériences qui utilisent la coordonnée spatiale
dans I'image X. Des vocabulaires visuels de 5000 mots (resp. 100 mots) ont
été crées pour les descripteurs SIFT (resp. couleur).
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F1a. 6.3 — L’importance relative des différentes caractéristiques des patchs est illus-
trée ici. Les mots visuels SIFT (w*'Tt) et couleur (w'°"), la composante couleur
(rgb) ainsi que la position (X ) du patch sont combinés de différentes facons. (Voir
le texte pour plus d’explications.)

Le résultat de cette étude paramétrique est reporté dans la figure [6.3]
Nous observons que les vocabulaires visuels w*/t, w"" sont essentiels. Si
I'un des deux manque, les performances baissent (sauf pour la classe personne
qui n’a besoin que du descripteur SIFT). Toutefois, le descripteur SIFT
est plus critique que le descripteur couleur. Les résultats montrent que ces
composants responsables de la reconnaissance sont cruciaux pour guider le
processus de segmentation.

La régularisation spatiale utilisant le composant MRF et le modéle géné-
ratif de blobs améliorent les résultats considérablement, comme la comparai-
son entre les courbes rouge (toutes les primitives) et bleue (sans I'information
spatiale) le montre. La régularisation apporte également une amélioration
trés notable visuellement.

La primitive rgb, utilisée pour les instances d’objets, donne une amé-
lioration pour deux des trois classes. Nous avons observé, que si 'objet est
correctement localisé, alors le composant couleur améliore considérablement
la précision de la segmentation. Dans ce cas, certains patchs non discrimi-
nants peuvent étre affectés a I'objet ou au fond, en fonction de leur couleur.
Ce phénomene est illustré figure [6.4] Cela montre que le composant couleur
RGB peut aider & segmenter une partie de I’'objet qui était initialement af-
fectée au fond, mais dont la couleur s’est avérée cohérente avec le modéle
couleur RGB de cet objet particulier.

Cependant, il arrive parfois que 'objet ne soit pas localisé précisément,
et que le modéle couleur soit bruité. I1 peut méme détériorer les résultats
dans certains cas.

Nous pouvons comprendre le role des différents composants du modéle
grace aux différentes illustrations de la figure [6.5] Dans la partie gauche,
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Fia. 6.4 — Notre modéle avec (a) et sans (b) le composant RGB spécifique aux
objets. Une courbe précision rappel est disponible dans la partie gauche, et les images
correspondantes sont montrées dans la partie droite.
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Fic. 6.5 — Gauche : une image et sa carte de frontiéres associée, ainsi que les
segmentations produites par a) un simple classifieur de patch (wSTFT 4 weolor),
b) le modéle génératif complet (avec processus de Dirichlet), ¢) le modéle complet.
Droite : le processus de Dirichlet o prédit deuz blobs pour différencier les modéles
d’apparence de chaque instance.

nous pouvons voir différentes segmentations obtenues sur la méme image en
utilisant a) un simple classifieur de patch (chaque mot visuel vote pour une
catégorie), b) le modeéle génératif seul avec le processus de Dirichlet comme
a priori, ¢) le modéle complet avec le champ de Markov. La partie droite de
la méme figure illustre nos motivations & intégrer un processus de Dirichlet
dans le modéle de génération des blobs. Le modéle a estimé que cette image
était mieux décrite avec deux blobs d’objet, et qu'une configuration avec un
seul blob serait moins probable. En effet, deux blobs permettent d’avoir deux
modeéles de couleurs spécifiques ce qui est plus précis qu’un modeéle commun.

Comparaison entre les vocabulaires visuels

Dans cette section, nous évaluons la qualité des segmentations obtenues en
utilisant un algorithme de clustering (k-moyennes) pour le vocabulaire, ou
en le remplacant par des arbres de décision.

Pour des raisons de simplicité, nous ne considérons ici qu’'une seule sorte
de descripteur, le descripteur SIFT, pour la partie reconnaissance de notre
modele. La figure [6.6] compare les deux types de vocabulaires visuels sur les
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F1G. 6.6 — Comparaison entre le vocabulaire obtenu avec les k-moyennes et le voca-
bulaire utilisant des arbres, pour les 3 classes de la base TU-Graz02.

classes de la base TU-Graz02. Le modéle comprend dans les deux cas : le
descripteur SIFT, le composant RGB et la position du patch. Le vocabulaire
obtenu par l'algorithme des k-moyennes a 5000 mots visuels, tandis que les
vocabulaires obtenus a partir des arbres possédent 5000 feuilles par arbre.
Dans ces expériences, nous utilisons 3 arbres et 50 tests par nceud. Les résul-
tats montrent qu’avec ces paramétres, les vocabulaires basés sur les arbres
conduisent & un modéle qui segmente mieux les images que 'algorithme des
k-moyennes.

Les arbres aléatoires dépendent de plusieurs parameétres. Il est donc in-
téressant d’évaluer leur influence sur les résultats de segmentation. Tout
d’abord, le nombre de feuilles par arbre est un parameétre important. Il per-
met de fixer la précision dans la quantification de ’espace. Nous suspections
qu'un nombre trop élevé de clusters entrainerait un sur-apprentissage, mais
ceci n’a pas été observé dans les expériences. Dans la partie gauche de la
figure les résultats montrent que la précision moyenne augmente lorsque
le nombre de feuilles augmente (jusqu’a 5000) tout en gardant le nombre
d’arbres fixé & 3. La partie droite de cette méme figure montre l'influence du
nombre d’arbres (pour 5000 feuilles). Augmenter le nombre d’arbres amé-
liore légérement la précision moyenne, mais les résultats dépendent moins
du nombre d’arbres que du nombre de feuilles par arbre, ce qui est cohérent
avec les résultats reportés dans [62).

Un autre parameétre essentiel est le nombre de tests effectués en chaque
neeud afin de choisir le meilleur découpage. Ce paramétre contréle la quan-
tité d’aléatoire mais a également une incidence sur le temps nécessaire a la
construction de arbre. La partie gauche de la figure présente des courbes
précision-rappel obtenues avec le modéle basé sur les arbres, en faisant varier
la valeur de ce parameétre depuis 1 (arbre complétement aléatoire) jusqu’a
100 tests par neeud. La partie droite de la figure donne les temps de calculs
associés. Des 10 tests par noceud, les performances augmentent significative-
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F1G. 6.7 — Influence du nombre de feuilles par arbre (gauche) et du nombre d’arbres
(droite) sur la précision des segmentations produites.
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Fic. 6.8 — Gauche : étude de lincidence du nombre de tests effectués en chaque

neud pour la construction de l'arbre sur le résultat final de segmentation. Droite :

temps de calcul nécessaire a la construction de l'arbre ou du vocabulaire visuel.

ment par rapport au « tout aléatoire », ensuite les performances augmentent
encore mais de fagon moins significative.

Résultats qualitatifs

Dans cette section, nous présentons des masques de segmentation, obtenus
sur les bases TU-Graz02, MSRC et Pascal VOC 2006. Pour chaque classe,
les images sont segmentées entre les différents objets d’intérét et le fond.
Pour la base Graz (les vélos, les voitures et les personnes) et pour la base
MSRC (résultats en couleur), les modeles d’objets sont construits a partir
d’images d’apprentissage segmentées. Dans le cas de la base Pascal 2006, les
modeles de catégories d’objets sont construits sur les 50 premiéres images
contenant 'objet, uniquement en utilisant les boites englobantes disponibles
dans les annotations. Dans tous les cas, des masques de segmentation précis
sont obtenus, malgré la large variation d’apparence inhérente aux catégories
considérées. Il est & noter que pour la base Pascal VOC 2006 les segmen-
tations sont considérées comme des problémes binaires. Nous verrons dans
la section que, sur la base Pascal VOC 2007, les 20 classes d’objets
en compétition pour une segmentation simultanée rendent le probléme bien
plus difficile. En ce qui concerne la base MSRC, méme dans le cas d’une
segmentation multiclasse, les images sont correctement segmentées. Cepen-
dant, les variations d’apparence que présentent les objets sont moindres par
rapport a celles des bases Pascal, et le fond est plus facile & modéliser. Une
classification indépendante des patchs donne déja de trés bons résultats sur
ces images.
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F1G. 6.9 — Exzemples de segmentations obtenues sur les images des bases TU-Graz02,
Pascal VOC 2006 et MSRC. Pour cette derniére, l'encodage suivant est utilisé : G
pour I’herbe, Sh pour les moutons, S pour le ciel, B pour les batiments, T pour les
arbres, et C pour les voilures
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Textonboost [80]|58|50(60|74|63|75|35(19|15|54(19(62| 7

MFAM [90]|73|84|88|70|68|74|33|19|34|46|49|54|31

notre méthode|84|81(66(78(50|62(36|22|16|43|52(30| 9

TAB. 6.1 — Résultats sur les 13 catégories d’objets de la base MSRC.

Evaluation quantitative

Dans cette section, nous présentons d’autres résultats quantitatifs. Tout
d’abord, nous présentons brievement des résultats obtenus sur la base MSRC
et nous présentons des expériences plus poussée sur la base Pascal VOC 2007.

Base MSRC

De part sa popularité, nous avons considéré la base MSRC (voir la descrip-
tion de la base dans la section . Notons que la tache & résoudre est
différente du probléme que nous avons considéré dans notre approche. En
effet, le fond est divisé en un certain nombre de classes (herbe, batiment,
arbres, etc.) et le but n’est pas de segmenter les objets du fond, mais de
segmenter complétement la scéne. La table présente les performances
de notre algorithme sur les 13 classes d’objets et les compare aux résultats
obtenus par la méthode Textonboost [80] et & ceux de la méthode Markov
Field Aspect Model (MFAM) [90]. Notre méthode obtient des résultats com-
parables, bien qu’elle n’ait pas été concue explicitement pour cette tache.

base Pascal VOC 2007

La base Pascal VOC 2007 (voir la description dans la section est uti-
lisée pour des compétitions de catégorisation, de détection et, pour 2007, de
segmentation d’images. Elle permet de se comparer aux derniéres méthodes
proposées.

La compétition de segmentation demande de générer des segmentations
au niveau du pixel, le label de chaque pixel doit étre prédit comme apparte-
nant & une des classes considérées ou au fond, ce qui est exactement la tache
que nous considérons dans ce chapitre. Comme présenté dans [15], 20 classes
d’objets et la classe de fond sont considérées. Nous disposons de plus de
5000 images d’apprentissage, dont seulement 422 sont segmentées avec pré-
cision, les autres ne possedent qu'un marquage des objets & l'aide de boites
englobantes.

Les expériences ont été réalisées selon le protocole de la compétition.
La moyenne des précisions obtenues pour chaque classe d’objets et pour le
fond est calculée. La précision de la segmentation d'une classe est définie
comme le nombre de pixels de cette classe correctement labellisés divisé par
le nombre réel de pixels de cette classe [15].

Les images sont représentées en utilisant un vocabulaire SIFT de 10000
mots (créé a 'aide de la méthode proposée dans le chapitre [2)) et un voca-
bulaire couleur de 200 mots.
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F1G. 6.10 — Ezemples d’annotations supplémentaires (masque de segmentation) pro-
duites automatiqguement sur les images d’apprentissage non segmentées, en appli-
quant notre algorithme sur les boites englobantes.

Le modéle a été entrainé en utilisant toutes les annotations disponibles,
c’est-a-dire les masques de segmentations disponibles et les boites englo-
bantes. L’apprentissage se fait en deux étapes afin de tirer parti des dif-
férentes formes d’annotations disponibles. Tout d’abord, un modéle initial
des catégories est appris a partir des images segmentées. Ensuite, ce modele
des classes est utilisé dans notre modeéle de segmentation pour segmenter
les images d’apprentissages restantes. Durant cette estimation, les boites en-
globantes sont utilisées pour fixer le nombre, la position, et la classe des
blobs (chaque boite représente un blob). Ces paramétres étant fixés, on es-
time la meilleure affectation des patchs aux blobs et les modéles de couleur
pour chaque image. Les segmentations ainsi produites fournissent toute une
nouvelle série d’annotations plus précises que les boites, qui sont utilisées
pour réestimer un modeéle d’apparence des classes plus précis. Nous avons
expérimentalement confirmé que les nouveaux masques ainsi produits sont
fiables, des exemples de nouvelles annotations obtenues sont illustrés dans
la figure [6.10}

Lors de la segmentation des images, le nombre de classes d’objets pré-
sentes dans une image n’est pas connu. Avec le grand nombre de classes pos-
sibles, nous avons observé (voir les résultats plus bas) que le fait d’initialiser
notre algorithme avec des prédictions locales basées sur les patchs, comme
cela a été fait jusqu’a présent, ne donne pas des résultats satisfaisants. Nous
avons donc utilisé un détecteur d’objets basé sur une représentation globale
de Pobjet, et avons observé que cela améliore significativement la précision
des segmentations produites. Plus précisément, nous avons utilisé le détec-
teur INRIA PlusClass [15] pour initialiser le nombre, la position et le label
des blobs. Ce détecteur est basé sur une approche par fenétres glissantes
utilisant un classifieur SVM linéaire, et des descripteurs d’images basés sur
la représentation HOG [14], un descripteur composé d’histogrammes de gra-
dients. Dans les résultats reportés dans la table DI représente 'utilisation
d’un détecteur pour I'initialisation, et NI I’initialisation naive, basée sur la
prédiction des patchs.

En paralléle de ces deux types d’initialisations, nous avons aussi éva-
lué Papport des segmentations produites sur les images d’apprentissage non
segmentées sur les résultats de segmentation des images de test. Nous avons
comparé notre méthode entrainée sur les 422 images d’apprentissage, et no-
tée ST, avec notre méthode entrainée sur ’ensemble complet (constitué des
plus de 5000 images d’apprentissage) et utilisant les masques de segmenta-
tion additionnels, générés par notre algorithme, notée FT.
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fond | avion | vélo |oiseau|bateau|bouteille| bus | voiture
FT+DI|49.36| 20.5 |70.36|23.50| 16.53 | 28.72 | 22.69 | 58.38
ST+DI |57.23| 13.63 | 35.10|19.60 | 10.60 | 23.75 | 16.78 | 56.82
FT+NI|14.97| 17.68 | 9.42 | 1.56 | 15.85 4.76 10.2 25.10
ST+NI |20.97| 11.67 |10.02| 3.57 | 15.45 | 8.65 |10.67| 17.39
Brookes| 77.7 5.5 0 04 0.4 0 8.6 5.2

TKK 229 | 18.8 | 20.7 | 5.2 | 16.1 3.1 1.2 78.3

chat | chaise |vache | table | chien | cheval | moto |personne
FT+DI| 65.5 | 28.17 |10.41| 0.92 | 3.7 65.4 |51.75| 60.1
ST+DI |63.08| 24.98 |10.58 | 0.64 | 4.04 | 41.15 |55.34| 64.08
FT+NI|15.19| 23.79 | 7.46 |10.61| 20.69 | 15.72 |21.89 | 27.59
ST+NI| 7.35 | 21.18 | 7.81 | 5.82 | 15.71 | 14.29 |11.33 | 40.54
Brookes| 9.6 14 1.7 | 106 | 0.3 5.9 6.1 28.8
TKK 1.1 2.5 0.8 | 234 | 69.4 444 | 42.1 0

plante/mouton| sofa | train | écran moyenne
FT+DI|22.02| 23.71 |27.93|65.20 | 65.46 37.16
ST+DI |14.37| 17.83 |24.13|46.21 | 59.72 31.41
FT+NI|38.01| 888 | 4.24 | 4.94 | 17.46 15.05
ST+NI | 3.42 | 852 | 8.66 | 3.93 | 18.09 12.62
Brooks | 2.3 2.3 0.3 |10.6 | 0.7 8.5
TKK 64.7 | 30.2 | 346 | 89.3 | 70.6 30.4

TAB. 6.2 — Résultats obtenus sur la base Pascal VOC 2007. Les 4 premiéres lignes
donnent les résultats obtenus avec notre méthode en utilisant 'initialisation naive
(NI) ou Uinitialisation utilisant le détecteur (DI) et le petit ensemble d’apprentis-
sage (ST) ou le grand ensemble d’apprentissage (FT). Les deux derniéres colonnes
donnent les meilleurs résultats parmi les méthodes de segmentation soumises et les
méthodes de détection respectivement.

De cette facon, nous avons 4 combinaisons possibles & évaluer. Les ré-
sultats obtenus sur les 20 classes de la base Pascal VOC 2007 sont donnés
dans la table [6.2l Nous avons également reporté les meilleurs résultats de
segmentation soumis & la compétition (notés Brooks dans la table), ainsi
que les meilleurs résultats obtenus par les algorithmes de détection, ot les
résultats produits sont réduits a de simples boites englobantes (notés TKK).

Au vu de ce tableau, trois conclusions principales peuvent étre tirées.

Premiérement, pour presque toutes les classes, une amélioration notable
des résultats est obtenue lorsque ’ensemble des images d’apprentissage est
utilisé.

Deuxiémement, les résultats démontrent I'importance d’une bonne ini-
tialisation, utilisant le détecteur d’objets. Avec celui-ci, une amélioration de
prés de 15 % est obtenue sur la précision moyenne. Cela peut étre expliqué
par le trés grand nombre de classes d’objets considérées pour la tache de
segmentation. L’algorithme de détection propose des candidats pertinents
qui sont ensuite validés et raffinés par Palgorithme de segmentation. Pour
certaines classes, comme les tables ou les chiens, les résultats sont meilleurs
avec l'initialisation naive. Pour ces classes, le détecteur échoue souvent.

Troisiémement, nous surpassons les meilleures méthodes présentes dans
cette compétition.

De facon & avoir une meilleure compréhension du réle du détecteur, la
figure[6.11]illustre le comportement du modeéle sur certaines images. A partir
des résultats du détecteur, la méthode de segmentation valide les hypothéses
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Fia. 6.11 — Trois images exemples appartenant & la base Pascal VOC 2007. De
gauche a droite : (i) Uimage originale avec les résultats de la détection surimpo-
sés, (ii) Uaffectation aux classes aprés quelques itérations, (iii) la segmentatlion
finale produite & partir de cette initialisation, (iv) les labels des classes & partir
de Uinitialisation au niveau du patch, (v) le résultat final obtenu & partir de cette
initialisation.

d’objets et raffine leurs frontiéres. Pour la troisiéme image, on peut voir clai-
rement que ’algorithme de détection s’est déclenché pour la classe vélo et la
classe moto. Face a ces hypothéses en compétition, ’algorithme de segmen-
tation a choisi le vélo. Nous pouvons aussi voir que des fausses détections
évidentes, comme la personne de la troisiéme image, sont presque compléte-
ment supprimées.

Il est intéressant de mesurer la quantité d’images complétement segmen-
tées nécessaire pour obtenir de bons résultats lors de la segmentation des
images d’apprentissage additionnelles. Dans les expériences de la table
nous considérons un sous-ensemble de 'ensemble d’apprentissage réduit et
annoté de 422 images, dont le nombre d’images peut étre de 50, 166 ou
422. Ce sous-ensemble initial est ensuite utilisé pour apprendre un premier
modeéle d’apparence des objets (exactement comme précédemment) et ainsi
segmenter des images d’apprentissage supplémentaires. On peut segmenter
soit uniquement ’ensemble d’apprentissage train constitué de 2501 images,
soit I’ensemble total d’apprentissage train + val qui constitue 5011 images.
Lorsque 'ensemble de validation est considéré, nous avons comparé un pre-
mier cas, ot le modéle d’apparence reste le modéle initial constitué du petit
nombre d’images, et un deuxiéme cas, oil le modéle d’apparence est réestimé
aprés segmentation de toutes les images de I’ensemble train, et ce nouveau
modeéle « amélioré » est utilisé pour segmenter les images de ’ensemble wval.
Chaque mise-a-jour du modéle appliquée est notée dans le tableau en cochant
de la case upd. De méme, une croix dans la case T (resp. V) indique que ’en-
semble d’apprentissage train (resp. val) est utilisé. Les résultats de cette table
indiquent que 'augmentation du nombre d’images d’apprentissage améliore
la qualité du modéle appris et augmente la précision obtenue. De méme, le
modele appris sur un nombre plus élévé d’images (deux ensembles train et
val considérés) est toujours meilleur que celui appris a partir de la moitié
des images (seulement train). Cela indique que l'ajout d’exemples d’appa-
rences possibles pour les catégories permet d’enrichir le modele et de mieux
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généraliser & de nouvelles instances. Enfin, remarquons que la mise-a-jour
du modéle d’apparence aprés segmentation d’un nombre non négligeable de
nouvelles images n’a pas eu d’influence significative sur les résultats finaux
de classification.

Conclusion

La segmentation est souvent considérée comme un probléme isolé. Sans au-
cune connaissance extérieure, I'image doit étre segmentée de fagon plausible.
Ces méthodes sont bien évidemment limitées par leur manque d’interpréta-
tion du contenu. Notre méthode propose des modéles d’apparence des catégo-
ries d’objets relativement simples mais qui donnent I'information nécessaire
pour guider le processus de segmentation.

La méthode par sac-de-mots utilisée a la base du modéle d’apparence per-
met d’étre intrinséquement robuste aux occultations, ce qui est impossible
avec les modéles de forme rigides. La robustesse aux changements d’illumina-
tion est permise par les descripteurs de patchs employés [54] [88]. L utilisation
des blobs pour modéliser les différentes instances d’objets permet de s’adap-
ter & toutes les positions et toutes les échelles. Nous avons volontairement
choisi de ne pas utiliser d’a priori sur la position et ’échelle des objets pour
chaque catégorie. Ainsi, le modéle est plus général et n’est pas mis en dé-
faut par un positionnement inhabituel des objets dans la scéne. Ce modele
flexible basé sur les blobs rend la reconnaissance robuste aux changements
d’apparence liés aux variations de points de vue, et aux variations intra-
classe. Il n’y a pas de géométrie rigide associée aux modéles de blobs, ce qui
permet de segmenter des classes difficiles et non rigides comme les chats ou
les personnes. En contrepartie, le modéle pourra plus facilement produire des
faux positifs, qui pourraient étre évités par un modéle d’objet rigide, ayant
précisément appris la vue correspondante de 1’objet.

Le modeéle est capable de segmenter différentes instances de la méme
catégorie d’objets, en différents blobs. Cela peut paraitre superflu lorsque
le but final est de prédire la classe de chaque pixel, et non d’identifier les
différentes instances de chaque catégorie. Cependant, il peut s’avérer béné-
fique de modéliser séparément les instances puisque cela permet d’estimer
plus précisément les modeéles d’apparences spécifiques aux instances (la cou-
leur dans notre cas). Ainsi, chaque objet peut étre segmenté avec plus de
précision, entrainant une meilleure segmentation de 'image.

Les modéles d’objets peuvent utiliser avantageusement des annotations
précises a base de masques de segmentation. Lorsque seules des boites en-
globantes sont disponibles, les contours d’images et les discontinuités entre
les régions homogénes sont utilisés pour compenser la faiblesse des annota-
tions. Nous supposons également que les différentes images d’apprentissage
présentent des objets suffisamment similaires entre eux et des fonds suffi-
samment variés pour apprendre les modéles d’objets.

Nous avons aussi étudié dans les expériences comment combiner les deux
types d’annotations. La conclusion de ces expériences est qu’il est plus im-
portant d’avoir un trés grand nombre d’images d’apprentissage, méme si les
annotations sont moins précises. Les modéles appris sont alors beaucoup plus
robustes aux variations d’apparence.
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Nombre d’images|T|V|upd| fond | avion | vélo |oiseau|bateau|bouteille| bus | voiture
FT+DI x|x|x [49.36| 20.5 |70.36|23.50| 16.53 | 28.72 [22.69| 58.38
422 X |x |- 50.13| 20.44 |69.78|24.25| 16.48 | 28.74 |20.85| 58.38
422 X |x [x 49.95| 20.44 (69.51]22.49| 16.13 | 29.17 |21.54| 57.96
422 x|- |- 50.23| 20.29 |69.98)|21.86 | 16.50 | 27.56 [21.25| 58.37
166 X |X |- 50.03| 20.35 |69.62]|21.87| 16.12 | 28.88 [21.44| 57.97
166 X |x [x 50.01| 20.21 |69.45(22.10| 16.14 | 28.85 |21.61| 57.98
166 X |- |- 50.25| 20.32 |70.01|21.68| 13.16 | 27.56 |21.74| 58.28
50 X |X |- 49.94| 20.16 |69.61|21.67| 16.36 | 28.80 |21.20| 57.98
50 x|x[x |50.00| 20.35 |69.67|22.02| 16.23 | 28.82 [21.34| 57.83
50 X |- |- 50.26 | 20.25 [69.98]22.09 | 16.05 | 27.55 |21.37| 58.39
Brookes 7.7 5.9 0 0.4 0.4 0 8.6 5.2
TKK 22.9 188 [20.7| 5.2 16.1 3.1 1.2 78.3
chat | chaise |vache| table | chien | cheval |moto|personne
FT+DI X |x|x 65.5 | 28.17 1041} 0.92 | 3.7 65.4 |51.75| 60.1
422 X |x |- 65.43 | 29.18 [10.34| 1.31 | 3.65 64.22 150.74| 59.22
422 x|x|x |65.59| 27.89 |10.46| 1.25 | 3.78 | 64.58 [51.25| 58.72
422 x|- |- 65.04 | 27.78 |10.40| 0.80 | 3.39 | 65.78 [50.13| 58.69
166 X |X |- 65.48 | 27.44 |10.56| 1.47 | 3.56 | 65.59 [50.96| 58.44
166 x|x|x [65.59| 27.79 [10.61| 1.54 | 3.70 | 65.60 |50.87| 58.68
166 x|~ |- 65.15| 27.96 |10.35| 0.73 | 3.47 | 65.71 [50.06] 58.78
50 X |X |- 65.34 | 28.04 (10.61| 1.57 | 3.73 | 64.56 |50.74| 58.24
50 x|x|x |65.57| 27.82 |10.48| 1.23 | 3.57 | 64.53 [50.48| 58.46
50 x|~ |- 65.11| 28.12 |10.35| 0.71 | 3.39 | 65.66 [50.08| 58.97
Brookes 9.6 1.4 1.7 | 106 | 0.3 5.9 6.1 28.8
TKK 1.1 2.5 0.8 | 234 | 694 44.4 | 42.1 0
plante|mouton| sofa | train | écran moyenne
FT+DI xX|x|x [22.02| 23.71 [27.93|65.20 | 65.46 37.16
422 X |x |- 22.54 | 23.31 |28.50|64.65 | 66.30 37.01
422 X|x|x (2212 23.46 [28.22|64.27 | 65.92 36.89
422 x|- |- 22.26 | 23.30 |26.70|64.31 | 65.94 36.69
166 X |x |- 22.90| 23.42 |28.29|64.03 | 66.13 36.88
166 X |x|[x [22.96| 23.50 |28.46|64.38 | 66.08 36.96
166 x|~ |- 22.26 | 23.52 |26.90|65.01 | 65.64 36.74
50 X |X |- 22.96 | 23.73 |28.24|64.59 | 65.95 36.86
50 x|x|[x [22.73] 23.61 |28.30|64.64 | 66.06 36.84
50 x| |- 22.29| 23.39 |26.92|64.76 | 65.67 36.73
Brooks 2.3 2.3 0.3 | 10.6 | 0.7 8.5
TKK 64.7 | 30.2 |34.6| 89.3 | 70.6 30.4

TAB. 6.3 — Ezpérience complémentaire d’étude du role
dans la génération des annotations supplémentaires.

des segmentations initiales
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gES travaux présentés dans ce chapitre proposent une application du modéle
présenté dans le chapitre précédent dans un contexte robotique. Le modéle
de localisation des objets est utilisé pour produire des hypothéses sur la
position d'un objet dans un environnement inconnu.






7.1

7.1.1

7.1. Introduction

119

Third narrow fleld of view camera

Wide Angle
Camera

Stereoscoplc System

F1G. 7.1 — Gauche : le systéme de vision du robot humanoide HRP-2 (Droite).

Introduction

Le travail présenté dans ce chapitre a été réalisé en collaboration avec le
laboratoire franco-japonais, le Joint Robotics Laboratory (CNRS, AIST) de
Tsukuba au Japon. Il correspond a 'application des travaux présentés dans
le précédent chapitre & un probléme robotique particulier, le probléme de la
chasse au trésor. Une plateforme spécifique a été considérée pour 1’étude : le
robot humanoide HRP-2.

La plateforme HRP-2

Le robot humanoide HRP-2 est la plateforme technologique centrale du JRL.
Né au Japon en 2003, HRP—QE pése 58 kg et mesure 1.54 m. Il doit son nom
au projet Humanoid Robotics Project, un grand programme de recherche
en robotique conduit & l'initiative du ministére japonais de ’économie, du
commerce et de 'industrie (METT). Il existe actuellement 14 plateformes de
robotique humanoide de type HRP-2 dans le monde dont 13 sont au Japon.

HRP-2 est équipé de capteurs d’effort pour la gestion de son équilibre,
la planification et le controle de ses actions mais aussi de caméras pour la
vision.

Le systéme de vision du robot disponible au JRL a été modifié et posséde
3 caméras avec un grand angle de vue (25 degrés) et une quatriéme avec
un large angle de vue (90 degrés). Cette derniére est utilisée pour le SLAM
(Simultaneous localization and mapping) [83], tandis que les trois autres sont
utilisées pour la reconnaissance d’objets.

Laussi appelé Promet par le dessinateur de manga Yutaka Izubuchi qui a réalisé son
design
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7.1.2

7.1.3

Le projet de la chasse au trésor

Ce travail fait partie d’un projet nommé Treasure Hunting, ou chasse au
trésor. Le scénario auquel il s’applique est le suivant : un objet est montré a
un robot pour que celui-ci en construise une représentation interne. Ensuite,
I’objet est placé dans un environnement inconnu, et le robot doit le retrouver
en compléte autonomie.

Ce comportement est une question fondamentale des systémes complexes
de robots autonomes, afin de pouvoir aider les humains dans divers envi-
ronnements de travail. Notre recherche s’intéresse & ce probléme de facon
intégrée, c’est a dire qu’il considére les capacités et les limitations du robot
HRP-2.

L’implémentation compléte de ce comportement nécessite de résoudre
différents problémes :

1. la recherche visuelle dans un environnement inconnu,

2. la génération des mouvements pour l'acquisition des images nécessaires
& 'apprentissage du modéle d’objet,

3. la reconnaissance visuelle & une distance quelconque pour guider la
recherche visuelle,

4. Pestimation de la pose, lorsque I'objet a été trouvé et est suffisamment
proche.

Le comportement de recherche visuelle a été décrit en détail par Saidi et
al[74]. Le robot y construit incrémentalement un modéle de son environne-
ment, en supposant donné un module capable de reconnaitre 'objet.

Une génération de postures dévouée au probléme de ’acquisition de don-
nées d’apprentissage a été proposée. Son role est de fournir au module de re-
connaissance les images nécessaires pour construire la représentation interne
d’un objet donné. La génération de postures est optimisée pour prendre en
compte les contraintes robotiques, tout en étant guidée par les exigences de
la construction de représentation d’objets. Les détails de cette génération de
mouvements sont proposés dans [84].

L’objet considéré est bien texturé et posséde une géométrie complexe. Par
conséquent, nous ne pouvons utiliser les méthodes 3D basées sur les arrétes,
ni une quelconque modélisation 3D manuelle de 'objet. Dans la suite de ce
chapitre, nous nous intéresserons uniquement a la détection d’objets dans
des conditions difficiles. Cela sera l'occasion d’appliquer le modéle présenté
dans le chapitre précédent. Les autres composants sont décrits dans [84].

Quelques références

Si nous nous affranchissons de la recherche visuelle proprement dite, la ques-
tion qui nous intéresse est extrémement liée au probléme de la détection
d’objets. La détection d’objets a re¢u énormément d’attention lors de ces
derniéres années, et le but n’est pas ici de faire une liste exhaustive des mé-
thodes proposées. Notons cependant qu’un grand nombre de celles-ci utilisent
des représentations globales & travers un descripteur de l'objet tout entier.
Citons par exemple [93] ou encore [14]. Ces méthodes sont connues pour étre
tres efficaces, mais nécessitent un grand nombre d’images d’apprentissage, et
une trés longue étape d’apprentissage. Elles supposent également que ’ap-
parence de l'objet ne varie que faiblement, et la détection de plusieurs vues
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simultanément nécessite en général d’entrainer plusieurs classifieurs, propres
a chaque vue de l'objet. Alternativement des méthodes s’intéressent & des
représentations locales des images, pouvant constituer des parties de l'objet.
Dans [54], des points d’intéréts sont mis en correspondance. Ces méthodes
fonctionnent bien lorsque suffisamment de mises en correspondance sont pos-
sibles entre des parties d’objet, et c’est en effet une méthode trés similaire
qui est utilisée pour estimer la pose a la fin de la recherche visuelle dans le
projet de chasse au trésor [84]. Cependant, lorsque les objets sont trop petits,
les points d’intérét sont principalement sur le fond, et peu d’appariements
apparaissent entre les objets. Ces méthodes semblent donc mal adaptées a
notre probléme. Certaines méthodes procédent & une recherche exhaustive
de I'image en position et en échelle [14] 93]. D’autres s’appuient sur les détec-
tions locales pour construire des hypothéses sur la position de I'objet [54, 51].
Nous avons vu que les hypothéses locales, en trop petit nombre, risquaient
de manquer les objets.

La méthode proposée extrait des patchs densément dans I'image et ne
dépend pas de points d’intérét. De plus 'objet est texturé ce qui rend la clas-
sification & ’échelle du patch, représentant une partie d’objet, relativement
fiable. Ce qui est encore renforcé par le fait que la classification demandée
est & ’échelle de 'instance d’objet et non de la catégorie. Cette classification
combinée aux contraintes locales et semi-globales ajoutées par notre modéle
permet une bonne localisation de 'objet. Le choix de notre méthode semble
donc adapté.

La section propose une version étendue du modéle précédent afin
d’utiliser les informations supplémentaires permises par la plateforme robo-
tique. La section présente une étude expérimentale du modéle proposée.
Enfin, nous conclurons ce chapitre.

Modéle utilisé pour la détection

Le modéle proposeé ici est une extension du modéle du chapitre [6] auquel
des informations additionnelles ont été ajoutées, spécifiques a la plateforme
expérimentale utilisée. En particulier, nous utilisons deux images de la scéne
a chaque fois, fournies par les caméras 4 faible angle de vue, situées & gauche
et a droite de la téte du robot. Ces deux images sont ensuite utilisées pour
calculer une carte de disparité, et ’estimation de la profondeur est considérée
comme un composant du modéle.
Comme le modéle précédent, nous allons considérer deux composants :
> un modeéle génératif basé sur les mots visuels, pour ses bonnes proprié-
tés de localisation
> un champ de Markov (MRF) qui fournit un champ cohérent de labels
qui suivent les frontiéres de I'objet, localisées grace aux contours dans
I'image 2D et aux discontinuités en profondeur.

Caractéristiques visuelles

mme précédemmen im nt représenté I un ensem n
Comme précédemment, les images sont représentées pa ensemble de
patchs qui se chevauchent, et par une mesure de connectivité entre deux
patchs voisins (voir figure [7.2]).
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7.2.2

Les patchs, notés P;,i € {1,...,n}, sont extraits de fagon réguliére, et
relativement dense, de sorte qu’ils se chevauchent fortement. Cing caracté-
ristiques différentes sont calculées & partir de chaque patch P; : les mémes
quatre caractéristiques que celles du chapitre [6] et une nouvelle cinquiéme.
Pour rappel, les quatre caractéristiques identiques au chapitre précédent sont
le mot visuel SIFT [54] noté w:™!, le mot visuel couleur [88] we°l”, une valeur
RGB obtenue a partir des pixels du centre du patch, ainsi que la coordonnée
dans 'image X; = (z;,y;). La nouvelle caractéristique est I'estimation de la

profondeur d;, obtenue a partir de la carte de disparité.

La mesure de connectivité est calculée pour les paires de patchs voisins
P; et Pj. Cette mesure est composée de deux parties. Tout d’abord, elle
inclut les informations provenant de la carte de discontinuité, de la méme
fagon que dans le chapitre précédent. Notée G, cette carte donne en chaque
pixel la probabilité de trouver un segment de 'image. L’extraction de ces
contours peut se faire de différentes maniére. Nous avons continué d’utiliser
I’algorithme [57], mais un algorithme plus rapide pourrait étre envisagé. A
partir de la carte, la valeur ®; ; est calculée, comme la valeur maximale prise
par G entre les centres de patchs P; et P;. A cette valeur est ajoutée la
discontinuité en terme de profondeur entre les deux patchs, ¥, ; = |d; — d;|.
Au final la connectivité est définie par :

Cij(Pi, Pj) = exp(—B(Pij + Vi), (7.1)

ot 3 est l'inverse de la moyenne des valeurs prises par ®;; + ¥;; dans
I'image. Ainsi, la connectivité entre deux patchs voisins sera d’autant plus
faible qu’un contour les sépare, ou qu’ils présentent des valeurs de profondeur
trés différentes.

Un modéle génératif de blobs

Exactement comme pour le chapitre précédent, nous considérons qu’une
image est constituée de régions de formes elliptiques, les blobs, et que chaque
blob est responsable de la génération des observations associées aux patchs
de sa région selon un modéle qui lui est propre et qui dépend de sa catégorie.

Ainsi, la génération d’'un patch nécessite de réaliser successivement les
opérations suivantes :

> sélectionner un blob,

> générer un patch a partir du modéle spécifique a ce blob.
Encore une fois, la génération des blobs est supposée suivre un processus
de Dirichlet, chaque patch nouvellement généré peut soit appartenir & un
blob d’image existant By - avec une probabilité —&— ot Nj, est le nombre
d’échantillons déja générés par ce blob, et n est le nombre total d’échantillons
- ou bien étre échantillonné par un nouveau blob - avec une probabilité
7=17ar O « est le parametre de concentration du processus de Dirichlet.

Chaque blob Bg,1 < k < K est caractérisé par le méme ensemble de
variables aléatoires que précédemment, plus une information d’échelle. © =
{1k Xk, Cry lie, Sk} 1k, i sont respectivement la moyenne et la matrice de
covariance qui décrivent la forme du blob, Cj est un modéle de mixtures
gaussiennes qui représente le modéle de couleur du blob dans I'espace RGB,
I est le label du blob (la catégorie de I'objet qu’il représente), et Sy est
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I’échelle du blob, qui est étroitement liée & la distance entre 'objet et la
cameéra.

Nous caractérisons chaque patch P; par son ensemble de primitives
(wfzft,walOT,rgbi,Xi,di), ainsi que par l'indice du blob qui I’a généré b;.
La probabilité de générer un patch, sachant qu’il a été généré par le blob
By, de parametres Oy : p(Plb; = k) = p(P|Ok) est composée de 5 parties
distinctes, puisque le modéle suppose que la position et I’échelle des patchs,
leur couleur et leur apparence sont indépendants pour un blob donné. Nous
aboutissons ainsi a une formule identique a I’équation [6.1] pour la probabilité
pour un blob By de générer un patch P; qui est donc, hormis le terme en

plus :

p(Pi|Ok) = p(w] |04 p(wi™"|O4)p(rghi| O4)p(Xi|Ok)p(di|©4)  (72)

Ces probabilités sont définies comme dans le chapitre précédent : la posi-
tion X; d’un patch est choisie selon une distribution normale de paramétres
i et X pour les blobs d’objets. Elle est uniforme pour les blobs de fond.
Nous supposons que les blobs d’objets et de fond ont un modéle de couleur
qui est une mixture de gaussiennes. La profondeur dépend de la taille du
blob. Enfin, les probabilités des mots visuels SIFT et la couleur dépendent
uniquement du label de classe. Elles sont apprises pendant la phase d’ap-
prentissage selon la démarche décrite dans la section [7.2.5]

wi
Vocabulaire visuel
[0 Description d'un patch

wisIFT, wi <", rgbi, xi, di
1'
4 I

D Patchs associés a un blob objet Détection obtenue

Fi1G. 7.2 — Premiére ligne : les patchs sont extraits densément dans les images.
Chaque patch est associé au mot visuel le plus proche pour ses descripteurs SIFT
et couleur, et ensuite représenté par les index des mots wTFT weeler  une valeur
RGB rgb;, une position x; et une profondeur d;, fournie par la carte de disparité.
Deuzxieme ligne : le modéle calcule les meilleures affectations des patchs auz blobs

d’objets et de fond, et estime la position et I’échelle des blobs.
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7.2.3

7.2.4

Une structure MRF d’affectations aux blobs

Tout comme dans le chapitre précédent, notre modéle intégre un deuxiéme
composant, un champ de Markov qui s’'intéresse aux affectations des patchs
aux blobs. Rappelons que son but est de régulariser ces affectations entre
patchs voisins de fagon a aligner le découpage entre les objets et le fond
(et entre les objets eux-mémes) en s’appuyant sur les contrastes naturels de
I'image et, ce qui est une extension du chapitre, sur les forts changements
de profondeur. Ce champ est défini sur une grille de connectivité 8, dont les
neceuds correspondent aux centres de patchs.

L’unification entre le modéle génératif et le champ de Markov se fait
encore une fois en combinant ’a priori sur les champs de labels donnés par le
modéle de Dirichlet avec un a priori provenant du MRF. Ainsi, la probabilité
obtenue est la suivante :

p(P,b|©)  pair (0)pmr s (0]©)p(Pb, ©). (7.3)

qui est reformulée de facon énergétique dans 1’équation que nous rappelons
ici :

E(P.b) =U(P,b) +v »_ Vij(biby). (74)
i,j€C
ol C représente ’ensemble des voisins dans la grille de connectivité 8, v est
un paramétre qui équilibre les deux termes de la formule, et

U(P,b) = —log(p(P|b, ©)pair(b)). (7.5)

Le modeéle du MRF py,;. ¢ est représenté par le second terme de 1’équation [’Ef],
et le potentiel sur les paires de voising est défini & ’aide de la mesure de
connectivité que nous avons introduite section [7.2.1] dans ’équation par

Vi,j (i, bj) = [ly, # U,]Ci ;) (7.6)

ot [.] est la fonction indicatrice.

Le potentiel V; ; différe 1légérement de celui du chapitre précédent, puis-
qu’il prend en compte l'information de profondeur. 11 agit toujours comme
un terme de pénalité qui vaut 0 si deux patchs voisins ont le méme label
(i.e. sont générés par le méme blob), et dont la valeur est d’autant plus
grande que la connectivité est forte entre les patchs sinon. Il renforce ainsi
la cohérence entre les labels de patchs voisins, et relache les contraintes de
cohérence lorsqu’un contour ou un changement de profondeur intervient.

Estimation du modéle

Maintenant que le modeéle a été défini, il faut estimer ses parameétres pour
chacune des images fournies par l’algorithme de recherche visuelle. C’est-a-
dire estimer le nombre et la position des blobs, produire des labels objet /fond
pour ces blobs (lx), et estimer les affectations des patchs a ces blobs (b;).
L’estimation se déroule de la méme maniére que dans le chapitre[o] les détails
de estimation peuvent étre trouvés section
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Apprentissage de ’apparence d’un objet

Pour apprendre ’apparence de I'objet & reconnaitre, des exemples d’images
contenant cet objet sont acquise par le robot, en utilisant la vision stéréo-
scopique. La carte de disparité dense qui en résulte fournit des informations
locales qui sont utilisées pour créer des masques de segmentation sur les
images positives. En effet, seules les parties texturées (majoritairement 1’ob-
jet) sont mises en correspondance correctement. Les segmentations obtenues
ne sont pas parfaites, mais le modéle appris est suffisamment robuste pour
apprendre I'apparence de l'objet.

Nous avons également utilisé des images négatives (i.e. ne contenant pas
Pobjet) fournies par les caméras du robot lorsque celui-ci se déplace dans un
environnement ne contenant pas ’objet. Ainsi un modéle du fond peut étre
appris.

Le reste du processus est identique au chapitre précédent. Les descrip-
teurs SIFT et couleurs sont extraits de toutes ces images d’apprentissage, de
la méme facon que pour les images de test. Ces descripteurs sont utilisés tout
d’abord pour créer les mots visuels a 'aide d’un processus de quantification,
puis ils permettent de calculer la probabilité pour chaque mot visuel, d’étre
observé comme apparaissant dans ’objet ou dans le fond. Ces distributions
de probabilité p(w*/*|0y) et p(w™"|O}) sont obtenues par normalisation
des histogrammes d’occurrence.

Expériences

Afin d’évaluer notre méthode de détection dans des conditions réalistes, nous
avons créé une base de test. Elle est composée de 118 images, prises avec
les caméras du robot. La plupart d’entre elles contiennent 1’objet, dans des
conditions trés diverses. Nous avons fait varier la distance & ’objet, le point
de vue, l'illumination ; différents fonds et des occultations sont présents. Le
reste des images ne contient pas ’objet.

Mesures de performance utilisées

Notre modéle fournit des régions de forme elliptique dans I'image, qui nous
donnent approximativement la position de 'objet. Pour I’évaluation des per-
formances de détection, ces blobs ont été transformés en boites englobantes
décrivant des régions rectangulaires de I'image, susceptibles de contenir 1’ob-
jet.

Ces images ont également été annotées a la main, rendant ainsi disponible
une vérité terrain. Une détection est considérée comme correcte si laire de
recouvrement entre la boite englobante prédite B, et la boite englobante
de la vérité terrain By excéde un certain seuil. Nous avons utilisé 50% par
défaut. Le recouvrement est calculé par la formule suivante :

aire(By N Byy)

7.7
aire(Bp U Byt) (7.7)

recouvrement =

Les performances de détection sont évaluées en utilisant des valeurs de
précision et de rappel. Si Ny désigne le nombre de détections obtenues par
notre méthode, N, le nombre d’objets effectivement présents dans I’ensemble
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7.3.2

7.3.3

Fia. 7.3 — Trois premiéres colonnes : exemples de détections correctes, derniére
colonne : exemple de détections erronées.

d’images de test, et N, le nombre de détections correctes, alors nous pouvons
définir la précision P et le rappel R & ’aide des formules suivantes : P = ]]\\;—;
et R = %Z Des détections multiples du méme objet sont considérées comme
fausses.

Evaluation quantitative de la détection

Dans cette partie, nous cherchons a évaluer le gain de performance per-
mis par 'information de profondeur, a I'aide du score définit précédemment
entre les boites englobantes prédites et réelles. Cette information est utilisée
& deux reprises : tout d’abord en tant que caractéristique du patch, donc
dans le modéle génératif, mais aussi dans le MRF ou elle intervient dans les
contraintes de voisinage.

La table montre les valeurs de précision et de rappel pour différents
seuils d’acceptation. Les colonnes présentent la précision et le rappel pour
notre méthode (gauche) et pour la méthode originale du chapitre [6] (droite),
qui n’utilise pas d’information de profondeur.

Tout d’abord, il est clair que les améliorations proposées pour la méthode
augmentent les résultats de détection. La carte de disparité et la profondeur
associée aident le modéle & estimer plus précisément les frontiéres de I'objet
et donnent un bon indice sur la taille attendue pour ’objet.

A partir des valeurs de précision, nous pouvons voir que dans la plu-
part des cas (81%) l'objet détecté a au moins une partie en commun avec
I’objet original. Ces erreurs de précision sur la localisation peuvent étre cor-
rigées grace & la boucle réalisée par la recherche visuelle : en fonction de ces
résultats, une nouvelle image & analyser est proposée.

Enfin, les valeurs de rappel indiquent que 64% des objets ont été détectés
au moins partiellement par notre méthode.

La ﬁguremontre des exemples de détections correctes (chevauchement
supérieur a 50%) et de fausses détections (chevauchement inférieur a 50%).

Evaluation qualitative de la segmentation

Le modéle fournit également la liste des patchs qui appartiennent a une
instance particuliére d’objet. Les patchs correspondent & des ensembles de
pixels qui appartiennent & leur support. En utilisant les informations de tous
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avec la profondeur (chap |7[) sans la profondeur (chap Ig[)
seuil de tolérance| précision rappel précision rappel
0.2 0.81 0.64 0.65 0.61
0.3 0.73 0.57 0.50 0.48
0.4 0.60 0.48 0.39 0.37
0.5 0.41 0.32 0.26 0.24
0.6 0.15 0.12 0.17 0.16

TAB. 7.1 — Valeurs de précision et de rappel pour la méthode proposée et pour celle
présentée dans le chapitre @

"W

Fi1G. 7.4 — Le modéle fournit une liste des patchs qui appartiennent o 'objet. Cela
permet de produire des masques de segmentation.

les patchs contenant un pixel donné, nous pouvons créer une segmentation
des objets. Les détails de la création d’une segmentation & partir du modéle
ont été donnés dans la section [6.4.2] La figure [7.4] présente des masques de
segmentation en terme de cartes de probabilité sur la localisation des objets
dans les images, pour les détections qui se sont montrées particuliérement
précises.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une application du modéle exposé
dans le chapitre précédent & un probléme concret de robotique humanoide.
Nous avions fait ’hypothése qu’il était possible de classifier localement les
patchs de I'image, hypothése que nous avons vérifiée dans les expériences.
La reconnaissance locale au niveau du patch, associée au reste du modéle
donne des résultats satisfaisants.

Le probléme a été traité de facon intégrée, c’est & dire en tenant compte
des spécificités de la plateforme d’application. Ces spécificités nous ont per-
mis d’ajouter des améliorations au modéle, dont nous avons montré qu’elles
donnent de meilleurs résultats. Il serait intéressant de réaliser une compa-
raison approfondie entre cette méthode et d’autres méthodes de détection.

Dans ce chapitre nous avons considéré un seul objet, afin de vérifier
les contraintes posées par le probléme de chasse au trésor : le modéle de
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I'objet est appris en le montrant au robot, et une pose doit étre estimée a
la fin de la recherche visuelle. Or toutes les techniques employées dans notre
méthode s’appliquent pour les catégories d’objets, et non pas uniquement
pour une instance particuliére. Si on considére uniquement le probléme de
recherche visuelle dans un environnement inconnu, et que 1’on suppose un
apprentissage différent, qui permet l'acquisition d’un modéle au niveau de
la catégorie (par exemple & I'aide d’un ensemble d’images d’apprentissage,
comme cela a été fait pour les autres chapitres de cette thése), un probléme
plus complexe pour étre résolu, celui de la « chasse & une catégorie ».
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Durant cette thése, nous nous sommes intéressés au probléme de la re-
connaissance d’objets dans les images a travers deux tiches particuliéres :
la catégorisation d’images et la segmentation de classe d’objets. Tout au
long de notre travail, les images ont été considérées comme des collections
de primitives locales, les descripteurs de patchs, représentées par des mots
visuels.

Contributions

Nous rappelons ici les principales contributions de ce manuscrit. Elles sont
organisées en deux axes : la création de vocabulaires visuels et 'utilisation
de ces vocabulaires pour la localisation des objets dans les images.

Création de vocabulaires visuels

Nous avons proposé, étudié et comparé différentes approches permettant la
création des mots visuels.

Quantification vectorielle de descripteurs denses Le chapitre 2] se
place dans la situation ou les patchs des images sont obtenus par un échan-
tillonnage dense des images. En procédant ainsi, aucune information perti-
nente n’est ignorée, mais en contrepartie la quantité de données & traiter
est beaucoup plus grande, et la densité des descripteurs de patchs dans leur
espace de représentation présente de forts déséquilibres. Nous avons vu que
les méthodes classiques sont mises en défaut par ces deux facteurs.

Nous avons proposé une méthode de quantification vectorielle, capable
de traiter des millions de descripteurs visuels en entrée et de créer des vo-
cabulaires de tailles conséquentes, avec une complexité plus faible que les
méthodes de clustering classiques. Composée de deux phases, notre méthode
alterne un échantillonnage biaisé des vecteurs (réduction de Uinfluence des
clusters les plus larges), avec une étape de clustering qui ajoute un a un les
nouveaux centres de clusters.

Une étude paramétrique complete permet d’évaluer 'importance des dif-
férents paramétres de la méthode. Nous avons également obtenu, lorsque
nous avons mis cette méthode au point, les meilleurs résultats sur la compé-
tition Pascal VOC 2005.

Production de vocabulaires discriminants Dans le chapitre [3] nous
sommes partis de la constatation que I’ objectif que nous recherchons avec
les vocabulaires visuels n’est pas de représenter fidélement les images mais
de permettre des bonnes performances de classification. Aussi, nous avons
cherché a créer des vocabulaires compacts ou les mots sont définis de maniére
& améliorer la discrimination entre les classes.

Cela est rendu possible par lestimation d’un modéle génératif ou les
images sont représentées comme des distributions sur des variables d’aspect
(les topics) qui eux méme sont décris par des distributions sur les mots
visuels. I’estimation conjointe des topics et des mots améliore simultanément
la précision des topics et la spécialisation des mots visuels.



132

Chapitre 8. Conclusions et perspectives

8.1.2

Nous montrons au moyen de nombreuses expériences que de bonnes per-
formances de classification peuvent étre obtenues avec peu de mots visuels,
au prix d'une phase d’apprentissage allongée.

Vocabulaires 4 base de foréts aléatoires Enfin nous avons tenté de
concilier ces deux objectifs : prise en compte d’un grand nombre de descrip-
teurs et utilisation des informations de classe disponibles, pour la création
du vocabulaire visuel. C’est l'objet de la méthode du chapitre [4]

L’approche que nous avons mise au point est assez différente des mé-
thodes antérieurement proposée pour créer des vocabulaires visuels. Elle
s’attache & modéliser les frontiéres entre les mots plutét que les mots eux-
mémes. Ces frontiéres sont définies par les classifieurs unitaires d’'un arbre de
décision aléatoire, lesquels sont construits en utilisant I'information sur les
classes. Nous avons combiné plusieurs arbres pour réduire la variance, ce qui
revient & utiliser plusieurs vocabulaires redondants simultanément. Les vec-
teurs de représentation d’images sont donc beaucoup plus larges que dans les
méthodes traditionnelles (nombre total de feuilles sur tous les arbres), mais
permettent une bonne généralisation, puisque des modéles d’objets fiables
sont appris méme avec peu d’'images d’apprentissage par classe. Cette gé-
néralisation a été vérifiee dans les expériences. La structure arborescente
permet un traitement rapide des images de test.

Nous avons vu également que ces arbres de décision sont capables de
classifier individuellement les patchs, et avons utilisé cette propriété pour
obtenir les segmentations présentées dans le chapitre [6

Segmentation des objets dans les images.

Nous nous sommes aussi intéressés a la localisation des objets dans les
images, ce qui constitue une prédiction plus riche que la seule pré-
sence/absence d’'un objet dans une image.

Localiser pour mieux échantillonner. Dans le chapitre [4] nous avons
défendu I’hypothése selon laquelle les objets que 'on souhaite reconnaitre
peuvent étre définis comme des régions saillantes des images. Les cartes de
saillance construites dans ce chapitre viennent prédire la position et 1’échelle
des objets appartenant aux catégories d’intérét. Nous avons utilisé cette
information pour accélérer la construction des représentations d’images uti-
lisées pour la classification. En effet, une fois un objet localisé, I’échantillon-
nage se concentre sur cette partie de I'image. Ainsi, plus d’information pro-
vient de zones contenant les objets d’intérét et la quantité de bruit provenant
des images est réduite : nous extrayons directement ’'information importante
des images.

Segmenter avec des variables d’aspect. Nous nous sommes ensuite
intéressés a la localisation des catégories d’objets « au pixel prés », ce que
nous avons défini comme la segmentation de classes d’objets. Rappelons qu’il
s’agit de déterminer, pour chaque pixel de 'image, son appartenance a l'une
des catégories d’intérét ou au fond. Pour cela nous nous sommes placés dans
le contexte des modéles génératifs.
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Un premier modele (chapitre |5) a été proposé, lequel utilise des variables
d’aspects pour décrire non plus les images, mais des régions semi-locales
d’images (fenétres rectangulaires qui recouvrent I'image tout en se chevau-
chant). Nous avons montré que la régularisation qui en résulte donne de
meilleurs résultats que la description des aspects globalement sur 'image.
Cependant ce modele n’utilise ni de contraintes de voisinage entre les patchs
voisins, ni de contraintes sur la cohérence de la distribution de couleurs de
I'objet, et il n'impose pas que les frontiéres des objets épousent les contours
de I'image.

Nous avons donc proposé un deuxiéme modéle, plus complet. I utilise
d’une part un modéle génératif ou les régions semi-locales sont moins nom-
breuses et représentent chacune un objet distinct. Les instances d’objets
peuvent étre ainsi modélisées séparément. Le modéle utilise d’autre part un
champ de Markov qui régularise les prédictions de labels au niveau des patchs
et qui utilise les informations de contour dans 'image.

Nous avons étudié dans quelle mesure cette modélisation des différentes
instances d’objet pouvait donner de meilleures segmentation. Nous avons vu
qu’un modeéle de couleur simple (chapitre @ ou une information d’échelle
(chapitre [7]) améliorent significativement les résultats produits. Les résultats
obtenus vont au-deld 1’état de ’art.

Nous avons également montré que les méthodes de segmentation propo-
sées peuvent fonctionner méme si elles ne sont que faiblement supervisées.

Perspectives

Les résultats obtenus pendant ces trois années ouvrent un certain nombre
de perspectives pour des travaux futurs.

Extension des méthodes proposées

Extension du modéle de segmentation. La méthode que nous avons
proposée repose énormément sur la qualité de la classification individuelle
des patchs extraits des images. Une bonne initialisation garantie une bonne
convergence de l'algorithme. Il nous semble que ce point pourrait étre ap-
profondi et que des méthodes plus performantes pourraient étre mise au
point.

1l serait également opportun d’améliorer les modéles associés & chaque
instance d’objet (blob). En plus de la mixture de couleur, ’enrichissement
des modéles par des informations d’échelle, des modeéles de co-occurence,
ou des informations de géomeétrie entre les patchs (modeéle de forme par
exemple), semblent judicieux.

D’autre part, les interactions entre les instances des différents objets
au sein d’une méme image pourraient venir renforcer la reconnaissance par
des informations de plus haut niveau. Nous pourrions ainsi tirer partie du
contexte, en modélisant la structure de la scéne.

Enfin, nous pouvons utiliser d’autres informations pour la régularisation
entre patchs voisins, comme des contraintes dépendant de la classe des objets,
qui pourraient étre incorporées au champ de Markov.
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Probléme des instances trop proches. Nous avons vu dans le cha-
pitre [6] que la modélisation des objets dans la méthode de segmentation
était parfois mise en échec lorsque deux objets sont trop proches. Ceci limite
son utilisation pour détecter des instances multiples des catégories dans les
images, en particulier lorsque ces instances s’occultent. Notons qu’il s’agit
d’un probléme difficile, méme pour les meilleures méthodes de détection de
I’état de I’art.

Les méthodes basées sur des fenétres glissantes suppriment les détec-
tions multiples par un procédé de suppression des non-maxima locaux. Ce
mécanisme supprime également les objets trop proches d’un premier objet
détecté.

Les modéles & géométrie faible, comme les collections de mots considérées
dans ce manuscrit, possédent les limitations que nous avons évoquées.

Enfin les modéles géométriques rigides (de type modéle de constellation)
sont capables de différencier les instances d’objet grace a leur forte géométrie.
Cependant en cas d’occultation, ils seront eux-aussi mis en défaut.

Il serait possible d’améliorer le comportement de notre méthode dans ce
cas de figure en incorporant une forme de géométrie associée a une instance,
comme suggéré dans le paragraphe précédent. Cependant, cette géométrie
doit rester suffisamment souple pour étre toujours applicable aux catégories
présentant de fortes variations d’apparence, comme par exemple les chats.
Des modéles de co-occurences semblent un bon compromis.

Vers des méthodes complétement non-supervisée

Les remarques de cette section s’adressent aux méthodes proposées dans ce
manuscrit mais aussi aux méthodes de ’état de ’art qui ont motivées nos
travaux.

Des vocabulaires visuels universels. Nous avons évoqué dans l'intro-
duction le probléme de non-universalité du vocabulaire visuel. Les expé-
riences que nous avons menées montrent que méme si sa construction ne
prend pas en compte les informations de classes, le vocabulaire dépend forte-
ment des images d’apprentissage. Pour un descripteur donné, les statistiques
d’apparence des descripteurs de patchs varient fortement selon 1’échelle &
laquelle sont extraits les patchs, le type d’image considéré (taille, niveau
de bruit, condition d’acquisition) mais aussi la fagon dont les objets appa-
raissent dans les images.

Il faudrait donc peut étre pousser plus loin les pistes que nous avons
ouvertes avec les foréts aléatoires. Ceux-ci résument l'image en un vecteur
de grande dimension, avec de la redondance, et qui laisse le soin au classifieur
d’apprendre les modéles de catégories. On peut envisager ainsi d’aller vers
des vocabulaires universels.

Plus de classes. Les classifieurs sont dépendants des catégories considé-
rées. A I'échelle de I'image, les classifieurs discriminants, comme les SVM,
donnent de bons résultats. Mais les classifieurs doivent étre ré-entrainés a
chaque fois que 1’on souhaite apprendre une nouvelle classe. Ce qui freine
le passage & l’échelle. Lorsque nous nous intéresserons a plusieurs centaines
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voire plusieurs milliers de catégories, cette organisation séquentielle des clas-
sifieurs sera mise en échec. Le méme probléme est rencontré lorsque 1'on
construit des classifieurs de patchs. A chaque nouvelle catégorie ajoutée, le
classifieur doit étre réappris.

La facon méme dont sont organisées les catégories pose un probléme pour
le passage a I’échelle évoqué plus haut. Le fait qu’elles soient définies par des
images d’apprentissage étiquetées (présence/absence) pour chaque catégorie
d’objet considérée est contraignant et rigide. Tout d’abord, 'utilisation d’un
degré d’appartenance peut étre utile pour définir certaines catégories. De
plus, si un grand nombre de catégories est considéré, nous avons besoin d’un
nombre bien plus grand encore d’images d’apprentissage annotées. Le cott
associé devient beaucoup trop éleveé.

Nous pouvons imaginer d’autres fagons d’apporter de la connaissance.
Des premiéres structures, basées sur la similarité visuelle entre les images
pourraient étre apprises de facon non supervisée. Un utilisateur serait ensuite
interrogé pour incorporer de la connaissance, par exemple, pour déterminer si
deux groupes d’images créés de maniére non-supervisé sont liés et de quelle
fagon. Des critéres de similarité pourraient étre appris (comme dans [66])
afin de transposer la connaissance apprises sur une classe 4 d’autres classes.
Enfin, une organisation plus judicieuses (relation d’inclusion, d’exclusion,
etc.) entre les classes pourrait étre apprise et utilisée pour U'interprétation
de scénes complexes.
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Annexes

Attention visuelle du systéme de vision humain

Fic. A.1 — Tableau d’llya Repine, intitulé en francais « On ne Uattendait plus »,
1988, huile sur canevas. Galerie Tretyakov, Moscou, Russie.

Cette section illustre les travaux d’Alfred Yarbus [I0I] sur attention
visuelle. Une de ces expériences les plus connues est celle sur le mouvement
des yeux lors de la perception d’objets complexes, notamment lors de ’ana-
lyse du tableau de Repine (présenté figure . Avant chaque analyse du
tableau, les sujets sont priés d’effectuer I’'une des sept taches suivantes :

1.

5.
6.
7.

examiner librement le tableau

2. estimer la situation matérielle de la famille
3.
4

. résumer ce que faisaient les membres de la famille avant ’arrivée du

évaluer ’dge des personnes

visiteur
se souvenir des vétements portés par les membres de la famille
se souvenir de la position des personnes et des objets dans la piéce

estimer depuis combien de temps le visiteur est resté loin de la famille

Les chemins de fixations obtenus pour chacune des tiches sont donnés sur la
figure [A-2] On observe que les zones de 'image sur lesquelles s’est concentré
I’examen de I'image différent énormément entre les taches.
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Free examination. Estimate material circumstances
of the family

Surmise what the family had 4 Remember the clothes ]
been doing before the arrival worn by the people.
of the unexpected visitor.

3 min. recordings
of the same
subject

7

Remember positions of people and Estimate how long the visitor had
objects in the room. been away from the family.

Fi1a. A.2 — Résultats de ’analyse de la scéne. Pour chaque tiche a effectuer, la
figure montre le chemin entre les fizations de l'eil réalisées par un sujet.
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