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Notations

• det(U) : déterminant de la matriceU,

• uT : transposée du vecteuru, UT transposée de la matriceU.

• uTv =< u|v > : produit scalaire des vecteursu etv,

• ‖u‖ =
√

uTu : norme euclidienne du vecteuru,

• |u| : valeur absolue du scalaireu,

• Le rapport signal à bruit est défini comme le rapport des variances entre l’image de référenceI

et l’image bruitéeI + b :

SNR = 10 log10

(
σ2

I

σ2
b

)
oùσ2

I est la variance de l’image de référenceI, etσ2
b est la variance du bruit.

• E[u] : espérance deu.

• <(u) : partie réelle deu, =(u) partie imaginaire deu.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte de l’étude

Les bases de données d’images de la route et de son environnement sont de plus en plus utilisées

pour l’exploitation et les études de sécurité routière. Les images numériques acquises par des véhicules

en circulation sur le réseau routier constituent une masse importante d’informations à traiter. Afin de

faciliter l’extraction de l’information pertinente, cette thèse a pour objectif de proposer des méthodes

d’analyse semi-automatique d’images de scènes routières.

L’information recherchée concerne plus particulièrement le positionnement des objets fixes présents

sur l’accotement qui représentent un danger potentiel pour un véhicule quittant la chaussée. Les objets

d’intérêt sont en priorité les objets d’orientation verticale possédant une partiefût tels que les arbres, les

poteaux, les piles de pont, les panneaux et les délinéateurs, et les objets à fût horizontaux, tels que les

glissières. Ces objets, manufacturés et naturels, doivent être détectés, puis reconnus. La stratégie générale

de recherche consiste à effectuer une première détection rapide des objets d’intérêt, pouvant inclure

des fausses alarmes mais si possible sans oublis. Ces premiers résultats sont affinés ultérieurement par

d’autres techniques, éventuellement sous le contrôle d’un opérateur humain.

Des séquences d’images couleur sont acquises par une caméra montée sur une voiture en circulation

sur le réseau routier. L’information de distance parcourue est enregistrée avec les images, ce qui permet

de limiter la quantité d’information à traiter en ne considérant qu’une image tous lesn mètres. Les scènes

à analyser sont des scènes dynamiques extérieures prises de jour sous un éclairage naturel. La nature des

scènes routières peut varier d’un environnement urbain ou rural, provenant de routes départementales ou

nationales. La figure1.1 présente un exemple d’image de scène routière à analyser ainsi que quelques

objets d’intérêt à localiser.
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FIG. 1.1:Exemple d’information à extraire d’une image de scène routière.

1.2 Détection et reconnaissance d’objets

La détection et la reconnaissance d’objets sont des tâches essentielles dans plusieurs applications

telles que l’indexation par le contenu ou la vidéo-surveillance. Les méthodes classiques en vision par or-

dinateur reposent sur la comparaison de caractéristiques visuelles d’une observation avec des références

préalablement apprises par le système. Prendre en compte toutes les variations d’apparence d’un objet

dans une image est un défi important. Celles-ci dépendent essentiellement de trois facteurs : la nature de

l’objet, la scène et le système d’acquisition.

X Nos objets d’intérêt peuvent être classés en deux catégories : les éléments naturels comme les arbres,

et les objets manufacturés tels que la signalisation verticale ou les poteaux. La première classe a, par

essence, une variabilité infinie. La seconde semble plus simple à modéliser : les panneaux répondent à des

normes précises concernant la forme et la couleur. Cependant, ceux-ci peuvent présenter des variabilités

liées à l’usure des matériaux : peintures effacées, présence de rouille ou autres dégradations.

X En plus des variations de l’objet, les conditions de prises de vue ne sont pas contrôlées : l’illumina-

tion incidente sur la scène dépend des conditions (météorologiques et horaire) d’enregistrement de la

séquence. Les changements de position du soleil et de son intensité impliquent des changements d’appa-

rence de l’objet dans les images.

X Suivant la position du système d’acquisition dans la scène, l’objet apparaît selon différents points

de vue, et à différentes échelles. Par ailleurs, il peut être partiellement caché ou dans l’ombre d’un autre

objet. En plus des effets d’occultations et d’ombres portées, les reflets et les contre-jours liés à la position

de la caméra par rapport au soleil, introduisent aussi des variabilités dans l’apparence d’un objet. Enfin,

notre système d’acquisition n’est pas calibré photométriquement, et l’on ne dispose pas de référence de

couleur fiable.
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1.3 Sommaire des chapitres de la thèse

Compte tenu de la variété des objets que l’on cherche à détecter et à reconnaître, on souhaite mettre

en œuvre des méthodes génériques, applicables à plusieurs classes d’objets. L’indexation d’images est un

thème de recherche qui intègre les techniques d’analyse d’images permettant l’accès rapide à des images

ou des objets particuliers, dans les bases d’images et de vidéos, généralistes ou spécialisées. Les systèmes

d’indexation fonctionnent en deux étapes. La première, réalisée hors ligne, crée un index contenant un

ensemble de signatures descriptives du contenu de la base. La seconde étape, exécutée en ligne, gère la

réponse à une requête de l’utilisateur. Notre étude, qui concerne la recherche d’objets particuliers dans de

grandes bases d’images de scènes routières, obéit à une problématique similaire à celle de l’indexation.

Aussi, le chapitre2 propose un état de l’art sur les caractéristiques visuelles utilisées en indexation de

bases de données d’images et de vidéos, ainsi que sur les méthodes de comparaison de signatures utilisées

pour détecter et reconnaître les objets. On s’intéresse particulièrement à la détection et la reconnaissance

de panneaux. Les systèmes de transports intelligents proposent des méthodes spécifiques à ces objets, et

sont également passés en revue dans l’état de l’art. On s’intéresse particulièrement aux signatures locales

et globales de l’apparence utilisées avec des méthodes statistiques.

Partie 1. Cette partie présente un système de pré-détection non-supervisée d’objets dans les séquences

d’images avec caméra en mouvement. Les techniques classiques de détection et reconnaissance reposent

sur la comparaison entre les caractéristiques de l’observation et celles de référence préalablement ap-

prises. Les conditions de prise de vue étant non contrôlées, l’apprentissage de mesures de référence est

difficile. Aussi, pour l’éviter, nous proposons une méthode de détection non supervisée d’évènements,

inspirée des méthodes de détection de changement de plans dans les vidéos. Cette méthode met à profit

le mouvement apparent des objets entre images successives. Les évènements considérés sont l’appari-

tion, la disparition et le changement d’apparence d’objets dans une séquence d’images acquises par une

caméra en mouvement. Ce type de comportement est caractéristique de la plupart de nos objets d’inté-

rêt. La technique proposée est basée sur l’analyse des changements statistiques temporels. Elle réalise

une comparaison des distributions statistiques des mesures locales, approchées par des histogrammes

multidimensionnels, entre deux images successives dans la séquence. Les statistiques propres aux objets

apparaissants, disparaissants ou changeant d’apparence sont extraites sous certaines hypothèses. Leur

localisation dans les images est alors réalisée par des techniques de rétroprojection.

Le chapitre3 précise les caractéristiques locales utilisées, ainsi que la façon de calculer leurs histo-

grammes. Le chapitre4 décrit la méthode de détection d’objets non supervisée que nous proposons.

Cette première partie utilise des signatures locales de petite dimension. Leur manipulation pour la

détection et la reconnaissance d’objets est rapide et naturellement robuste aux occultations. Cependant,

leur utilisation suppose l’existence d’une information locale suffisamment forte pour permettre la discri-

mination entre les objets recherchés et leur contexte.
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Partie 2. La seconde partie de ce mémoire propose des méthodes de reconnaissance et de détection ro-

bustes basées sur une représentation globale de l’apparence des objets. La signature utilisée est l’image

d’une occurrence d’un objet. Elle est de grande dimension. Les variabilités de l’apparence d’une classe

d’objets sont apprises en collectant un ensemble de ces caractéristiques. Afin de réduire la dimension de

ces signatures, on utilise une technique classique de réduction de données : l’Analyse en Composantes

Principales (ACP). Cette méthode nécessite l’estimation des moments d’ordre 1 (la moyenne) et 2 (la

matrice d’autocovariance) sur l’ensemble des signatures. Au chapitre5, on rappelle les estimateurs ha-

bituellement utilisés pour l’ACP, puis nous proposons un nouvel estimateur de la moyenne qui permet

d’obtenir une représentation plus efficace.

Les techniques de détection et de reconnaissance sur les espaces propres nécessitent, dans une pre-

mière étape, l’estimation des composantes réduites de l’observation. Chaque image d’apprentissage est

alors représentée par une plus petite signature, à une erreur de reconstruction près. Ces coordonnées ré-

duites sont liées à l’image d’apprentissage par une relation linéaire qui correspond à une projection sur

l’espace propre. L’estimation classique, basée sur une hypothèse de bruit gaussien, n’est pas robuste à

la présence de bruit structuré provoqué, par exemple, par des occultations ou par la présence de fond

texturé. Ainsi, les techniques classiques de reconnaissance et de détection requièrent la segmentation

préalable de l’objet et ne tolèrent pas les perturbations induites, par exemple, par les occultations, ce qui

limite leur utilisation.

Afin de pallier ces limitations, nous proposons d’utiliser une hypothèse robuste de distribution du

bruit, permettant une meilleure estimation (M-estimation) du représentant de l’observation dans l’espace

propre. Cette hypothèse est mise à profit pour proposer de nouvelles méthodes de reconnaissance robustes

au chapitre6, ainsi que de nouvelles méthodes robustes de détection au chapitre7. L’ensemble de ces

techniques est étendu aux images multibandes, et est appliqué à des images en niveaux de gris et en

couleur.

Les méthodes proposées dans cette thèse reposent sur une formulation probabiliste. Ce cadre rigou-

reux permet d’intégrer les incertitudes liées, par exemple, au système d’acquisition ou aux problèmes de

données incomplètes (cas des occultations). La décision est directement liée à la probabilité des résultats.

Conclusion et perspectives. Nous concluons au chapitre8 en rappelant l’ensemble des méthodes pro-

posées dans cette thèse : la méthode de pré-détection rapide par mesures locales et les méthodes de

détection et de reconnaissance robustes par mesures globales de l’apparence. Quelques perspectives sont

également proposées.



Chapitre 2

Etat de l’art

L’objectif de cette thèse est de définir des méthodes permettant de détecter et de reconnaître des

objets dans de grandes bases d’images séquentielles de scènes routières. Cet état de l’art recense les

principales méthodes utilisées dans des contextes similaires, notamment en indexation par le contenu de

bases d’images et de vidéos, et dans les systèmes de transports intelligents.

Lors d’une première phase de pré-traitement, les systèmes d’indexation par le contenu extraient des

images un ensemble de signatures pertinentes. La recherche d’un objet particulier dans une base d’images

est réalisée par comparaison entre sa signature et celles des objets de la base. Cela suppose qu’un objet

ou une classe d’objets puisse être représenté efficacement par un ensemble de caractéristiques. Les signa-

tures sont extraites suivant les propriétés visuelles propres à une image comme sa couleur ou sa texture,

et sont présentées à la section2.1.

Les signatures sont ensuite utilisées pour détecter et reconnaître des objets. Ceci est réalisé par calcul

de similarité entre signatures ou par des mesures statistiques de vraisemblance. Ces deux approches sont

présentées dans la section2.2. De façon plus spécifique, les méthodes de détection et de reconnaissance

de panneaux routiers, présentes sur les systèmes de transport intelligents (ITS), sont passées en revue

dans la dernière section2.3. Ces systèmes ont la contrainte majeure de devoir fonctionner en temps réel,

contrairement aux applications d’indexation de bases de données où la description par le contenu des

images de la base est réalisée hors-ligne, et où seule la réponse à l’utilisateur interrogeant la base de

données doit être rapide.

2.1 Caractéristiques images

Les caractéristiques images sont représentatives des différentes propriétés visuelles d’un objet dans

une image ou une vidéo : couleur, forme, texture, apparence, mouvement, ainsi que des contraintes

spatiales qui peuvent lier l’objet à son environnement, ou définir des interactions entre les régions le

composant [9] (cf. figure2.1).
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FIG. 2.1:Attributs visuels d’un objet.

Les signatures peuvent se distinguer par leurs propriétés, notamment :

• l’invariance : les signatures restent identiques en présence de certaines transformations de l’image

(changements d’illumination, effets de rotation,... ),

• la robustesse : les signatures varient peu sous l’effet du bruit dû au système d’acquisition, d’occul-

tations, ...

• la dimension : plus les caractéristiques utilisées sont de petites dimensions, moins le temps de

calcul nécessaire aux comparaisons est long. De plus, une dimension réduite des signatures permet

de limiter la place mémoire nécessaire pour l’indexation.

2.1.1 La couleur

L’information couleur d’un pixel est définie par ses valeurs dans les trois canaux couleurs. Plusieurs

espaces couleurs permettent de représenter ce triplet. On peut distinguer trois catégories [9] :

• les modèles colorimétriques qui lient la couleur mesurée à l’aide d’un colorimètre à la mesure de

réflectance,

• les modèles «physiologiques» qui copient les trois types de cônes de la rétine du système visuel

humain (RGB [52, 64, 84], XYZ).

• les modèles «psychologiques» qui considèrent la perception humaine de la couleur. Les espaces

HSV [142, 148], OPP [149] et La*b* [127] appartiennent à cette catégorie.

L’espace couleur peut être choisi pour sa capacité à reproduire la perception humaine, nécessaire dans

les systèmes d’indexation pour correctement répondre à la requête de l’utilisateur. De plus certaines

composantes couleurs, notamment les chrominances, présentent l’avantage d’être invariantes aux chan-

gements d’illumination ou à l’orientation de la surface de l’objet coloré. La distribution statistique de la
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couleur dans une image, approchée par des histogrammes ou des mélanges de gaussiennes [8], peut être

utilisée comme signature. Celle-ci peut être calculée sur chacun des canaux couleurs [148] (distributions

mono-dimensionnelles), sur les axes chromatiques (distribution bi-dimensionnelle) ou suivant les trois

axes couleurs [149, 84].

2.1.2 La forme

2.1.2.1 Représentationsurface

Attributs géométriques. Une région peut être caractérisée par des attributs géométriques tels que sa

surface, son périmètre, son rectangle englobant, sa compacité définie comme le rapport entre son pé-

rimètre au carré et sa surface,... Ainsi, dans le système d’indexation VisualSeek, Smith utilise comme

information de forme la position du centre de masse de la région, la surface, la largeur et la hauteur du

plus petit rectangle englobant la région [142].

Moments réguliers. Soit la fonctionf(x, y) qui caractérise la surface de l’objet :f(x, y) = 1 lorsque

(x, y) est à l’intérieur de l’objet, etf(x, y) = 0 sinon. Le moment régulier d’ordrepq est défini par :

Mp,q =

∞∫
−∞

xpyqf(x, y) dx dy

Les moments réguliers de la fonctionf(x, y) correspondent à sa projection sur la base des polynômes

non orthogonauxppq(x, y) = xpyq. Le momentM0,0 correspond à la surface de l’objet et,M1,0 etM0,1

sont les coordonnées du centre de gravité.

Moments de Zernike. Les moments de Zernike utilisent une base orthogonale de polynômes com-

plexes [71] . Leur amplitude est invariante à la rotation. L’invariance par rapport à la translation est

obtenue en prenant le centre de gravité comme origine des coordonnées. Le premier moment régulier est

normalisé pour obtenir l’invariance par rapport à l’échelle.

2.1.2.2 Représentationcontour

Un contour se définit comme une courbe fermée et paramétréeΓ(u) = (x(u), y(u)). On peut éga-

lement le représenter par la fonction de courbure, la distance au centre de masse ou la fonction des

coordonnées complexes des contours [67, 86].

Descripteurs de Fourier. Les descripteurs de Fourier représentent la forme de l’objet dans le domaine

fréquentiel. Les descripteurs de basses fréquences décrivent la forme générale de l’objet tandis que ceux
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de fréquences élevées contiennent l’information sur de plus petits détails. Un sous-ensemble des des-

cripteurs de Fourier est souvent suffisant pour discriminer plusieurs types de formes. Les descripteurs de

Fourier peuvent être rendus invariants à la translation, la rotation et aux effets d’échelle [67, 86, 2].

Modèle Autorégressif. Un modèle linéaire Autorégressif exprime la valeur d’une fonction comme

la combinaison linéaire d’un certain nombre de ses valeurs précédentes. Les coefficients AR de cette

combinaison linéaire sont estimés et utilisés comme signatures [67, 138].

Représentation multi-échelle. C’est une représentation des points d’inflexion d’une courbe plane,

lissée et fermée, proposée par Mokhtarian et al.[101]. La courbe est lissée par une gaussienne d’écart

type σ et est notéeΓ(u, σ). Lorsqueσ augmente,Γ(u, σ) devient de plus en plus convexe. K(u, σ)

désigne la courbure deΓσ. Les maxima enσ de la courbe définie par l’équation K(u, σ) = 0, sont

utilisés comme caractéristiques. Les contours des objets sont normalisés pour que cette représentation

soit invariante aux effets d’échelle [101].

Contours déformables. Cette méthode, proposée par Sclaroff et Pentland [135, 136], est utilisée par le

système de recherche d’images Photobook [112]. Pour comparer les formes de deux objets, il faut décrire

les déformations qui les relient. Chaque objet est décrit par un modèle physique de type «éléments finis»,

où chaque point du contour est caractérisé par ses relations avec les autres points de contour via une

équation d’équilibre dynamique. L’énergie de déformation nécessaire à l’objetA pour correspondre à

l’objet B est calculée et utilisée comme mesure de similarité [112].

Histogramme de forme. La forme d’un objet peut être représentée par la distribution des angles de

direction des points de contour. Cette distribution est calculée par un histogramme [64]. L’invariance

par rapport à l’échelle est obtenue par normalisation de l’histogramme. L’utilisation de la direction des

points de contour est invariante aux translations. Pour limiter la sensibilité aux petites rotations dans le

plan de l’image, l’histogramme de forme est lissé.

2.1.3 Apparence

L’apparence se définit comme la forme de la surface d’intensité de l’image. On peut distinguer les

représentations globales de l’apparence qui décrivent l’objet dans son ensemble, des représentations

locales qui n’en décrivent qu’une partie ou région. La surface d’intensité d’une image modélisée par les

valeurs des pixels représente une grande quantité d’information dans le cas d’une représentation globale.

Pour la réduire, deux méthodes ont été proposées : les surfaces déformables et les décompositions suivant

des modèles linéaires ou non linéaires. Comme pour les contours déformables, les surfaces déformables

utilisent un modèle physique d’interconnectivité entre les nœuds(xi, yi, Ii) d’images en niveaux de
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gris (x, y) → I(x, y) dans l’espace 3-dimensionnelXY I [105]. La décomposition suivant une base

modale permet une réduction d’information avec une interprétation purement mécanique. On s’intéresse

ici particulièrement à la représentation de l’apparence globale par modèles linéaires et non-linéaire qui

permet de lier la surface d’intensité à une caractéristique de plus faible dimension. Ceci est présenté à

la section2.1.3.1. La section2.1.3.2présente les mesures locales couramment utilisées en indexation

d’images.

2.1.3.1 Représentation globale de l’apparence

La caractéristique globale de l’apparence peut se représenter par un vecteurx contenant dans l’ordre

lexicographique les valeurs desN pixels de l’image de l’objet considéré. Ce vecteur est de très grande

dimension. On se propose de réduire la dimension dex en l’exprimant en fonction d’une caractéristique

c de dimension inférieure telle que : {
x = g(c) + wr

c = f(x)

où f et g peuvent être des fonctions linéaires ou non, etwr est l’erreur de reconstruction.g décrit une

surface paramétrée deRN (ou courbe sic est de dimension1). f est son projecteur associé [87, 69, 22].

Les paramètresc sont classiquement estimés en minimisant la distance euclidienne entrex etg(c) :

ĉ = arg min
c
{‖x− g(c)‖}

La première difficulté consiste à trouver les relationsf etg qui permettent une bonne représentation d’un

ensemble d’images d’apprentissageB = {x1, · · · ,xK}, conduisant à une erreur de reconstruction‖wr‖
minimale. Plusieurs méthodes de réduction de données ont été proposées utilisant des relations linéaires

ou non entrex etc.

Modèles linéaires. On présente trois représentations linéaires : l’analyse en composantes principales,

l’analyse discriminante et l’analyse en composantes indépendantes.

Analyse en Composantes Principales. L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une mé-

thode classique de réduction de données. Elle consiste à représenter un ensembleB = {x1, · · · ,xK}
d’images d’apprentissage par un sous-espace centré sur leur image moyenneµµµ. Les fonctions de base

sont obtenues en calculant les vecteurs et valeurs propres de la matrice de covariance définie par :

Σ =
1
K

K∑
k=1

x̃kx̃k T

où les images d’apprentissage sont centrées (x̃ = x − µµµ). Les vecteurs propres deΣ sont classés par

ordre décroissant de leurs valeurs propres. Ils regroupent alors de manière décroissante les caractéris-

tiques générales des images d’apprentissage. Ainsi les premiers vecteurs propres résument les éléments
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communs aux modèles et les derniers représentent les particularités et les détails. On peut réaliser une

compression d’information avec un minimum d’erreur en choisissant de représenter les modèles sur une

base réduite constituée par les vecteurs propres associées aux plus grandes valeurs propres. Si l’on note

U la matrice desJ vecteurs propres principaux, pour toute imagex deB, on a la relation :

x̃ = Uc + wr

où wr est l’erreur de reconstruction orthogonale à l’espace propreF défini par les vecteurs principaux

{u1, · · · ,uJ}. Les coordonnées réduitesc minimisent‖x̃ − Uc‖ et se calculent simplement par une

projection orthogonale dẽx surF :

ĉ = UT x̃

Une autre méthode pour calculer les vecteurs propres est de formuler l’ACP comme une estimation par

les moindres carrés [158, 74] :

Û = arg min
U

{
J =

K∑
k=1

‖x̃k −UUT x̃k‖2

}
(2.1)

Cette estimation est peu robuste à la présence d’erreurs grossières dues, par exemple, à la présence

d’images d’apprentissage qui ne concernent pas la classe d’objets que l’on souhaite modéliser, ou des

images d’apprentissage fortement dégradées. De la Torre et Black ont récemment proposé de calculer les

vecteurs propres en utilisant un estimateur robuste (M-estimateur) [74] :

Û = arg min
U

{
J =

K∑
k=1

ρ
(
x̃k −UUT x̃k

)}

Cette estimation calcule des pondérations pour chaque pixel de chaque image d’apprentissage : une

pondération proche de0 (respectivement proche de1), indique que le pixel est considéré comme une

donnée erronée (resp. donnée fiable).

Moghaddam et Pentland caractérisent l’ensemble des images deB par leur densité de probabilité

[97]. En la supposant gaussienne, l’ACP permet de calculer les moments d’ordre1 (la moyenneµµµ) et 2

(la matrice d’autocovarianceΣ) , qui permet d’écrire la vraisemblance dex :

P(x|B) =
exp

[
−1

2 x̃T Σ−1 x̃
]

(2π)
NP
2 |det(Σ)|

1
2

(2.2)

Cette vraisemblance peut être approchée afin de limiter le temps de calcul, pour se résumer au produit de

deux probabilités gaussiennes, l’une relative à la distribution dans l’espace propreF et l’autre relative à

la distribution dans son espace orthogonalF⊥ [97].

Analyse Discriminante. Les données d’apprentissage sont partitionnéesa priori en C classes,

notée{Cl}l∈{1,··· ,C}, ce qui nécessite une connaissance additionnelle sur les données d’apprentissage.
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L’analyse discriminante calcule la matrice de vecteurs de baseV̂ qui maximise le rapport entre la cova-

riance inter-classe,Σinter, et la covariance intra-classesΣintra :

V̂ = arg max
V

VT ΣinterV
VT ΣintraV

∣∣∣∣∣∣∣∣
Σinter =

∑C
l=1 Nl(µµµl −µµµ)(µµµl −µµµ)T

Σintra =
∑C

l=1

∑
x∈Cl

(x−µµµl)(x−µµµl)T

oùµµµ est l’image moyenne de toutes les images d’apprentissage,µµµl est l’image moyenne de la classeCl

et Nl le nombre d’images dans la classeCl. Les vecteursc et x sont liés par la relation linéaire [6] :

c = V̂T x̃.

Analyse en Composantes Indépendantes. L’Analyse en Composantes Indépendantes permet de

calculer des coordonnéesc telles que{c1, · · · , cJ} soient les plus indépendantes possibles [95]. Tandis

que l’ACP s’appuie sur les moments d’ordre1 et 2, l’ACI considère des moments d’ordres supérieurs

pour calculer des axes de l’espace propre sur lesquels les coordonnées des images d’apprentissage sont

indépendantes.x etc sont liés par la relation :

x̃ = Ac + wr

associée à la projectionc = A−1x̃. Cette relation est linéaire mais, au contraire de la matriceU obtenue

par l’ACP, la matriceA n’est pas orthogonale [95].

Modèles non linéaires. Les représentations linéaires ne sont pas toujours suffisantes pour représen-

ter un ensemble d’échantillons. On rappelle succinctement quelques méthodes de représentations non-

linéaires.

Approximation par des splines. Murase et Nayar utilisent une fonction splineg pour approcher la

répartition des projections des images d’apprentissage dans l’espace propreF modélisé par ACP [103].

Les échantillons d’apprentissage sont des images d’un objet variant suivant deux paramètres : l’angle de

prise de vue et des conditions d’illumination (g(c1, c2)). L’expression du projecteurf associé àg n’est

pas explicite. Après projection orthogonale surF de l’observationx, l’estimation de(c1, c2) est réalisée

en recherchant le point de la surfaceg(c1, c2) le plus proche.

Courbes et surfaces principales. Cette approche permet d’estimer itérativement une courbe ou

une surface qui résume la répartition des images d’apprentissage. Chaque point de cette surface corres-

pond à la moyenne des images deB qui s’y projettent. On peut montrer que les seules lignes droites qui

satisfont cette condition sont les composantes principales calculées par ACP. Les courbes principales sont

donc une généralisation de l’ACP [22, 134]. L’apprentissage de surfaces principalesg dépendant d’un

paramètrec de dimension supérieure à2, peut être réalisé par réseaux de neurones [22, 134], notamment

à fonctions de transfert sigmoïdales [95].
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Kernel ACP. Au contraire des représentations évoquées, cette méthode consiste à extraire des

composantes principales d’un espace de dimension plus grande que l’espace des caractéristiquesx [134].

Les images d’apprentissage deRN sont transformées enx
′

deRM (M > N ) par une application non

linéaireΦ telle quex
′
= Φ(x). Les donnéesx

′
sont centrées (

∑K
k=1 Φ(xk) = 0) et la matrice d’autoco-

variance des donnéesx
′
est calculée par :

Σ
′
=

1
K

K∑
k=1

Φ(xk)Φ(xk)T

La matrice de vecteurs propresU
′

deΣ
′

est calculée. La projection non linéaire d’une imagex s’écrit

[134] :

c = U′T x
′
= U′T Φ(x)

La transformation non linéaire préalableΦ, permet éventuellement de rendre représentable de façon

linéaire des données organisées initialement selon des variétés non linéaires.

Estimation robuste deĉ. Une fois les relationsg et f calculées sur un ensemble d’échantillons d’ap-

prentissage, estimer les coordonnéesc sur une nouvelle observationy est une tâche difficile si du bruit

structuréwo (non blanc, non gaussien), provoqué par exemple par des occultations, la perturbe :

y = x + wo = g(c) + w

Dans ce cas, l’erreurw englobe l’erreur due à la troncaturewr et le bruit d’observationwo. Les pa-

ramètresc ne peuvent plus être calculés de façon fiable par le projecteurf . La présence de données

aberrantes dans l’observation implique l’utilisation de techniques robustes d’estimation. Cela équivaut à

définir un nouveau projecteur robuste.

M-estimateurs. Les M-estimateurs permettent de réduire l’influence des données aberrantes de

l’observation dans la régression. Les paramètresc sont calculés en minimisant :

ĉ = arg min
c

{
N∑

n=1

ρ (yn − g(c)n)

}

A partir d’une représentationg linéaire modélisée par ACP,g(c) = UT x̃, Black utilise cet estimateur

pour estimer les coordonnéesc sur l’espace propre et reconnaître des objets occultés [15]. La minimisa-

tion est réalisée par un algorithme itératif des moindres carrés pondérés.

Test d’hypothèses. Leonardis et Bischof proposent d’estimer les paramètresc sur les vecteurs

propres en utilisant un sous-ensemble des données observéesy = {y1, · · · , yN} [10, 80]. Plusieurs es-

timations sont réalisées sur différents sous-ensembles, générant plusieurs hypothèses de reconnaissance.

La reconnaissance est réalisée en sélectionnant la meilleure hypothèse [80].
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2.1.3.2 Représentation locale de l’apparence

A l’exception des méthodes robustes, plus coûteuses en temps de calcul, la représentation globale

des objets ne permet pas de gérer les effets d’occultations partielles. Celles-ci sont moins gênantes dans

le cas de la représentation locale. L’objet étant représenté par un ensemble de caractéristiques propres

à chacune de ses régions, il suffit qu’une seule d’entre elles ne soit pas occultée, pour permettre sa

reconnaissance.

ACP locale. Pour être plus robuste aux occultations, plusieurs auteurs réalisent un apprentissage par

ACP sur des sous-régions des objets d’intérêt [38, 108, 165]. Lorsque l’ensemble d’apprentissage est très

vaste, les vecteurs propres convergent naturellement vers une base de dérivées de gaussienne qui est la

meilleure représentation locale de la surface image [124].

Dérivées de Gaussiennes.Cette méthode proposée par Manmatha et Ravela [90] et Schmid [132],

caractérise localement la surface d’intensité de l’image par son développement de Taylor pour une image

en niveaux de gris. On peut définir unjet local (ou signature locale) en chaque point d’une imageI. Des

signatures invariantes aux transformations telles que la rotation sont proposés [132]. A l’ordre 2 et à une

échelle donnée, l’ensemble des invariants à ces transformations sont :

d0 = I intensité

d1 = I2
x + I2

y amplitude du gradient

d2 = Ixx + Iyy laplacien

d3 = IxxIxIx + 2IxyIxIy + IyyIyIx

d4 = I2
xx + 2I2

xy + I2
yy

Manmatha et Ravela calculent en chaque point de l’image le vecteur∆σ = 〈d1, . . . , d4〉σ à trois échelles

différentes. La caractéristiqued0 n’est pas utilisée pour que le système soit invariant aux effets d’illu-

mination. Le vecteur invariant multi-échelle s’écritD = 〈∆σ1 ,∆σ2 ,∆σ3〉. Un objet peut donc être

caractérisé par plusieurs vecteursDj , j indiquant la position sur l’objet.

Schiele propose d’utiliser comme signature, la distribution d’un ensemble de mesures locales appro-

chée par des histogrammes multidimensionnels [131].

2.1.4 La texture

Quelques modèles de représentation de l’information de texture sont présentés comme les méthodes

spatio-fréquentielles utilisant les filtres de Gabor, le modèle auto-régressif, la décomposition de Wold

qui est liée aux trois caractéristiques psychovisuelles de la texture : la répétitivité, la directivité et la

granularité.
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2.1.4.1 Approches par filtrage spatio-fréquentiel

Manjunath et Ma utilisent les filtres de Gabor pour l’analyse des textures dans le système de recherche

d’imagesNetra [89, 86, 85]. Les fonctions de Gabor sont des exponentielles complexes modulées par

des gaussiennes. Elles forment une base complète mais non-orthogonale, et toute imageI(x, y) peut être

décomposée dans cette base. Les caractéristiques utilisées pour l’indexation par Manjunath et Ma sont la

moyenne et la variance, de la convolution entre l’imageI et les fonctions de base de Gabor.

Dans le système de recherche d’images VisualSEEK, John Smith décompose le plan de Fourier grâce

à une pyramide de filtres QMF ou filtres miroirs à quadrature [142]. Le vecteur de mesures de texture

est composé de l’énergie locale de réponse de l’image pour chacun des filtres fréquentiels. Une région

texturée peut être caractérisée par un histogramme de mesures locales de texture.

2.1.4.2 Modèles autorégressifs

Dans le modèle autorégressif simultané (SAR), la valeur d’intensité d’un pixel est estimée comme

une combinaison linéaire des valeurs de ses voisins, plus un terme de bruit. Les paramètres du modèle au-

torégressif sont utilisés comme signature. Le modèle autorégressif multirésolution (MRSAR) calcule ces

paramètres pour plusieurs résolutions de la texture analysée en utilisant une pyramide gaussienne [91].

Les caractéristiques utilisées dans l’indexation sont les coordonnées du modèle MRSAR [86]. Le modèle

STAR pourSpatio-Temporal AutoRegressiveproposé par Szummer et Picard [151], permet d’étendre le

modèle précédent pour l’analyse des textures «mouvantes» dans les séquences vidéo : la valeur d’inten-

sité d’un pixel est estimée comme une combinaison linéaire des valeurs de ses pixels spatialement et

temporellement voisins.

2.1.4.3 Décomposition de Wold

La théorie de Wold permet de décomposer un signal aléatoirey en trois signaux orthogonaux entre

eux, et ceci de manière unique :y = w + p + e. w est un champ purement aléatoire,e est la composante

évanescente, etp est déterministe [83]. Ces trois signaux, oucomposantes de Wold, se rapportent aux

caractères aléatoire, directionnel et périodique du signal.p est la composante harmonique relative à

la périodicité,e est la composante évanescente relative à la directivité, etw est la composante aléatoire

relative à la granularité. Le signal harmonique est caractérisé par les fréquences et les amplitudes des pics

harmoniques détectés dans le domaines de Fourier. Le signal évanescent est extrait par une transformée

de Hough de l’amplitude de la transformée de Fourier de l’image. Un histogramme de la pente des

droites est calculé. La variance de cet histogramme et la variance de l’énergie de Fourier le long des

droites correspondant aux pics de l’histogramme sont utilisées comme caractéristiques discriminantes du

signal évanescent [83]. Le signal aléatoire est modélisé par un modèle MRSAR. En pratique, le caractère

évanescent des textures étant faible, la composante évanescente est également caractérisée par un modèle
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MRSAR avec la composante aléatoire [83].

2.1.5 Le mouvement

L’information de mouvement est souvent utilisée pour décrire les documents vidéos [112, 48, 65, 39].

Les travaux de recherche ont pour objectif de caractériser les mouvements de caméra et des différents

objets composants la scène. Les travaux récents se sont intéressés à la caractérisation de mouvement dans

des cadres génériques peu contraints (textures temporelles, notions d’activité de mouvement) [45].

Dans le système de recherche d’images PHOTOBOOK, Pentland et al. utilisent le mouvement pour

caractériser les objets [112]. L’estimation du champ de vitesse ou flot optique est réalisée sous certaines

hypothèses restrictives comme notamment la constance des niveaux de gris entre deux images succes-

sives et est généralement coûteuse en temps de calcul.

Pour reconnaître le type de mouvement de la caméra, Joly utilise une technique dite "X-ray" [65].

Celle-ci consiste à étudier la variation temporelle des images projetées sur les deux axesx (image "X-

ray") ety (image "Y-ray"). La projection X-ray correspond alors à la moyenne de l’intensité des pixels

suivant chaque colonne de l’image (respectivement suivant chaque ligne pour la représentation Y-ray).

On extrait alors les contours des images X-ray et Y-ray calculés sur une durée de 1 seconde. Lorsqu’on

connaît les angles de ces contours, les divers types de mouvements de la caméra peuvent être identifiés.

Cette méthode est robuste à la présence de petits objets mobiles.

Certains travaux proposent d’exploiter l’information directement codée en format MPEG. Manjunath

et al. analysent le mouvement grâce à un histogramme bi-dimensionnel calculé pour les vecteurs de

mouvement(vx, vy) directement extraits des macro-blocs MPEG [39]. L’analyse de cet histogramme de

mouvement permet de séparer le mouvement de la caméra du mouvement d’un objet de la scène.

2.1.6 Description de vidéo

Les méthodes de partitionnement temporel de vidéo sont basées sur la détection des transitions entre

deux plans [65]. Une méthode de détection des transitions consiste à mesurer les variations statistiques

entre les images. Ceci est réalisé par calcul d’une mesure de similarité entre deux histogrammes couleurs

calculés sur deux images successives de la séquence. Lorsque cette mesure dépasse un certain seuil [17],

la présence d’un changement de plan est détectée.

Zabih et al. proposent de détecter les transitions en calculant une distance entre deux images suc-

cessives de contours dans la séquence [163]. Un contour qui apparaît dans l’image à l’instantt loin des

contours présents à l’instantt − 1, est qualifié decontour entrant. Inversement, les contours à l’instant

t− 1 loin des contours de l’imaget, sont considérés comme descontours sortants. Le nombre des pixels

de contours sortants ou entrants est utilisé pour détecter une transition.
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2.1.7 Topologie spatiale

Das et al. indexent les régions d’images qui ne se superposent pas, par des histogrammes de mesures

locales [35]. Chaque région est caractérisée par les pics prédominants de son histogramme. Les images

de la base dont les régions présentent des caractéristiques identiques à celles de l’image recherchée, sont

retenues. Puis la cohérence spatiale des régions dans l’image recherchée et celles de la base est analysée

par l’utilisation d’ungraphe des couleurs voisines(CNG : Color Neighborhood Graph). Ce graphe vérifie

la cohérence spatiale des régions, notamment si elles sont voisines ou non dans les images.

2.1.8 Conclusion

Cette section a présenté les principales caractéristiques utilisées pour décrire les bases d’images et

de vidéo. On peut discerner deux types de signatures : la mesure locale qui ne décrit qu’une partie d’un

objet, et la mesure globale qui caractérise l’objet dans son ensemble. On remarque que l’apparence lo-

cale caractérisée par son développement de Taylor, correspond au degré0 à l’information de couleur.

L’information relative à un ensemble de mesures (locales ou globales) peut aussi être résumée par leur

distribution de probabilité. Deux méthodes de calcul de fonction de densité de probabilité ont été utili-

sées :

• une méthode non paramétrique : l’histogramme largement utilisé sur les mesures locales de forme,

vitesse, apparence, couleur, texture, ...,

• une méthode paramétrique avec une hypothèsea priori de distribution gaussienne ou multi-gaussienne,

appliquée aux caractéristiques globales de l’apparence [97].

L’histogramme calculé à partir des mesures locales d’un objet peut être considéré comme une mesure glo-

bale de l’objet. Cette méthode de calcul des densités de probabilité est étudiée plus en détail au chapitre

3. Le modèle gaussien de Mogghaddam et Pentland évoquée à la section2.1.3.1est une caractéristique

globale à l’ensemble d’une base d’images d’apprentissage.

Différents types d’information peuvent être utilisées conjointement. Par exemple, Schneiderman pro-

pose d’utiliser une signature composée d’une mesure d’apparence locale et de sa position (topologie

spatiale), et de calculer leur distribution avec des histogrammes multidimensionnels [133]. De même,

Schmid caractérise ses objets d’intérêt par un ensemble de mesures locales d’apparence et les angles qui

les lient entre elles [132].

Différents critères peuvent motiver le choix des caractéristiques images utilisées, par exemple le

type d’objets d’intérêt, le contexte dans lequel ils apparaissent, l’application demandée, la taille de la

signature (pour son stockage en mémoire), la complexité de son calcul ... Les mesures locales de couleur,

de mouvement et de texture [112, 48, 84] peuvent être utilisées pour segmenter puis indexer les régions

homogènes des images ou des vidéos. Le paragraphe suivant aborde l’utilisation des signatures pour des

tâches de détection et de reconnaissance.
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2.2 Application à la détection et la reconnaissance

La section précédente a présenté différentes signatures utilisées en indexation de base de données

d’images. Cette section présente les méthodes utilisées pour comparer deux signatures. Comme illustré à

la figure2.2, la détection d’un objet ou d’une classe d’objets est réalisée en évaluant la ressemblance entre

la caractéristique extraite de la fenêtre d’observation et celles des objets recherchés. Cette ressemblance

est calculée pour chaque position(i, j) de la fenêtre d’observation et permet d’obtenir une carte de

détection. Les positions présentant la meilleure ressemblance indiquent la présence des objets recherchés

(pixels sombres sur la carte de détection).

FIG. 2.2:Détection des éléments d’une classe d’objets.

Afin de limiter le temps de calcul nécessaire à cette recherche systématique, Schmid et al. proposent

pour les représentations locales de l’apparence, de sélectionner préalablement les positions dans l’ob-

servation avec un détecteur de points d’intérêt (détecteur de Harris). Les mesures ne sont calculées et

comparées aux références, seulement sur les positions sélectionnées [98]. On distingue deux méthodes

de calcul de ressemblance entre signatures : les similarités présentées dans la section2.2.1et les me-

sures de vraisemblances dans la section2.2.2. Ces dernières se rapportent directement à des mesures de

probabilités. Si la ressemblance est forte entre l’observation et la classe d’objets de référence, une étape

supplémentaire de reconnaissance est nécessaire pour identifier l’objet de la classe auquel l’observation

correspond.
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2.2.1 Calcul de similarité

On considère deux signaturesh etk de dimensionN dont on cherche à évaluer la ressemblance.

Mesures de distance. Les mesures de distance sont couramment utilisées pour comparer des signatures

notamment, dans le cadre de l’appariement de mesures locales [38, 132, 99], et dans le cadre d’une

représentation d’une classe d’objets par espace propre. Elles peuvent être définies par :

Lr(h,k) =

 N∑
j=1

|hj − kj |r
1/r

On peut également considérer la distance euclidienne pondérée [54] :

LS
2(h,k) =

√
(h− k) S (h− k)T

où S est une matrice symétrique dont les valeurssij permettent de prendre en compte les corrélations

entre les composanteshi et hj des signatures [132]. Celles-ci peuvent être apprises [132], ou fixées par

l’utilisateur suivant l’importance qu’il accorde à chacune des mesures [142].

Distance à l’espace propre (Distance from Feature Space).Cette méthode de détection, basée sur

une représentation globale de l’apparence par ACP (cf. section2.1.3.1), a été proposée pour évaluer la

ressemblance entre une observationy (extraite dans la fenêtre d’observation) et l’ensembleB d’images

d’apprentissage [97]. La DFFS consiste à calculer la distance euclidienne entre l’observation et l’espace

propre :

DFFS(y) = ‖ỹ −UUT ỹ‖

La reconnaissance d’une observation est réalisée en comparant, par distance euclidienne, les coordonnées

réduites de l’observationc = UT ỹ, et celles qui indexent chaque image d’apprentissage.

Comparaison d’histogrammes et rétroprojection d’histogrammes locaux. Plusieurs mesures de si-

milarité entre histogrammes ont été proposées dans la littérature [127], telles que l’intersection d’his-

togrammes par Swain [149], la mesure duχ2 [131, 4] et les mesures de distances [45]. Sur la région

définie par la fenêtre d’observation, un histogramme local est calculé et sa similarité avec l’histogramme

de l’objet recherché est mesurée. Cette opération répétée pour toutes les positions(i, j) de la fenêtre

permet d’obtenir une carte de similarité. Cette méthode de détection est appelée la rétroprojection par

histogrammes locaux (local histograming backprojection [142]).

2.2.2 Méthodes statistiques
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Rétroprojection de vraisemblance. Dans cette section, la ressemblance d’une observation est éva-

luée par sa vraisemblance par rapport à un modèle statistique de référence. Par exemple, calculer un

histogramme sur un ensemble de mesures localesm prélevées sur un objetO revient à modéliser la

distribution de la probabilité dem : P(m|O). Les positions(i, j) dont les mesures,mi,j , présentent les

plus fortes vraisemblances,P(mi,j |O), permettent de localiser l’objetO.

De même, dans le cadre de la représentation globale de l’apparence, Moghaddam et Pentland ont

proposé un modèle probabiliste pour la distribution des images d’apprentissage de la baseB dans l’espace

des images (cf. équation (2.2)). Cette méthode statistique a permis d’obtenir de meilleurs résultats que la

DFFS pour localiser des visages [97].

Rétroprojection bayésienne. Au lieu de rétroprojeter la vraisemblancea priori P(m|O) on peut ré-

troprojeter la vraisemblancea posterioridéfinie grâce à la formule de Bayes par :

P(O|m) =
P(m|O) P(O)

P(m)

L’histogramme des mesures localesm de l’image observée permet d’approximerP(m), etP(O) est

une constante [142].

Rétroprojection d’un rapport de vraisemblance. Pour localiser l’objet recherché, Schneiderman ré-

troprojette le rapport de vraisemblance [133] :

R =
P(O|m)
P(O|m)

En utilisant le théorème de Bayes,R se réécrit :

R =
P(O) P(m|O)
P(O) P(m|O)

∝ P(m|O)
P(m|O)

Ce rapport nécessite l’apprentissage de la distribution de la classenon-objetsO.

2.3 Systèmes de transports intelligents

Le domaine de recherche concernant la reconnaissance des panneaux routiers, consiste à la détection

et la classification de panneaux dans des scènes routières filmées par un véhicule en circulation. C’est un

problème qui paraît simple car les panneaux apparaissent dans des positions normalisées dans les scènes

et, leur forme, leur couleur et leurs pictogrammes sont connus. Cependant, les conditions de prises de

vue ne sont pas controlées : les vibrations du véhicule qui filme, les variations d’illumination ou les

phénomènes d’occultations induits par d’autres véhicules, compliquent le problème.

Cette section présente différents travaux réalisés pour la détection et la reconnaissance de la signa-

lisation routière. Cet état de l’art s’appuie sur ceux réalisés par Lalonde et Li en 1995 [76], Estable en
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1996 [44] et Erckert en 1997 [43]. Plusieurs systèmes de reconnaissance des panneaux routiers ont été

développés, principalement en Europe, mais aussi au Japon, au Canada et aux USA. La plupart d’entre

eux utilisent les techniques du traitement de l’image.

2.3.1 Images monochromes

• L’étude menée par Peugeot s’intéresse à la détection des panneaux de couleur rouge (stop, interdic-

tion, ...) en temps réel. Les images de la route sont acquises par une caméra munie d’un filtre passe-bande

rouge et une segmentation couleur n’est alors pas nécessaire. Les images sont traitées par une détection

de contour. La reconnaissance consiste en une extraction de caractéristiques et à leur classification par

un système expert et un réseau de neurones. La détection et la reconnaissance sont réalisés en0, 7 s pour

94% de bonne reconnaissance [76].

• Plusieurs travaux ont été menés à l’université de Gênes sur la reconnaissance des panneaux de

circulation dans des images en niveaux de gris. La détection repose sur une extraction de droites pour

les panneaux triangulaires et d’anneaux pour les panneaux circulaires. La reconnaissance est réalisée

par inter-corrélation avec les panneaux de la base de données. Le taux de détection pour les panneaux

triangulaires atteint 92% avec 11 fausses alarmes sur 600 images, pour un temps de calcul de 6 secondes

par image sur une station SPARC ELC. Pour les panneaux circulaires, le taux de bonne détection est de

93% pour un temps de calcul de 15s. La reconnaissance atteint 98% de bonne classification pour0, 5s

de temps de calcul pour des bases de données contenant 60 panneaux circulaires et 47 triangulaires.

Ce travail a été complété par une étude parallèle utilisant l’information couleur pour la détection. La

détection est alors réalisée par une segmentation couleur suivie d’une analyse de formes [76].

2.3.2 Images en couleur

La plupart des systèmes de détection et reconnaissance exposés dans cette section fonctionne suivant

deux étapes successives :

• segmentation des images par des mesures couleurs pour définir des zones d’intérêt,

• puis analyse de mesures de forme (sur les zones d’intérêt) pour reconnaître le panneau.

Projet Daimler Benz. L’ensemble des méthodes de détection et de reconnaissance de panneaux dé-

veloppées par Daimler-Benz durant le projet européen PROMETHEUS, a été utilisé par S. Estable lors

de sa thèse pour la réalisation d’un prototype [44]. Deux types de segmentation ont été testés pour la

détection des panneaux routiers : une segmentation de type contour et une segmentation de type région

sur des critères de couleur. L’approche contour a été testée au début du projet avec un algorithme de seg-

mentation hiérarchique de contour. Les résultats obtenus en laboratoire par cette méthode ont vite montré
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ses limites. La primitive contour est en effet facilement perturbée par des recouvrements d’objets. Aussi,

il n’a finalement été utilisé que deux segmentations de type région.

Première méthode de segmentation couleur : Color Connected Component (CCC). L’algo-

rithme se déroule en deux phases. D’abord, l’image couleur originale est transformée en une image

étiquetée. Un label est attribué à chaque pixel de l’image couleur de composante RGB. Ensuite, un algo-

rithme de regroupement de pixels opère sur l’image «labellisée» pour en extraire la topologie de l’image.

Les topologies qui correspondent à celles des panneaux routiers sont retenues.

Chaque pixel de l’image couleur d’origine est classifié selon les classes de couleur rouge, bleu, jaune,

blanc, gris et noir. La classification est réalisée par un réseau neuronal entraîné à partir d’un ensemble

d’images de référence. L’espace couleur normalisé (r,g,l) sert de représentation des couleurs afin de

rendre la classification robuste par rapport au changement d’éclairage.

l = R+G+B
3 r = R

3l g = G
3l

Une table de correspondance (LUT) est remplie dans une première phase. Celle-ci contient pour chaque

combinaison RGB le label correspondant. La classification des pixels d’une image se réduit donc à

l’accès à cette table.

Cet algorithme regroupe les cellules de voisinage 4 en régions ayant le même label couleur. Il génère

de manière séquentielle les frontières de chaque région. Simultanément, l’algorithme extrait pour chaque

région la liste des régions voisines rencontrées en parcourant le bord extérieur, fournissant ainsi les

relations topologiques complètes entre les régions de l’image. Les régions d’une taille inférieure à un

seuil ne sont pas prises en considération. Pour la reconnaissance des panneaux routiers, des mesures

grossières sont introduites comme le rapport de la surface entre la région et son rectangle circonscrit,

le rapport hauteur/largeur du rectangle circonscrit, l’excentricité de la région ou la surface totale de

la région. Ces mesures permettent d’éliminer les candidats dont les caractéristiques correspondent le

moins à des panneaux. L’analyse de l’adjacence des régions n’est pas exploitée car le coût en calcul est

important.

Seconde méthode de segmentation couleur : Color Structure Code (CSC). Cette méthode est

proposée par l’université de Koblenz-Landau qui travaille en collaboration avec Daimler-Benz. Cette

approche utilise le système de couleur HSV et s’appuie sur une maille hexagonale. Elle regroupe les

avantages des traitements locaux simples et rapides, et ceux des méthodes de croissance de région. Au

niveau le plus bas, une croissance de région locale est exécutée. Elle extrait des régions connectées de

faible taille. Celles-ci sont ensuite traitées comme des pixels pour les niveaux supérieurs. Le CSC extrait

les attributs de classe par l’analyse de la couleur et exploite les primitives contours qui sont définies

comme la frontière des régions. Dans cette méthode, un candidat désigné par l’analyse couleur sera

confirmé ou infirmé selon la nature de sa forme (la forme étant utilisée comme attribut de classe).
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Première méthode de reconnaissance de formes : reconnaissance structurelle de formes géo-
métriques par combinaison de témoignage. Une forme géométrique est décrite par des codes de

Freeman à 4 ou 6 directions issus des deux segmentations couleurs précédentes. Cette méthode consiste

à extraire la symétrie, la surface, la compacité, l’histogramme, le nombre de faces, les faces parallèles et

colinéaires. La reconnaissance est alors réalisée à partir de ces caractéristiques.

Seconde méthode de reconnaissance de formes : Reconnaissance de formes géométriques et de
pictogrammes par classification statistique. La reconnaissance des pictogrammes s’appuie sur une

classification multiréférence sous la forme d’un arbre de décision où les feuilles sont les pictogrammes

et les nœuds sont des classes de panneaux. Chaque classe de panneau correspond à une couleur et une

forme particulière. La reconnaissance de formes géométriques et de pictogrammes doit être robuste par

rapport aux variations d’éclairage, de taille et d’orientation. La taille et la couleur des candidats sont donc

normalisées puis comparées à un ensemble de référence de formes géométriques et de pictogrammes

sélectionnés au cours de la phase d’apprentissage. La première phase du processus de reconnaissance

de forme consiste à déterminer la classe du panneau éventuellement présent à partir de l’examen de sa

forme. La deuxième phase doit mener à la classification du pictogramme. La représentation normalisée

est corrélée à un ensemble de masques se référant chacun à un pictogramme particulier.

Méthodes utilisées. La première méthode de segmentation couleur, plus rapide [44], et la seconde

méthode d’analyse de forme ont été intégrées au prototype. Le système fonctionne en temps réel, pour

la détection et la reconnaissance de certains panneaux autoroutiers. Le suivi des objets d’intérêt est aussi

réalisé par un modèle estimation-prédiction de la fenêtre d’intérêt dans l’image suivante. Le taux de

bonne détection obtenu est de 90% et le taux de reconnaissance dépasse 95%.

Autre méthode de reconnaissance de forme de Koblenz Landau. La détection et la reconnais-

sance s’effectuent en trois étapes constituant le TSC (Traffic Sign Classifier) [121]. La première réalise

une segmentation couleur grâce à la CSC (Color Structure Code) [121, 125]. La seconde étape réalise une

classification géométrique des couleurs des objets des différentes listes. On calcule pour chaque objet, sa

probabilité d’avoir une des formes recherchées (triangulaire, circulaire, carrée). Si cette probabilité est

inférieure à un certain seuil, la forme est rejetée. Cette probabilité est calculée à partir d’une approxima-

tion du contour par une enveloppe convexe de 24 points. La reconnaissance de la forme est invariante

aux légères rotations. A ce niveau, il y a encore beaucoup de fausses alarmes. Dans une troisième étape,

un histogramme est calculé pour l’intérieur de l’objet analysé. Cet histogramme a des classes de couleurs

spécifiques. Pour analyser les classes «noir» et «blanc», on évalue la luminosité par exemple en analysant

les valeurs du rouge pour les panneaux d’interdiction.
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Japon. Akatsuka et Imai ont pour but de détecter et de reconnaître les panneaux de vitesse de couleurs

rouge et blanche avec des chiffres bleus en temps réel [76]. Des techniques classiques sont utilisées

telles que le seuillage de l’espace des couleurs, un «template matching» pour l’analyse de formes, et une

reconnaissance de chiffre par corrélation. La performance temps réel est permise grâce à l’utilisation de

matériels spécifiques pour le seuillage et la reconnaissance de formes.

USA. Une étude a été menée sur la reconnaissance du panneau STOP dans le cadre du projet ADIS

(Advanced Driver Information System) composante de IVHS (Intelligent Vehicle and Highway Sys-

tems). Ces panneaux sont détectés grâce à une segmentation couleur (groupement des pixels rouges)

et par une analyse géométrique qui confirme ou rejette la possibilité de la présence d’un panneau [76].

L’espace de couleur utilisé est l’espace HSI.

Un autre projet permet de reconnaître différentes formes de panneaux de couleur rouge [66]. Le

système proposé repose sur une segmentation couleur et une analyse géométrique. Les images RGB

sont transformées en images L*u*v*. Les composantes chromatiques u*v* permettent de s’affranchir

des fortes variations d’illumination dans la scène. L’image obtenue est segmentée par l’algorithme des

k-moyennes. L’analyse de forme est réalisée par la signature fournie par la transformée de Fourier de

l’image contenant l’objet centré. Cette signature est invariante aux effets d’échelle et de rotations. La

reconnaissance est réalisée par réseau de neurones.

Canada. Une étude est menée au Centre de recherche informatique de Montréal sur la détection de

panneaux de circulation [75]. Une caméra CCD est montée à l’intérieur d’une voiture. Chaque image

RGB est transformée en image HSI. Un label est attribué à chaque pixel de l’image ayant une couleur

possible d’un panneau (rouge, bleu, blanc,...). Une méthode de rétroprojection d’histogramme calculé

avec ces labels et non avec les valeurs des pixels, est utilisée pour la détection. Les régions d’intérêt

présentant des distributions de couleurs similaires aux panneaux, peuvent ensuite être analysées suivant

des critères de forme. Pour l’analyse de forme, plusieurs solutions sont proposées telles que le chaînage,

suivi d’une interpolation de lignes et une transformée de Hough, ou la programmation dynamique, ou

la distance de Hausdorff [77, 63]. La première approche est difficile au vu de la mauvaise qualité des

contours obtenus. Les chaînes sont souvent cassées ou incomplètes, des contours surnuméraires sont

détectés et ont une mauvaise influence sur la robustesse du système. La seconde approche est intéressante

mais n’a pas été testée. Seule la dernière méthode est utilisée par l’équipe de CRIM.

Une étude menée à l’Université Concordia de Montréal propose de détecter et reconnaître les pan-

neaux en quatre étapes [164] : la segmentation des images RGB par une classification des couleurs et

définition des zones d’intérêt, une recherche des contours dans les zones d’intérêt, puis une analyse géo-

métrique, et enfin une reconnaissance par des histogrammes. La segmentation des images suivant les

couleurs caractéristiques des panneaux recherchés, est réalisée après l’apprentissage de leurs couleurs.

Ainsi, les couleurs sont apprises à partir de quelques images de panneaux prises sous différentes intensi-
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tés lumineuses. Cet apprentissage permet une quantification adaptée de l’espace RGB pour la segmenta-

tion. La reconnaissance est réalisée par histogramme dans la région intérieure du panneau (comptage du

nombre de pixels de chaque couleur). Les panneaux symétriques, du type «tourner à droite» et «tourner

à gauche», sont divisés en plusieurs régions pour lesquelles un histogramme est calculé afin de pouvoir

les différencier.

2.3.3 Remarques

Les différents systèmes proposés dans cette section, utilisent unanimement l’information de couleur

et de forme pour détecter et reconnaître les panneaux routiers. Ce type d’information est efficace pour

caractériser ces objets et pour les discriminer de leurs environnements. La segmentation basée sur l’infor-

mation couleur, est généralement la première étape d’analyse d’images qui permet de définir des zones

d’intérêt. Elle nécessite la calibration des systèmes d’acquisition et les performances du système sont

entièrement conditionnées par cette première étape.

L’utilisation des histogrammes de mesures de couleur pour la reconnaissance de pictogrammes, par

l’université de Concordia à Montréal, rejoint des techniques déjà évoquées avec les méthodes d’indexa-

tion. Cependant, la robustesse des méthodes proposées, face à des occultations, aux ombres portées, à

des changements de conditions d’illuminations, ne sont pas clairement évaluées. Ces systèmes ont pour

objectif de fournir un système d’aide à la conduite. Aussi, ont-ils la contrainte majeure de devoir fonc-

tionner en temps réel. Dans cette thèse, notre application n’a pas cette contrainte.

2.4 Conclusion

Cet état de l’art a présenté au premier paragraphe, plusieurs signatures utilisées pour caractériser

les images et la vidéo dans les systèmes d’indexation. Les mesures locales (couleur, apparence,...), pré-

sentent l’avantage d’être robuste aux occultations ou aux perturbations locales (spécularités, ombres

portées), d’être de faible dimension et généralement facilement extractible. Cependant, cette représenta-

tion locale ne conserve pas ou peu d’information topologique relative à la position des mesures les unes

par rapport aux autres. Au contraire, la représentation globale de l’apparence permet de conserver à une

erreur de reconstruction près toute l’information contenue dans les images des objets d’intérêt utilisées

en apprentissage. La signature globale est de plus grande taille et est plus difficile à extraire lorsque l’on

souhaite être insensible aux occultations partielles.

Le second paragraphe a présenté les méthodes de comparaison nécessaires aux applications de dé-

tection et de reconnaissance. La ressemblance entre signatures peut être évaluée par des mesures de

similarité ou de vraisemblance.

Au dernier paragraphe, un intérêt particulier a été porté aux systèmes de détection et de reconnais-

sance de panneaux routiers disponibles sur les véhicules de transports intelligents. On remarque que les
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informations de couleur et de forme sont unanimement utilisées. La segmentation couleur qui sert de pre-

mière étape de sélection de zones d’intérêt (détection), conditionne fortement la réussite de ces systèmes.

Cela implique qu’ils sont sensibles aux erreurs de classification.

Choix des caractéristiques. Les méthodes utilisées dans cette thèse reposent sur des modèles d’appa-

rence. Deux représentations ont été utilisées : les mesures locales de l’apparence et les mesures globales.

La représentation d’un ensemble de mesures locales par leur histogramme, est simple à mettre en

œuvre. La simplicité, la robustesse et la vitesse des méthodes de rétroprojection et de comparaisons

d’histogrammes pour détecter et reconnaître les objets, représentent leurs atouts majeurs. On peut re-

marquer que la couleur correspond au descripteur d’ordre 0 de l’apparence locale, et l’information de

contour est généralement extraite par segmentation des descripteurs d’ordre 1 ou 2 de l’apparence lo-

cale. On privilégie les mesures qui ne nécessitent pas une étape de segmentation dont les performances

conditionneraient entièrement les résultats de notre application. Les mesures locales d’apparence utili-

sées dans cette étude correspondent à l’information de couleur et des mesures de forme calculées à partir

des dérivées d’ordre 1 de l’image.

La signature d’apparence globale est un vecteur composé des valeurs des pixels de l’image de l’objet.

Cette représentation globale contient plus d’information que la représentation par histogramme de me-

sures locales, car elle conserve l’information topologique. La sensibilité naturelle de cette représentation

aux perturbations locales telles que les occultations partielles ou les effets spéculaires, peut être réduit

par l’utilisation de méthodes robustes.

Choix des méthodes. On s’intéressera plus particulièrement aux méthodes statistiques qui formalisent

de manière explicite l’a priori utilisé pour évaluer la ressemblance d’une signature.
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Première partie

Apparence locale





49

Introduction

Cette première partie s’intéresse à la représentation de l’apparence par des caractéristiques locales.

Le caractère local implique que leur calcul est peu sensible aux perturbations (occultations ou effets de

spécularité), qui peuvent apparaître dans leur voisinage. La représentation de l’apparence d’un objet ou

d’une classe d’objets, par un ensemble de mesures localesB = {m1, · · · ,mK}, est alors naturellement

robuste à de tels effets, car quelques mesures non perturbées suffisent à le détecter et le reconnaître.

L’ensembleB peut contenir beaucoup de signatures locales si l’on considère la totalité de la surface

image d’un objet, ou d’une classe d’objets. Afin de réduire la dimension de représentation,B peut être

efficacement représenté par la distribution de ses mesures :P(m|B). Cette densité de probabilité peut

être facilement approchée par un histogramme multi-dimensionnel. Cette méthode, non-paramétrique,

est bien adaptée à des mesures de petites dimensions.

Le chapitre3 présente les signatures locales utilisées pour décrire nos objets d’intérêt, ainsi que

le calcul de leurs histogrammes. Plusieurs méthodes de détection et de reconnaissance, utilisant une

distribution de mesures locales, ont été proposées dans l’état de l’art (paragraphe2.2). Cependant, l’ap-

prentissage préalable de signatures de référenceP(m|B), est difficile car elles peuvent changer suivant :

• les conditions d’illumination,

• les réglages du système d’acquisition,

• les conditions de prises de vue : l’angle ou distance de la caméra par rapport à l’objet implique des

variations d’échelle, ou de perspective des objets dans les images,

• les variabilités intrinsèques des objets, induites, par exemple, par l’usure des matériaux (panneaux),

ou par leur nature (arbres).

Détecter et reconnaître efficacement nos objets d’intérêt par ces méthodes, oblige à prendre en compte

l’ensemble de ces facteurs.

Afin d’éviter cet apprentissage exhaustif, nous proposons au chapitre4, d’utiliser le comportement

statistique temporel particulier de nos objets d’intérêt dans les séquences de scènes routières, pour les

détecter. En effet, nos objets apparaissent à petite échelle dans une première image, puis grossissent

rapidement pour subitement disparaître. L’analyse des changements statistiques dans la séquence permet

d’isoler de tels évènements et de localiser dans les images, les objets qui en sont la cause.
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Chapitre 3

Mesures locales d’apparence

Ce chapitre présente les mesures locales choisies pour caractériser nos objets d’intérêt. Le choix des

caractéristiques dépend de plusieurs facteurs tels que :

X le ou les capteurs considérés : dans notre application, on dispose d’une caméra couleur,

X la tâche à réaliser : on cherche à détecter et reconnaître des objets fixes sur l’accotement routier,

X la classeB d’objets d’intérêt : on s’intéresse à des objets manufacturés (panneaux, poteaux, etc.)

et naturels (arbres),

X du contexte dans lequel ils apparaissent : les scènes routières sont filmées sous un éclairage naturel

de jour.

Le choix des mesures locales s’effectue naturellement en choisissant celles qui, conjointement, caracté-

risent la classeB et la discriminent de son contexte (notéB). La couleur est un attribut classiquement

utilisé pour détecter les panneaux routiers. En effet, leurs couleurs vives permettent généralement de les

discriminer de leur environnement moins coloré. L’information couleur n’est toutefois pas suffisante pour

qualifier efficacement nos objets d’intérêt. Ceux-ci sont manufacturés et présentent des contours recti-

lignes qui les distinguent des autres éléments naturels de la scène. La seconde mesure choisie est donc

une mesure de forme qualifiant cette information. Ces deux mesures reposent sur les dérivées d’ordre0

et1 jugées plus stables au bruit [102]. La section3.1explicite ces mesures de couleur et de forme.

Une approche classique pour résumer l’information contenue par une collection de mesures locales,

est d’approcher leur distribution par un histogramme [131, 133]. Cependant, cette représentation est

sensible au bruit notamment dû à la présence de discontinuités aux frontières de classes. Une autre

méthode de calcul de distribution, moins sensible au bruit, est proposée à la section3.2.

L’information de forme est plus pertinente lorsqu’elle est extraite sur les contours des images et

présente peu d’intérêt lorsqu’elle est extraite sur les zones uniformes. C’est pourquoi les techniques

classiques proposent de segmenter l’image pour ne retenir que l’information relative à ses contours. Afin

d’éviter cette segmentation, un intérêt particulier est porté aux histogrammes de forme à la section3.3.
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3.1 Mesures locales d’apparence

3.1.1 Information couleur

Notre système d’acquisition fournit des images avec des pixels codés dans l’espace couleurRGB.

Les méthodes de pré-détection proposées au chapitre4 comparent les histogrammes de mesures cou-

leurs calculés sur deux images successives d’une même séquence. Si l’on suppose que les conditions

lumineuses ne changent pas entre deux images successives, et que le système d’acquisition reste stable,

on peut envisager de coder les mesures couleur enRGB. Cependant, le système d’acquisition n’est

pas stable et induit des gains différents sur les images successives. Cette variation est principalement

perceptible sur la composante de luminance. Aussi avons nous choisi l’espacergL qui sépare les deux

chrominances(r, g) de la luminanceL :

r(x, y) = R(x,y)
R(x,y)+G(x,y)+B(x,y)

g(x, y) = G(x,y)
R(x,y)+G(x,y)+B(x,y)

L(x, y) = R(x, y) + G(x, y) + B(x, y)

L’instabilité de la composanteL sera mise en évidence expérimentalement au chapitre suivant. Finale-

ment, seules les deux chrominances seront utilisées.

3.1.2 Mesures locales de forme

La forme, qualifiée par trois mesures, la norme, l’angle du gradient et l’alignement, est choisie pour

caractériser les contours rectilignes présents sur les objets manufacturés (poteaux panneaux,...) recher-

chés. Ces mesures sont issues des dérivées de degré1 de la surface d’intensité de l’image, restreinte à la

luminanceL(x, y). On noteLx(x, y) etLy(x, y) ces dérivées premières dans les directionsx ety. Elles

sont calculées rapidement de manière récursive [40]. La figure3.1présente une image d’un losange blanc

sur un fond noir bruitée par un bruit gaussien. Les images des mesures de norme, d’angle et d’alignement

y sont présentées également.

Norme du gradient. En chaque position(x, y) de l’imageL(x, y), la norme du gradient est définie

par :

N(x, y) =
√

L2
x(x, y) + L2

y(x, y)

Les fortes valeurs de la norme permettent de localiser les contours des objets dans les images (cf. figure

3.1.
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Angle du gradient. La directionθ du gradient est définie par :

θ(x, y) = arctan2

(
Ly(x, y)
Lx(x, y)

)
La fonction notéearctan2, permet de calculer la valeur de l’angleθ comprise entre−π et +π. Sur la

figure 3.1, on remarque que cette mesure est très bruitée sur les zones uniformes où le gradient a une

direction instable. On montre à l’annexeA que la distribution de l’angle sur une zone uniforme perturbée

par un bruit gaussien, est une distribution uniforme.

Alignement. Si les deux positionsp1 = (x1, y1) et p2 = (x2, y2) appartiennent au même contour

rectiligne de l’image, alors l’angle de contour enP1 et P2 est le mêmeθ1 = θ2 = θ, et les deux points

sont alignés suivant la droite d’équation :

cos θ x1 + sin θ y1 = cos θ x2 + sin θ y2 = constante = α

α est le coefficient d’alignement et se calcule par :

α(x, y) =
x Lx(x, y) + y Ly(x, y)

N(x, y)

carcos θ(x, y) = Lx(x,y)
N(x,y) et sin θ(x, y) = Ly(x,y)

N(x,y) .

L(x, y) N(x, y) θ(x, y) α(x, y)

FIG. 3.1:Mesures de forme l’imageL(x, y) : la norme, l’angle du gradient et l’alignement.

3.2 Estimation de la distribution des mesures locales

Les méthodes considérées pour calculer la fonction de densité de probabilité sont non paramétriques

c’est-à-dire que le type de la fonction de distribution n’est pas spécifié à l’avance et qu’il dépend unique-

ment des données observées [11].

Etant donné un ensemble de mesuresB = {m1, · · · ,mK} prélevé dans un espace de dimensiond,

on cherche à estimer la distribution qui les a générés. L’espace des mesures est quantifié enC classes de

tailles égales (cf. figure3.2). On noteD la matrice diagonale :

D =


D1 0

...

0 Dd


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où 1
Di

correspond à la largeur des classes sur chaque axei ∈ {1, · · · , d}. Le déterminantdet(D) =∏d
i=1 Di correspond à l’inverse du volume d’une classe.

FIG. 3.2:Partition en classes de l’espace des mesures : exemple en dimensiond = 2.

3.2.1 Histogrammes classiques

L’histogrammeh desK mesures deB est calculé∀j ∈ {1, · · · , C} par :

hj =
1
K

K∑
k=1

{
1 si mk ∈ Cj

0 sinon
(3.1)

hj est la proportion de mesures deB qui appartiennent à la classeCj . L’équation3.1peut se réécrire :

hj =
1
K

K∑
k=1

φu (D (mk − cj)) (3.2)

oùcj est le centre de la classeCj etφu est la fonction rectangle deRd dansR telle que :

• φu(x) = 1 si x appartient à l’hypercube de côté égal à1 et centré sur0Rd ,

• φu(x) = 0 sinon.

La figure3.3présente la fonctionφu pour la dimensiond = 1. hj estime la probabilité que la mesurem

appartienne à la classeCj de volume 1
det(D) [11]. La densité de probabilité d’une mesurem connaissant

B s’écrit :

P (m|B) = det(D)
C∑

j=1

hj φu (D (m− cj)) (3.3)

et on retrouve facilement :

hj =
∫

Cj

P (m|B) dm

L’histogrammeh permet de représenter de manière compacte (C valeurs) la distribution d’un en-

semble de mesures locales. Cependant quelques difficultés existent telles que [11] :
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• le choix du nombre de classesC qui conditionne le caractère plus ou moins lisse de la distribution

estimée,

• dans le cas où la dimensiond des mesures est grande, l’estimation de la distribution nécessite un

nombreK de mesures élevé,

• l’histogramme présente des discontinuités aux frontières de classes.

3.2.2 Histogrammes interpolés

La fonctionφu peut être interprétée comme une fonction d’interpolation [130]. Le choix de fonctions

d’interpolation plus lisses que la fonction rectangle (fonction linéaire ou gaussienne) permet d’obtenir

des distributions plus lisses. Afin de limiter les problèmes de discontinuité aux frontières des classes, on

propose d’utiliser une fonction d’interpolation linéaire notéeφl.Dans ce cas, l’histogramme interpolé se

calcule par :

hj =
1
K

K∑
k=1

φl (D (mk − cj))

et la densité de probabilité dem s’écrit :

P (m|B) = det(D)
C∑

j=1

hj φl (D (m− cj)) (3.4)

La fonctionφl est représentée à la figure3.3pour la dimensiond = 1. D’autres fonctions d’interpolation

peuvent être utilisées [130] : φl a été choisi pour sa simplicité d’utilisation pour le calcul des coefficients

h = {h1, · · · , hC}.

φu φl

FIG. 3.3:Fonctions d’interpolation utilisées dans le calcul des histogrammes classiques et interpolés

(d = 1).

Exemple. On considère une distribution gaussienne de moyenne128 et d’écart type10. La densité de

probabilité théorique est représentée à la figure3.4.
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FIG. 3.4:Densité de probabilité gaussienne théorique.

La figure 3.5 présente les résultats d’approximation de cette densité de probabilité par un histo-

gramme classique (cf. équation (3.3)) et un histogramme calculé avec une fonction d’interpolation li-

néaire (cf. equation (3.4)), pour deux quantifications différentes de l’espace des mesures. On remarque

10 classes 51 classes

histogramme classique, histogramme interpolé

FIG. 3.5:Différence entre l’approximation de p.d.f. par histogrammes classique et interpolé.

que l’approximation par histogramme interpolé est plus lisse que l’histogramme classique et est plus

proche de la distribution théorique.

3.2.3 Méthodes des noyaux

Les fenêtres de Parzen sont une réminiscence des histogrammes à la différence près que les classes

ne sont pas définies à l’avance. La densité de probabilitéP(m|B) est calculée par l’expression :

P(m|B) =
|D|
K

K∑
k=1

φu (D(m−mk))
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où les centres des classes sont définis par les données. Utiliser la fonction rectangleφu implique tou-

jours l’apparition de discontinuités aux frontières de classes. Pour les éviter, d’autres formes de noyaux

peuvent être utilisées [11].

La méthode des noyaux permet d’approcher la densité de probabilitéP(m|B), mais nécessite de

conserver en mémoire l’intégralité desK mesures deB. On n’a donc plus une représentation compacte

de la distribution de probabilité àC paramètres comme pour les histogrammes. C’est pourquoi cette

méthode n’a pas été utilisée pour calculer les distributions des mesures locales.

3.2.4 Comparaison entre les histogrammes calculés avecφu et φl

Les images des séquences de scènes routières, sont perturbées par la présence de bruit gaussien, et par

un gain changeant entre images successives. Pour évaluer l’amélioration apportée par des histogrammes

calculés avec des fonctions d’interpolation linéaires, deux tests sont réalisés. Le premier s’intéresse à

l’influence d’un bruit gaussien sur la comparaison d’histogrammes [131]. La distanceL1 est calculée

entre l’histogrammeh d’une image de luminanceL et l’histogrammehb de l’image bruitéeL + b où

b est un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-typeσ. Le second test évalue l’influence d’un gain

sur la comparaison d’histogramme. La distanceL1 est calculée entre l’histogrammeh de l’imageL avec

l’histogrammehg de l’image obtenue en appliquant un gaing à l’imageL, notéeg × L. Ces deux tests

sont réalisés avec des histogrammes calculés avecφu etφl.

Bruit Gaussien. Le test a été réalisé sur des histogrammes de luminance quantifiés à256 et8 classes.

Les résultats obtenus sont présentés à la figure3.6. La distanceL1(h,hb) est reportée sur l’axe des

ordonnées en fonction de l’écart type du bruitσ. Chaque point de la courbe correspond à la valeur

moyenne deL1(h,hb) obtenue sur40 images d’une séquence de scènes routières.

256 classes 8 classes

Légende : φu, φl

FIG. 3.6:Influence d’un bruit gaussien sur les histogrammes : distanceL1(h,hb) en fonction de l’écart

type du bruitσ.
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Les histogrammes calculés avec la fonction d’interpolation linéaire donnent de meilleurs résultats de

similarité (L1) pour une perturbation de type bruit gaussien.

Gain. Les résultats obtenus sont présentés à la figure3.7. La distanceL1(h,hg) est reportée sur l’axe

des ordonnées en fonction du gain. Chaque point de la courbe correspond à la valeur moyenne de

L1(h,hg) calculée sur40 images. Les histogrammes calculés avec la fonction d’interpolationφl sont

256 classes 8 classes

Légende : φu, φl

FIG. 3.7:Influence d’un gain sur les histogrammes : distanceL1(h,hg) en fonction d’un gaing.

moins sensibles à la présence d’un gain entre deux images. La présence d’un gain provoque des change-

ments de classes, surtout pour les grandes valeurs de luminance où la variationδ = |L−g L| = L |1−g|
est très importante. Ce phénomène sera mis en évidence sur des données expérimentales dans le chapitre

4.

3.3 Histogrammes de forme

Cette section rappelle deux approches utilisées pour calculer des histogrammes de mesures d’angle.

Cette mesure est pertinente lorsqu’elle est calculée sur les contours des images. C’est pourquoi les

deux premières méthodes proposent de limiter l’influence des zones uniformes dans le calcul des histo-

grammes d’angle. La pertinence des mesures d’angle étant proportionnelle à la norme du gradient, nous

proposons dans une troisième méthode, de calculer des histogrammes de forme en utilisant la mesure de

norme du gradient.

3.3.1 Segmentation des contours

L’approche usuelle présentée dans l’état de l’art, consiste à segmenter l’image pour ne retenir que les

informations de contour, et de réaliser un histogramme des mesures de forme (angle) que sur les points

retenus (cf. section2.1.2.2). Cependant, le choix d’un seuil pour déterminer les contours est délicat et

peut conduire à des erreurs de classification entre les contours et les zones uniformes.
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3.3.2 Histogramme pondéré

Afin de limiter ou d’augmenter l’influence des pixels appartenant au contour dans le calcul des histo-

grammes couleurs, Vertan et Boujemaa proposent d’utiliser des histogrammes pondérés [156]. Dans les

histogrammes classiques, chaque mesure pondère la classe à laquelle elle appartient, de manière équiva-

lente par une pondération1K (cf. équation (3.1)). Dans les histogrammes pondérés, on peut choisir des

pondérations qui contrôlent l’influence de chaque mesure. Ainsi en pondérant faiblement les mesures

d’angle calculées sur les zones uniformes, et en pondérant fortement les mesures d’angle calculées sur

les contours de l’image, on peut définir des histogrammes de forme. Cette approche est une extension na-

turelle à la méthode présentée au paragraphe3.3.1où les pondérations sont binaires : pondération0 pour

les mesures des zones uniformes et1 pour celles des zones contours. Cependant, le choix d’une fonction

de pondération reste délicat car il nécessite le réglage des paramètres qui conditionnent la classification

contour/non-contour au même titre que le seuil évoqué au paragraphe3.3.1.

3.3.3 Histogramme des mesures(θ, α, N)

Les mesures d’angle (et donc d’alignement) qualifient efficacement les contours d’une image, mais

présentent peu d’intérêt lorsqu’elles sont calculées sur des zones uniformes. A l’annexeA, on montre que

l’angleθ(x, y) calculée à la position(x, y) d’une image, a une variance qui dépend de la mesure de norme

du gradientN(x, y). Sur les zones uniformes bruitées par un bruit gaussien, la distribution de l’angle est

une distribution uniforme, ce qui confirme que cette mesure n’est pas pertinente pour caractériser ce type

de régions [38]. Dans cette thèse, nous avons pris le partie de ne pas recourir aux méthodes de segmen-

tation qui conditionneraient l’ensemble des résultats. On propose de calculer l’histogramme de forme en

considérant conjointement les trois mesures d’angle, d’alignement et de norme du gradient :(θ, α, N).

Cet histogramme tri-dimensionnel conserve l’information relative aux deux de régions : uniformes pour

les faibles valeurs de la norme du gradient, et contours pour les fortes valeurs deN .

3.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté les mesures locales utilisées dans cette thèse. La couleur et la forme ont été

choisies pour qualifier nos objets d’intérêt et les discriminer de leur environnement. L’information rela-

tive à un ensemble de mesures locales est résumée par leur histogramme. Les histogrammes classiques

présentent des discontinuités aux frontières de classes ce qui implique une forte sensibilité au bruit gaus-

sien ou aux effets de gain. C’est pourquoi nous avons proposé de les calculer à l’aide d’une fonction

d’interpolation linéaire qui fournit une meilleure approximation de la densité de probabilité.
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Chapitre 4

Pré-détection non supervisée

Nos séquences d’images de scènes routières sont indexées par la distance et le mouvement de la

caméra correspond grossièrement à un travelling avant. Les objetsfixessur le bord de la chaussée ont

un mouvement apparent relativement important. Ils apparaissent à une petite échelle dans une première

image, grossissent rapidement et disparaissent subitement. Leurs changements d’apparence dans la sé-

quence sont principalement dus au changement d’échelle (apparition, grossissement, disparition) et au

changement de leur position dans les images. La figure4.1présente trois images successives de séquence

de scènes routières où un panneau grossit puis disparaît. Dans cet exemple, la distance entre les images

est de cinq mètres.

I70 I75 I80

FIG. 4.1:Images successives d’une séquence de scènes routières.

La méthode que nous proposons s’appuie sur la distribution statistique de mesures locales (de cou-

leur et de forme) pour détecter les changements d’apparence relatifs aux objets d’intérêt. Elle repose

sur l’analyse des changements statistiques dans la séquence vidéo. A partir d’hypothèses relatives aux

comportements statistiques des objets d’intérêt et du reste de la scène, nous proposons un système non

supervisé de détection d’événements complexes dans des séquences d’images acquises par une caméra

en mouvement [32, 30]. De tels événements peuvent correspondre à la sortie, l’entrée ou au changement

d’apparence d’objets dans une scène en mouvement global.

La section4.1présente des extracteurs permettant d’isoler les statistiques relatives aux objets d’inté-
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rêt. Celles-ci sont utilisées en section4.2pour localiser les objets dans la séquence grâce à la technique de

rétroprojection bayésienne. Cette méthode originale de détection est illustrée sur une séquence d’images

de scènes routières, avec les mesures locales de couleur et de forme présentées dans le chapitre3. Les

résultats obtenus apparaissent en section4.3.

4.1 Détection de changements statistiques

Pour détecter les changements statistiques, nous définissons les extracteurs :∣∣∣∣∣∣∣∣
∆+(m, t) = max (P(m, t)− γ P(m, t + 1), 0)

∆−(m, t) = max (P(m, t)− γ P(m, t− 1), 0)

oùP(m, t) est la distribution des mesures localesm dans l’imageI(t). On suppose queP(m, t) est un

mélange de deux lois,P(m, t|B) distribution des mesures appartenant à la classe d’objets d’intérêt, et

P(m, t|B) distribution des mesures appartenant au fond de l’image. Sous certaines hypothèsesa priori

sur le comportement temporel des densitésP(m, t|B) etP(m, t|B), nous montrons que les deux extrac-

teurs∆+(m, t) et∆−(m, t) permettent d’isoler les densités de probabilitéP(m, t|B) des objets d’intérêt

deI(t) qui ont significativement changé respectivement entre les instantst et t− 1 pour∆− et entret et

t + 1 pour∆+.

4.1.1 Hypothèses relatives àB etB

H0 : Composition des imagesI(t). On suppose que chaque imageI(t) de la séquence est composée

d’un ensemble d’objets d’intérêt,B, et d’un arrière plan,B. La densité de probabilitéP(m, t) de mesures

localesm dans l’imageI(t) peut se décrire par la loi de mélange :

P(m, t) = (1− ε(t)) P(m, t|B) + ε(t) P(m, t|B)

H1 : Proportion de B. L’ hypothèseH1 contraint la proportionε des objets d’intérêt et est liée au

choix du paramètreγ dans les extracteurs. On suppose queε appartient à l’intervalle[0, γ−1
γ ].

H2 : Variations statistiques deB. On suppose que les statistiques du fondB varient faiblement au

cours du temps, soit :

P(m, t|B) ' P(m, t + 1|B)
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H3 : Différence statistique entreB et B. Cette hypothèse suppose que l’on peut choisir une mesure

localem qui permet de discriminer les objets deB du fondB, ou :

P(m, t|B).P(m, t|B) ' 0 ∀m

Comme les densités de probabilité sont des fonctions positives, cette hypothèse est équivalente à :{
si P(m, t|B) > 0 alors P(m, t|B) ' 0

si P(m, t|B) > 0 alors P(m, t|B) ' 0

H4 : Variations statistiques deB. En pratique, nous sommes intéressés par les objets changeants qui

apparaissent ou disparaissent de la scène, ou ceux qui ont des mesures locales qui changent significative-

ment au cours du temps. Ainsi deux cas peuvent être envisagés. Le premier,H4, considère queP(m, t|B)

change fortement au cours du temps :

P(m, t|B).P(m, t + 1|B) ' 0 ∀m

équivalent à :

H4 :

{
si P(m, t|B) > 0 alors P(m, t + 1|B) ' 0

si P(m, t + 1|B) > 0 alors P(m, t|B) ' 0

Le second casH
′
4 suppose au contraire que :

H
′
4 : P(m, t|B) ' P(m, t + 1|B)

mais que c’est la proportionε(t) de l’objet qui variefortement. Cette notion de forte variation est précisée

au paragraphe suivant.

4.1.2 Extracteurs d’évènements

Lorsque les hypothèsesH0, H1, H2, H3 etH4 sont vérifiées entre les instantst et t + 1, et entret et

t− 1 alors on montre dans l’annexeB que :∣∣∣∣∣∣∣∣
∆+(m, t) = ε(t) P(m, t|B)

∆−(m, t) = ε(t) P(m, t|B)

(4.1)

Les densités de probabilité devant s’intégrer à1, on peut facilement calculerε(t) et extraireP(m, t|B).

Ce résultat ne dépend pas du paramètreγ choisi. Dans le cas où c’est l’hypothèseH
′
4 qui est vérifiée, on

montre (cf. annexeB) : ∣∣∣∣∣∣∣∣
∆+(m, t) = max(ε(t)− γ ε(t + 1), 0) P(m, t|B)

∆−(m, t) = max(ε(t)− γ ε(t− 1), 0) P(m, t|B)

(4.2)



64 CHAPITRE 4. PRÉ-DÉTECTION NON SUPERVISÉE

Le tableau4.1illustre dans un cas simple, le fonctionnement de l’extracteur∆+ sur deux densités de

probabilité approchées par des histogrammes monodimensionnels :m en abscisse etP(m) en ordonnée.

On montre les différentes étapes de calcul de∆+ : le calcul deγ P(m, t+1), et la soustractionP(m, t)−
γ P(m, t+1) dont la partie positive (en rouge) est retenue par l’extracteur∆+. Quel que soit le paramètre

γ choisi, si l’hypothèseH4 est vérifiée, les détecteurs permettent d’extraire la densité de probabilité de

l’objet d’intérêt. Par contre, lorsqueH
′
4 est vérifiée, l’extraction n’est possible que si la variation de

proportion est suffisamment importante soit pour∆+ : ε(t) > γ ε(t + 1) et∆− : ε(t) > γ ε(t− 1).

4.2 Détection par rétroprojection bayésienne

Ayant estimé la distribution des mesures locales de l’objet d’intérêtP(m, t|B), il convient ensuite

de localiser les objets deB dans l’imageI(t). Pour cela, nous utilisons la technique de rétro-projection

bayésienne [142, 149]. Pour chaque position(x, y) de l’imageI(t), une mesure localemx,y est calculée

et sa probabilitéa posterioriP(B|mx,y, t) d’appartenir àB calculée grâce à la formule de Bayes, est

reportée dans une carte de confiance :

P(B|mx,y, t) =
P(mx,y, t|B) P(B)

P(mx,y, t)

La probabilité a prioriP(B), constante, n’intervient pas dans la décision. Pour chaque imageI(t) de la

séquence, deux cartes complémentaires de rétro-projection sont calculées, l’une diteen arrièrecalculée

grâce à∆+, et l’autre diteen avantcalculée grâce à∆−. La rétroprojectionen arrièrepermet d’analyser

une image grâce à sa suivante dans la séquence : le présent est interprété grâce au futur (d’où la termino-

logieen arrière). La rétroprojectionen avantpermet d’analyser une image grâce à sa précédente dans la

séquence : le présent est interprété grâce au passé (d’où la terminologieen avant).

Notre méthode est appliquée à des images synthétiques présentées à la figure4.2, qui reproduisent

trois images successives de scènes routières où un arbre grossit puis disparaît, et un panneau grossit. Les

figures4.3et4.4présentent les résultats de pré-détection obtenus avec les mesures couleur par les extrac-

teurs∆+ et∆− pour les valeursγ = 2 etγ = 4 . On remarque que dans les deux cas la rétroprojection

en arrièrepermet de détecter parfaitement la disparition de l’arbre. De la même façon, quelques pixels

du contour du panneau sont détectés car leurs couleurs ont changé au changement d’échelle. Ces pixels

mixtes (situés sur la frontière entre deux régions de couleurs homogènes) ont une couleur instable. Leur

existence a motivé, pour Vertan et al. [156], l’usage des histogrammes pondérés présentés en section

3.3.2. Pourγ = 2, la carte de pré-détectionen avantpermet de localiser le panneau et l’arbre. Ceci n’est

pas le cas pourγ = 4 car le grossissement de ces deux objets conduit à un facteur d’échelle supérieur à

2 mais inférieur à4.

La figure4.5 présente les résultats de pré-détection obtenus avec les mesures de forme décrites à la

section3.1.2, et qui visent à détecter les alignements. Dans ce cas, la localisation des contours du pan-
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H4 H
′
4 : ε(t + 1) = 2

3 ε(t) H
′
4 : ε(t + 1) = 1

3 ε(t)

extraction possible extraction impossible extraction possible

P(m, t)

P(m, t + 1)

γ P(m, t + 1)

P(m, t)− γ P(m, t + 1)

Légende :
mesures du fondB mesures de l’objetB
mesures rejetées par∆+ mesures retenues par∆+

TAB . 4.1:Effet de l’extracteur∆+ pour une sensibilitéγ = 2 dans le cas des hypothèsesH4 etH
′
4 avec

H0, H1, H2 etH3 vraies.

neau et de l’arbre, est liée aux variations de la mesureα sensible à la position des objets dans l’image.
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It−1 It It+1

FIG. 4.2:Trois images synthétiques successives.

rétroprojection en arrière∆+ rétroprojection en avant∆−

FIG. 4.3:Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de couleur (γ = 2).

rétroprojection en arrière∆+ rétroprojection en avant∆−

FIG. 4.4:Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de couleur (γ = 4).

L’hypothèseH4 est alors vérifiée. On remarque également que les contours horizontaux des marquages

routiers sont détectés pour la même raison (changement de la mesureα), tandis que ceux qui sont paral-

lèles au déplacement du véhicule ne le sont pas : les mesures(θ, α, N) ne varient pas entre les images ni

en valeur, ni (suffisamment) en proportion.
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rétroprojection en arrière∆+ rétroprojection en avant∆−

FIG. 4.5:Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de forme (γ = 2).

4.3 Résultats de pré-détection

Des tests de pré-détection ont été réalisés sur une base de1000 images séquentielles de scènes rou-

tières, soit5 km de route de la nationale4 dans le département51 (Marne). L’annexeC présente les

résultats de pré-détection obtenus pour les100 premiers mètres. Les cartes de pré-détection sont très dis-

criminantes bien qu’elles soient seuillées à0 ( i.e. toutes les positions(x, y) telles queP(B|mx,y, t) > 0

sont retenues).

4.3.1 Choix du coefficientγ

Le paramètreγ permet de régler la sensibilité des détecteurs aux changements statistiques. L’annexe

C présente quelques résultats de pré-détection couleur avec différentes valeurs deγ (1.5, 2 et 3). La

figure4.6 présente un résultat de pré-détection obtenu sur l’imageI75 (cf. figure4.1). Plusγ est grand,

moins le détecteur est sensible aux changements statistiques dus aux variations de proportion (hypothèse

H
′
4). Par contre, lorsque l’hypothèseH4 est strictement vérifiée, ce qui est le cas du panneau, la densité

P(m, t|B) est extraite quelle que soit la valeur deγ utilisée. NB : Les dernières lignes des images de la

γ = 1, 5 γ = 2 γ = 3

FIG. 4.6:Résultats de pré-détection couleur sur l’imageI75 pour différentes valeurs deγ.

séquence sont instables suite à un problème de numérisation et leurs variations statistiques sont perçues

presque à chaque image.
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On rappelle queγ est lié au domaine de variation deε par l’hypothèseH1. Pourγ = 3, ε est limité à

l’intervalle [0, 2
3 ] et pourγ = 1, 5, ε ∈ [0, 1

3 ]. La valeurγ = 2 a finalement été choisie car elle est un bon

compromis entre la sensibilité des détecteurs à des changements d’échelle, et la résistance au bruit.

4.3.2 Pré-détection par mesures de couleur

La figure 4.7 présente le résultat de pré-détection obtenu sur l’imageI75 de la séquence, calculé

avec des histogrammes classiques de mesures couleurs(r, g, L). La figure4.8montre le résultat obtenu

avec des histogrammes interpolés. La rétroprojectionen avantpour les histogrammes classiques indique

qu’une partie importante du ciel a changé de couleur entre les imagesI70 et I75. Ce changement est dû

à un gain en luminance de la caméra entre les deux images, qui provoque un changement de classe des

mesures couleurs du ciel. L’utilisation d’histogrammes interpolés permet de limiter de tels effets liés à

l’instabilité du système d’acquisition mais cela ne suffit pas toujours (cf. résultats de l’annexeC ). Ce

gain perturbateur est principalement présent sur l’information de luminanceL. Aussi, la pré-détection

couleur s’est finalement limitée à l’information des chrominances(r, g), jugée plus stable.

rétroprojection en arrière∆+ rétroprojection en avant∆−

FIG. 4.7:Résultat de rétroprojection avec des histogrammes classiques calculés sur des mesures couleurs

(r, g, L) (γ = 2).

La partie colorée jaune du panneau est détectée grâce à son changement d’échelle important (hypo-

thèseH
′
4) dans le cas de la rétroprojectionen avant, et à sa disparition dans le cas de la rétroprojection

en arrière (hypothèseH
′
4). Quelques mesures des contours des arbres situées dans l’arrière plan sont

également détectées car leur couleur est changeante (pixels mixtes).

Remarque. H3 suppose que les objets d’intérêt deB ne ressemblent statistiquement pas au fondB.

Cette hypothèse n’est pas vérifiée dans le cas des images présentées à la figure4.9. La maison au toit

rouge est présente dans les deux images successivesI4310 etI4315 : c’est un élément deB. Sa couleur est

identique (de même classe) à celle des panneaux disparaissants. La variation statistique des pixels rouges

est suffisamment importante pour être extraite par le détecteur∆+ : la rétroprojectionen arrièrepermet
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rétroprojection en arrière∆+ rétroprojection en avant∆−

FIG. 4.8:Résultat de rétroprojection avec des histogrammes interpolés calculés sur des mesures couleurs

(r, g, L) (γ = 2).

de localiser les panneaux mais ne les distingue pas du toit qui a les mêmes statistiques couleurs.

I4310 I4315

I2245 I2250

FIG. 4.9:Exemple de résultats de pré-détection couleur (γ = 2) lorsque l’hypothèseH3 n’est pas stric-

tement vérifiée.

Dans les images successivesI2245 et I2250, la disparition de la partie jaune du panneau n’est pas

détectée car ses statistiques couleurs se confondent avec celles du champ présent en arrière plan. D’autre

part, la variation due à la disparition du panneau, trop faible, n’est pas perçue par les détecteurs.

Les mesures couleurs seules ne permettent donc pas de détecter l’ensemble de nos objets d’intérêt.

On propose au paragraphe suivant d’utiliser conjointement des mesures de forme.



70 CHAPITRE 4. PRÉ-DÉTECTION NON SUPERVISÉE

4.3.3 Pré-détection par mesures de forme

La figure4.10et la figure4.11présentent le résultat de pré-détection sur l’imageI75, réalisé avec

des histogrammes classiques et interpolés des mesures de forme. La qualité des résultats est meilleure

avec des histogrammes interpolés, moins sensibles au bruit. Nous sommes principalement intéressés par

les changements sur la mesureα, qui indiquent un changement de position de l’alignement. La mesure

d’angleθ ne varie pas sur nos objets d’intérêt car ils n’y a pas d’effet de rotation entre deux images

successives. Les contours, notamment verticaux, du panneau de priorité et de l’arbre qui présentent des

mesuresα changeantes (hypothèseH4) sont bien détectés. Sont également détectées des mesures locales

caractérisant les contours changeants présents sur la route, les feuillages des arbres ou la texture du

bas-côté. Ces résultats de pré-détection par mesures de forme, peuvent être comparés à la détection de

contours par la norme du gradient (figure4.12).

rétroprojection en arrière rétroprojection en avant

FIG. 4.10:Résultat de rétroprojection avec des histogrammes classiques calculés sur des mesures de

forme(θ, α, N).

rétroprojection en arrière rétroprojection en avant

FIG. 4.11:Résultat de rétroprojection avec des histogrammes interpolés calculés sur des mesures de

forme(θ, α, N).
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FIG. 4.12:Norme du gradient,N , de l’imageI75.

4.3.4 Fusion d’information

La figure4.13présente les cartes fusionnées de pré-détection calculées avec des mesures de couleur

et de forme : les zones détectées par∆+ et ∆− sont réunies dans une seule carte. Concrètement, les

cartes de rétroprojectionen avantet en arrièresont sommées puis seuillées à0. Les petites régions (de

taille inférieure à10 pixels) sont éliminés par une analyse en composantes connexes.

Carte de pré-détection calculée Carte de pré-détection calculée

avec des mesures de couleur avec des mesures de forme

FIG. 4.13:Fusion d’information entre la rétroprojection en avant et en arrière pour l’imageI75.

La figure4.14présente la carte de détection obtenue lorsque que les résultats de rétroprojection avec

les mesures de couleur et de forme, sont fusionnées. Cette carte permet de mieux localiser les zones

intéressantes. Néanmoins, les deux cartes sont conservées séparément pour une analyse ultérieure plus

fine, comme par exemple, l’analyse des alignements verticaux dans la carte de pré-détection par mesures

de forme.
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FIG. 4.14:Fusion des résultats de rétroprojection avec les mesures de couleur et de forme pour l’image

I75.

4.3.5 Résultats quantitatifs sur5 km

Pour évaluer notre méthode, les troncs d’arbre, les panneaux et les délinéateurs qui ont été détectés,

sont comptés. On analyse les cartes de pré-détection fusionnées (rétroprojection en avant et en arrière)

pour les mesures de forme et de couleur.

On considère qu’un objet est détecté par la pré-détection avec les mesures couleurs, si ses régions

colorées sont localisées dans au moins une des images de la séquence où l’objet apparaît. De même pour

les mesures de forme, un objet est détecté si ses contours sont localisés dans au moins une des images de

la séquence où il apparaît.

Mesures couleurs. Sur les5 km de la séquence, apparaissent21 panneaux.12 ont leurs parties colorées

détectées par notre méthode de pré-détection (soit57% ). Les panneaux non détectés sont ceux qui

comportent très peu de couleurs, et ceux situés dans de fortes ombres.

Mesures de forme. Lorsqu’on considère les mesures de forme,17 panneaux sont détectés (81%). Les

4 panneaux non-détectés sont ceux situés dans des zones ombragées où les contours sont peu marqués.

Ils ont également été manqués en utilisant les mesures couleurs.

Eléments verticaux. La majeure partie des objets d’intérêt présente des éléments verticaux (poteaux,

troncs d’arbre, délinéateurs,...). Les mesures ayant un angle vertical sont retenues pour définir des ré-

gions d’intérêt. La figure4.15présente les mesures verticales retenues de la carte de pré-détection de

forme présentée à la figure4.13. Les régions détectées sont localisées dans l’image originale par des rec-

tangles englobants jaunes. Le poteau du panneau et le tronc d’arbre sont détectés. Des fausses alarmes

apparaissent sur les régions proches de la caméra dont la texture présente des éléments verticaux comme

l’herbe. Celles-ci pourront être écartées par une analyse avec d’autres mesures (par exemple couleur).

Sur les5 kilomètres de la séquence,73 délinéateurs sur78 ont été parfaitement détectés (soit93 %).
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FIG. 4.15:Régions à mesures de forme verticales.

Les délinéateurs manqués se situent dans l’ombre d’arbres et leurs contours ont une norme de gradient

faible. La figure4.16présente un exemple de délinéateur non détecté. On remarque sur ces exemples que

les troncs d’arbre, les poteaux de panneaux sont parfaitement détectés. La figure4.17présente des images

de la séquence où les mesures de forme verticales permettent de détecter le délinéateur parfaitement. Sur

la séquence,53 troncs d’arbre ont été détectés sur54 présents. Les résultats de pré-détection obtenus sur

5 km sont rappelés au tableau4.2.

FIG. 4.16:Pré-détection par mesures de forme verticales : l’ombre portée sur le délinéateur atténue ses

contours et empêche sa détection.

FIG. 4.17:Pré-détection par mesures de forme verticales : le délinéateur est détecté.
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Mesure couleur forme

Panneau (21) 57% 81%

Délinéateurs (73) - 93%

Troncs d’arbres (54) - 98%

TAB . 4.2:Résultats de pré-détection sur une séquence de5km.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté une méthode de détection non supervisée de changements statistiques per-

mettant de localiser dans des séquences d’images avec caméra en mouvement, les objets apparaissants,

disparaissants et changeants. Une image est analysée par comparaison de la distribution de ses mesures

locales avec celle de l’image précédente (rétroprojectionen avant), et avec celle de l’image suivante

(rétroprojectionen arrière). Notre méthode utilise peu de connaissancea priori : seules quelques hypo-

thèses sur les comportements statistiques des objets d’intérêt et de leur environnement sont utilisées. Ces

hypothèses sont raisonnablement bien vérifiées en pratique, sauf parfois l’hypothèseH3. Cette dernière,

qui suppose que la mesure locale choisie permet de discriminer l’objet d’intérêt du reste de l’image,

peut provoquer des oublis lorsqu’elle n’est pas vérifiée. Si l’utilisation conjointe de plusieurs types de

mesures permet de limiter ses oublis, il y a tout un travail à faire sur le choix ou la détermination de

«bonnes» mesures locales, c’est à dire de mesures discriminantes pour tel ou tel objet par rapport à son

environnement.

Notre méthode est facile à mettre en œuvre et rapide. Contrairement à la plupart des méthodes d’in-

dexation existantes, elle ne nécessite aucun apprentissage sur les objets recherchés. Les temps de calcul,

sur un PC-800MHz, pour cette pré-détection, sont rapides. En considérant des images de dimension

768×576 pixels, 15 cartes de pré-détection de forme par minute sont calculées. Cela comprend le calcul

des mesures, de leur histogramme classique, et de la rétroprojection. Cette performance tombe à 3 cartes

de pré-détection par minute lorsque l’on utilise les histogrammes interpolés.

Les mesures de couleur et de forme ont été utilisées dans nos expériences. Elles permettent de dé-

tecter la plupart des objets d’intérêt dans une séquence de scènes routières. Cependant, un objet peut
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être détecté dans plusieurs images successives sans que l’on sache s’il s’agit du même. Lorsque qu’un

évènement est détecté à un instantt (objet apparaissant, changeant, disparaissant), on le recherche par

rétroprojection dans l’imageI(t). La figure4.18présente le résultat obtenu lorsqueP(m, 75|B) (cal-

culée sur des mesures couleurs avec∆+) est rétroprojecté dans les images précédentesI70, I65 et I60.

La rétroprojection deP(m, 75|B) permet de suivre la trajectoire de la partie colorée du panneau sur

plusieurs images successives. Cette dernière remarque laisse envisager des perspectives quant au suivi

d’objets dans les séquences d’images.

I65 I70 I75

FIG. 4.18:Suivi : rétroprojection de la distributionP(m, 75|B) dans les images précédentes.

Plusieurs travaux proposent d’apprendre des statistiques propres aux objets,P(m|B), pour les dé-

tecter par rétroprojection et les reconnaître [133, 131, 142]. Un apprentissage sur leur comportement

statistique,P(m, t|B), pourrait aussi être envisagé pour améliorer nos résultats de détection.
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Deuxième partie

Apparence Globale
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Introduction

Cette seconde partie s’intéresse à la représentation globale de l’apparence. Les objets d’intérêt sont

caractérisés par un ensemble d’images les représentant dans leur globalité, notéB = {x1, · · · ,xK}. Ces

imagesx sont de grande dimension. Plusieurs méthodes de réduction d’information ont été proposées

dans l’état de l’art au paragraphe2.1.3.1, qui permettent d’indexer chaque image efficacement par des

coordonnées réduitesc liées àx par une relationg linéaire ou non, à une erreur de reconstruction près

wr :

x = g(c) + wr

Les coordonnéesc permettent de représenter chaque image de la base d’apprentissage, de manière parci-

monieuse et, la classeB peut être représentée par la distribution des images :P(x|B). Nous avons choisi

de lierx à c par une relation linéaire calculée par Analyse en Composantes Principales qui a l’avantage

d’être simple à mettre en œuvre.

Au chapitre5, nous rappelons comment calculer l’application linéaireg par ACP et nous proposons

quelques améliorations. A partir de cette représentation, on caractérise la base d’apprentissageB par la

distribution des imagesP(x|B).

La reconnaissance d’une image, ou observationy, est réalisée en calculant les composantes réduites

c, puis en les comparant à celles qui indexent chaque image d’apprentissage deB. Cependant, contrai-

rement aux mesures locales, l’observationy est sensible à l’apparition de perturbations, comme, par

exemple, les occultations partielles. Au chapitre6, pour prendre en compte l’apparition de telles pertur-

bations, nous proposons de lier l’observationy aux images d’apprentissagex par la relation :

y = x + wo = g(c) + w

où wo correspond aux perturbations liées au bruit de capteur, occultations partielles ou dégradations.

L’erreur w est l’addition entre l’erreur de reconstruction et ces perturbations. En utilisant une hypo-

thèse adaptée sur la distribution de l’erreurP(w|B), on propose au chapitre6, des méthodes robustes

d’estimation des coordonnéesc de l’observationy, qui permettent de reconnaître des occurrences for-

tement dégradées de nos images d’apprentissage. Les énergies ou vraisemblances robustes considérées

dans cette estimation, sont suffisamment robustes pour qu’on puisse étendre leur usage au problème de

la détection d’objets sur des fonds texturés au chapitre7.
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Chapitre 5

Mesures globales d’apparence

La caractéristique globale de l’apparence d’une image correspond à un vecteur contenant en ordre

lexicographique, les valeurs des pixels de l’image. On dispose d’une baseB, contenantK images multi-

bandes d’apprentissage représentées par leur vecteurxk ∈ B défini par :

FIG. 5.1:Image multi-bandexk.

xk =



xk
1,1
...

xk
1,N
...

xk
p,n
...

xk
P,1
...

xk
P,N


oùP est le nombre de bandes etN le nombre de pixels. Ce chapitre a pour but de modéliser la vraisem-

blanceP(x|B) à l’aide des échantillons de la baseB, ainsi que d’indexer chaque image d’apprentissage

par une signature de plus petite dimension (très inférieure àNP ).

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une technique usuelle de réduction de l’informa-

tion. Elle permet de définir une relation linéaire entre la variable imagex et celle réduitec, à une faible

erreur de reconstruction prèswr (cf. section2.1.3.1).

L’ACP nécessite l’estimation sur l’ensemble d’échantillons d’apprentissage, des moments du pre-

mier ordre, la moyenne, et du second ordre, la matrice d’autocovariance. Le paragraphe5.1.1rappelle

les estimateurs classiquement utilisés. Cependant, certains pixels des échantillonsxk portent une infor-

mation inutile concernant l’objet considéré. C’est pourquoi on propose de nouveaux estimateurs robustes

de la moyenne et de la matrice de covariance, à la section5.1.2, qui les écartent des estimations. La sec-
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tion 5.1.3compare les composantes principales, valeurs et vecteurs propres, de la matrice de covariance,

extraites suivant ces deux approches.

Si l’on noteE, l’espace des images, de dimensionNP , les J premiers vecteurs propres, corres-

pondant aux plus grandes valeurs propres, permettent de définir un sous espaceF sur lequel chaque

image d’apprentissage peut se projeter pour une erreur de reconstruction, notéewr, de norme eucli-

dienne minimale. Cette projection, ou reconstruction dansF , d’une imagex, s’exprime en fonction deJ

coordonnées réduites notées{c1, · · · , cJ}. Dans la section5.2, sous certaines hypothèses et en utilisant

la relation entrex et les coordonnées réduitesc, nous présentons quelques modèles de distribution de la

vraisemblanceP(x|B).

Pour illustrer ce chapitre, cette technique est appliquée à la baseB contenant les72 images du premier

objet de la base COIL [106] dont certaines sont représentées à la figure5.2.

x0 x10 x20 x30 x40 x50 x60

FIG. 5.2:Exemple d’images d’apprentissage deB (issues de la base COIL [106]).

5.1 Analyse en Composantes Principales

Le paragraphe5.1.1rappelle les estimateurs de la moyenne et de la matrice de covariance, classique-

ment utilisés dans le cadre de l’ACP. A la section5.1.2, on propose de nouveaux estimateurs. Une fois

estimée, la matrice de covariance est diagonalisée ce qui nécessite le calcul de ses valeurs et vecteurs

propres. On présente à la section5.1.3, les composantes principales extraites de la matrice de covariance

estimée par la méthode classique, ainsi que par les nouveaux estimateurs.

5.1.1 Estimation classique de la moyenne et de la matrice de covariance

5.1.1.1 Estimateur classique de la moyenne :̂µcµ̂cµ̂c

L’image moyennêµcµ̂cµ̂c est classiquement définie comme l’isobarycentre desK images deB soit :

µ̂cµ̂cµ̂c =
1
K

K∑
k=1

xk

Le nème pixel de l’image moyennêµcµ̂cµ̂c correspond à la moyenne desnèmes pixels des images d’appren-

tissage.



5.1. ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 83

Calcul des données centrées associées l’estimateurµ̂cµ̂cµ̂c. Chaque image d’apprentissagexk est centrée

par :

x̃k = xk − µ̂cµ̂cµ̂c

La figure5.4présente l’image moyennêµcµ̂cµ̂c calculée sur la baseB.

5.1.1.2 Estimateur classique de la matrice d’autocovariance :̂Σccc

La matrice d’autocovariance est classiquement calculée par :

Σ̂ccc =
1
K

K∑
k=1

x̃k x̃k T =
1
K

X̃ X̃
T

où X̃ est la matrice dont chaque colonnek correspond à l’image centréẽxk. La matrice de covariance

Σ̂ccc est carrée, réelle symétrique et semi-définie positive [68]. Elle est donc diagonalisable et ses valeurs

propres sont positives.

La matriceΣ̂ccc est de très grande dimension :NP × NP . Le nombreK d’images d’apprentissage

dansB, est souvent inférieur au nombreNP , et l’espace vectoriel qu’elles engendrent est de dimension

inférieure ou égale àK − 1 (la soustraction de l’image moyenne enlève une dimension). Aussi, pour

réduire le temps de calcul nécessaire à l’extraction des valeurs et vecteurs propres deΣ̂ccc, on utilise la

décomposition en valeurs singulières qui diagonalise la matriceQ = X̃T X̃, souvent de dimension plus

petiteK × K [120]. Les NP valeurs propres dêΣccc sont lesK valeurs propres deQ complétées par

des valeurs propres nulles. Si l’on notevj un vecteur propre deQ associé à la valeur propreλj , alors le

vecteur propreuj deΣ̂ccc se calcule simplement par :

∀j ∈ {1, · · · ,K} : uj =
X̃ vj√

λj

Les autresNP − K vecteurs propres sont associés à une valeur propre nulle, et ne sont généralement

pas calculés.

5.1.2 Nouveaux estimateurs de la moyenne et de la matrice de cova-

riance

L’image d’apprentissage d’un objet représente l’une de ses réalisations sur un fond souvent choisi

de couleur uniforme (c’est en particulier le cas des panneaux ou d’autres objets normalisés). Ainsi, une

image d’apprentissage est composée d’un ensemble de pixels appartenant à l’objetO et d’un ensemble

de pixels appartenant au fondO. L’estimation classique de la moyenne et de la matrice de covariance ne

permet pas de faire une distinction entre ces deux classes de données. Aussi, les pixels de fond ont-ils

une influence sur les estimées et donc sur leurs composantes principales. Dans cette section, on propose

un estimateur de la moyenne et de la matrice de covariance qui écartent les pixels deO.
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5.1.2.1 Nouvel estimateur de la moyenne :̂µnµ̂nµ̂n

Nous proposons un nouvel estimateur de l’image moyenne deB où la moyenne sur chaque pixeln

des images d’apprentissage est calculée en ne considérant que les pixels appartenant à l’objet :

∀n ∈ [1, · · · , N ] : µ̂nnn
n =

1∑K
k=1 bk

n

K∑
k=1

bk
n xk

n

avecbk
n la pondération appliquée aux valeursxk

n du pixeln de l’imagexk, définie par :{
bk
n = 1 si xk

n ∈ O

bk
n = 0 sinon

La figure5.3présente les pondérations appliquées à l’imagex0 : les pixels noirs indiquent des pondéra-

tions nulles et les pixels blancs des pondérations égales à 1.

FIG. 5.3:Image des pondérationsb0 appliquée à l’image d’apprentissagex0.

Calcul des données centrées associées à l’estimateurµ̂nµ̂nµ̂n. Chaque pixeln de chaque modèlexk est

centré par̃xk
n = bk

n (xk
n − µ̂nnn

n), ou :

x̃k = Bk
(
xk − µ̂nµ̂nµ̂n

)
en posantBk la matrice diagonale contenantP fois lesN pondérationsbk

n (la pondérationbk
n est appliqué

auxP valeurs du pixeln). Les pixels dexk appartenant à l’objetO sont centrés et les pixels deO sont

mis à zéro. La figure5.4présente l’image moyennêµnµ̂nµ̂n calculée sur la baseB. Les pixels appartenant au

fond, de valeur0, influencent le calcul classique de la moyenne. On remarque que l’image centréex̃0 sur

µ̂cµ̂cµ̂c, présente des variations sur le fond ne concernant pas l’objet, ce qui n’est pas le cas en centrant avec

µ̂nµ̂nµ̂n à l’aide des pondérations.

5.1.2.2 Nouvel estimateur de la matrice d’autocovariance :̂Σnnn

On propose d’estimer de manière indépendante chaque élément de la matrice de covariance, en ne

considérant que les pixels appartenant à l’objetO :

Σ̂nnn
(p1,n1),(p2,n2) = Σ̂nnn

p1∗N+n1,p2∗N+n2
=

1∑K
k=1 bk

n1
bk
n2

K∑
k=1

bk
n1

x̃k
p1,n1

bk
n2

x̃k
p2,n2
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µ̂̂µ̂µc µ̂̂µ̂µn

x̃0 = x0 − µ̂cµ̂cµ̂c x̃0 = B0
(
x0 − µ̂nµ̂nµ̂n

)
FIG. 5.4:Estimées des moyennesµ̂cµ̂cµ̂c et µ̂nµ̂nµ̂n, de la baseB, et image centréẽx0.

Σ̂nnn correspond à l’estimateur non biaisé de la matrice de covariance [152]. Elle est carrée, réelle, sy-

métrique et diagonalisable. La définition deΣ̂nnn ne permet pas de l’exprimer comme le produit de deux

matrices. On ne peut utiliser la décomposition en valeurs singulières. De plus, le caractère semi-définie

positive de la matrice d’autocovariance classique n’est pas conservé parΣ̂nnn [152]. Les valeurs et vecteurs

propres sont alors extraits directement de la matrice de covarianceΣ̂nnn, de dimensionNP ×NP .

5.1.2.3 Remarque

De La Torre et Black ont proposé récemment une méthode d’estimation robuste non supervisée de

l’ACP [74], qui permet d’écarter les images ou les pixels faux parmi les échantillons d’apprentissage.

Cependant leur approche est coûteuse en temps de calcul.

5.1.3 Extraction des Composantes Principales

Un vecteur propreu de la matriceΣ vérifie la relation suivante :

Σ u = λ u

oùλ est sa valeur propre associée. La matriceΣ peut alors se décomposer :

Σ = UNP ΛNP UT
NP

où UNP est une matrice collectant tous lesNP vecteurs propres deΣ, etΛNP est la matrice diagonale

des valeurs propres.

Aux paragraphes5.1.3.1et 5.1.3.2, on présente les valeurs propres et vecteurs propres de la matrice

de covariance, obtenus suivant les différents estimateurs. On considère les composantes principales issues

de :
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• la diagonalisation de la matrice de covarianceΣ̂ccc calculée à partir des images deB centrées sur

µ̂cµ̂cµ̂c :
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
,

• la diagonalisation de la matrice de covarianceΣ̂ccc calculée à partir des images deB centrées sur

µ̂nµ̂nµ̂n :
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
,

• la diagonalisation de la matrice de covarianceΣ̂nnn calculée à partir des images deB centrées sur

µ̂nµ̂nµ̂n :
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
,

5.1.3.1 Valeurs Propres

Le spectre de la matrice de covariance contientK − 1 valeurs propres éventuellement non nulles, et

NP −K + 1 valeurs propres nulles. Elles sont rangées en ordre décroissant et notées :{λj}j∈{1,··· ,NP}.

On ne représente dans ce paragraphe que lesK premières valeurs propres.

Valeurs propres de Σ̂ccc. La valeur propreλj associée au vecteur propreuj s’interprète comme la

variance des coordonnées suruj des images d’apprentissage centrées, soit :

λj =
1
K

K∑
k=1

(
ck
j

)2

avecck
j = uj

T x̃k =< uj |x̃k >.

La figure5.5 présente les spectres des matrices de covarianceΣ̂ccc calculés à partir des images d’ap-

prentissage centrées surµ̂cµ̂cµ̂c et µ̂nµ̂nµ̂n. Le rangj des valeurs propres est reporté en abscisse et leur valeur

λj , en ordonnée. On remarque que les premières valeurs propres sont beaucoup plus faibles dans le cas(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
, que

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
. Ainsi, les variances des coordonnées des images centrées d’apprentissage sur

les premiers vecteurs propres, sont plus faibles pour l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
que

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
.

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
FIG. 5.5:Spectres de

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.
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Valeurs propres deΣ̂nnn. La figure5.6 présente le spectre dêΣnnn calculée sur la baseB. On remarque

l’apparition de valeurs négatives (liées à la perte du caractère semi-défini positif de la matrice). Les

valeurs propres dêΣnnn ne peuvent plus s’interpréter comme des variances.

FIG. 5.6:Spectre de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
.

Part d’inertie expliquée. L’information contenue dans lesJ premiers vecteurs propres ou la qualité

globale de la représentation est évaluée par lapart d’inertie expliquée:

QJ =

∑J
j=1 λj∑NP
j=1 λj

(5.1)

Le nombreJ de vecteurs propres retenus est choisi tel que la part d’inertie expliquée soit supérieure

à un seuil fixéa priori [3]. La figure5.7 présente la part d’inertie expliquée calculée pour
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et(

µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc
)

. L’abscisse correspond au nombreJ de vecteurs propres retenus pour décrire l’espace propre

F , et la part d’inertie expliquéeQJ est reportée en ordonnée.

La part d’inertie expliquée de
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
a une croissance beaucoup plus rapide que

(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. Cela

est dû aux premières valeurs propres qui sont beaucoup plus grandes pour
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
(cf. figure5.5).

La part d’inertie expliquée n’a pas été calculée pour la matrice de covarianceΣ̂nnn car la présence de

valeurs propres négatives rend difficile son interprétation.

5.1.3.2 Vecteurs Propres

Cette section présente les vecteurs propres issus des deux estimateurs possibles de la matrice de

covariance. Les images d’apprentissage peuvent être reconstruites efficacement suivant lesJ premiers

vecteurs propres pour une erreur de reconstruction minimale telle que :

x̃ =
J∑

j=1

cj uj + wr = x̃F + wr

où
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(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
FIG. 5.7:Part d’inertie expliquéeQJ en fonction du nombreJ de vecteurs propres retenus, pour les

apprentissages
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

• x̃F est la composante ou projection orthogonale, dex̃ sur l’espace propreF ,

• wr est l’erreur de reconstruction dẽx surF⊥,

• cj est la coordonnée dẽx sur le vecteur propreuj associé à la valeur propreλj .

On rappelle que, lorsque l’on considère la moyenneµ̂nµ̂nµ̂n, la relation entre l’imagexk et son image

centréẽxk, dépend d’une matrice de pondérationBk : x̃k = Bk
(
xk − µ̂nµ̂nµ̂n

)
. Dans le cas de la moyenne

classiquêµcµ̂cµ̂c, x̃k est lié àxk par : x̃k = xk − µ̂cµ̂cµ̂c. Cependant, la relation entre l’image centrée et ses

coordonnéesc sur les vecteurs propres est, dans les deux cas, :

ck = UT x̃k

oùU est la matriceNP × J contenant les vecteurs propres{uj}j∈{1,··· ,J}.

Vecteurs propres de
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
. La figure5.8présente les cinq premiers vecteurs propres,{uj}j={1,··· ,5},

de la matrice de covariancêΣccc calculée en centrant les images d’apprentissage surµ̂cµ̂cµ̂c.

u1 u2 u3 u4 u5

FIG. 5.8:Cinq premiers vecteurs propres issus des estimateurs
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
.

La figure5.9présente la reconstruction sur ces cinq premiers vecteurs propres, obtenue pour l’image

d’apprentissagex0. On rappelle que dans ce cas,x̃0 est obtenue en soustrayantµ̂cµ̂cµ̂c (cf. paragraphe
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5.1.1.1). On remarque que l’œil du canard n’est pas reconstruit par les cinq premiers vecteurs propres et

par conséquent, apparaît dans l’erreur de reconstruction.

= +

x̃0 x̃0,F w0,r

FIG. 5.9:Reconstruction dẽx0 sur les cinq premiers vecteurs propres issus de
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
.

Vecteurs propres de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. La figure5.10présente les cinq premiers vecteurs propres de la matrice

de covariancêΣccc calculée en centrant les images d’apprentissage surµ̂nµ̂nµ̂n. On peut remarquer la différence

entre ceux obtenus par
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
qui codent des variations liées au fond noir des images d’apprentissage

(cf. figure5.8).

u1 u2 u3 u4 u5

FIG. 5.10:Cinq premiers vecteurs propres issus des estimateurs
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

La figure5.11présente la reconstruction obtenue sur ces cinq vecteurs propres.x0 est centré sur̂µnµ̂nµ̂n

par la méthode présentée au paragraphe5.1.2.1.

= +

x̃0 x̃0,F w0,r

FIG. 5.11:Reconstruction dẽx0 sur les cinq premiers vecteurs propres issus de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

Vecteurs propres de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
. La figure5.12présente les cinq premiers vecteurs propres deΣ̂nnn cal-

culée en centrant les images d’apprentissage surµ̂nµ̂nµ̂n.
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u1 u2 u3 u4 u5

FIG. 5.12:Cinq premiers vecteurs propres issus des estimateurs
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
.

La figure 5.13 présente la reconstructioñx0,F , obtenue sur les cinq vecteurs propres extraits de(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
. Cette reconstruction est, visuellement, moins proche de l’image centréex̃0, que celle obte-

nue par l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. Cette impression est confirmée lorsque l’on compare la variance des

erreurs de reconstructionw0,r sur chaque pixel : celle-ci est plus grande pour l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
que

(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. Ces variances de l’erreur de reconstruction sont reportées dans le tableau5.1pour les trois

apprentissages proposés.

= +

x̃0 x̃0,F w0,r

FIG. 5.13:Reconstruction dẽx0 sur les cinq premiers vecteurs propres issus de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
.

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
Variance 359 348 642

TAB . 5.1:Variance de l’erreur de reconstructionw0,r pour les différents apprentissages, pour un espace

propreF de dimensionJ = 5.

5.1.3.3 Conclusion

Dans cet exemple, on peut remarquer visuellement que les premiers vecteurs propres issus des esti-

mateurs(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) portent l’information de variation entre le fond et l’objet. Ces variations sont associées

à de très grandes valeurs propres en comparaison des premières valeurs propres issues des estimateurs

(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). Dans ce cas, les variations majeures entre les images d’apprentissage sont liées à la différence

de niveaux de gris entre le fond et l’objet dans les images d’apprentissage. Cette variation surpasse celle

liée au changement d’apparence de l’objet.
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Les premières valeurs propres issues de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
sont inférieures à celles extraites de

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
. Cela

implique que la distribution des images centrées surµ̂nµ̂nµ̂n est plus compacte que celle des images centrées

surµ̂cµ̂cµ̂c.

L’apparition de valeurs propres négatives, pour l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂nnn

)
, rend impossible leur inter-

prétation en terme de variance. De plus l’erreur de reconstruction entre l’image et son représentant dans

l’espace propre est plus importante que pour les apprentissages
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. Aussi, le nouvel

estimateur de la matrice de covariance,Σ̂nnn, n’a pas été retenu pour extraire les composantes principales

et n’est pas utilisé par la suite.

5.2 Distribution des images d’apprentissageP(x|B)

Les images d’apprentissage deB sontK échantillons de la variable aléatoirex. On cherche à modé-

liser la densité de probabilitéP(x|B) pour caractériser la baseB.

On notecNP = {c1, · · · , cNP }, les coordonnées de l’image centréex̃ sur lesNP vecteurs propres

rangés dans les colonnes de la matriceUNP . La variablecNP est liée à l’imagex par les relations

linéaires et inversibles :

FIG. 5.14: Représentation dans un espace de dimension

NP = 3 : cNP = {c1, c2, c3}, c = {c1, c2} et l’espace

propreF est défini par les vecteurs(u1,u2).

∣∣∣∣∣∣∣∣
x̃ = UNP cNP

cNP = UT
NP x̃

On rappelle que le vecteurc = {c1, · · · , cJ}
est lié à l’image centréẽx par :∣∣∣∣∣∣∣∣

x̃ = Uc + wr

c = UT x̃

U est la matrice de dimensionNP ×J col-

lectant lesJ vecteurs propres principaux.

Ces définitions sont illustrées par la figure5.14, pourNP = 3 etJ = 2.

Approche de Moghaddam et Pentland. Moghaddam et Pentland supposent que les images d’appren-

tissage deB ont une distribution gaussienne dans l’espace des imagesE de dimensionNP [97]. Dans

ce cas, les paramètres de la distributionP(x|B) sont entièrement déterminés par l’apprentissage ACP :

P(x|B) =
exp

[
−1

2 x̃ T Σ̂−1 x̃
]

(2π)
NP
2 |det(Σ̂)|

1
2
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En changeant de variablecNP = UT
NP x̃, on peut écrire :

P(x|B) =
exp

[
−1

2 cNP
T Λ−1

NP cNP

]
(2π)

NP
2
∏NP

j=1

√
λj

=
exp

[
−
∑NP

j=1

c2j
2λj

]
(2π)

NP
2
∏NP

j=1

√
λj

Moghaddam et al. approchent la distribution dansF⊥ par une distribution gaussienne indépendante

identiquement distribuée [97], alors :

∑NP
j=J+1

c2j
λj
'

∑NP
j=J+1 c2j

σ2 = ‖wr‖2
σ2

(5.2)

et la distribution des images d’apprentissage s’écrit :

P(x|B) ' P̂(x|B) =
exp

[
−
∑J

j=1

c2j
2λj

]
∏J

j=1

√
2πλj

·
exp

[
−‖wr‖2

2σ2

]
(
√

2πσ)NP−J
(5.3)

avecc = UT x̃ etwr = x̃−UUT x̃. La densité de probabilité̂P(x|B) correspond au produit de deux dis-

tributions marginales, l’une dansF et l’autre dansF⊥. L’approximation de la distribution dans l’espace

propre orthogonaleF⊥ par une distribution gaussienne indépendante identiquement distribuée, permet

de ne pas calculer explicitement les composantes{cj}j∈{J+1,··· ,NP} de l’image centréẽx sur les vecteurs

propres deF⊥ qui ne sont généralement pas connus.

La varianceσ2 est estimée en minimisant la divergence de Kullbach Leibler entre la vraie densité de

probabilitéP(x|B) et son approximation̂P(x|B), définie par :

JKL = E

[
log

(
P(x|B)
P̂(x|B)

)]

La varianceσ2 qui minimiseJKL, correspond à la valeur moyenne des valeurs propres deF⊥ [97, 153] :

σ2 =
1

PN − J

PN∑
j=J+1

λj (5.4)

Notre approche. L’image centréẽx est liée à ses coordonnéescNP par la relation linéaire inversible :

cNP = UT
NP x̃. Alors, la densité de probabilitéP(x|B) est liée àP(cNP |B) par [152] :

P(x|B) =
1

|det(UNP )|
P(cNP |B)

La matriceUNP est orthogonale aussi la valeur absolue de son déterminant|det(UNP )|, est égale à1,

etP(x|B) = P(cNP |B). On suppose que les coordonnéesc = (c1, · · · , cJ) dans l’espace propreF et

c = (cJ+1, · · · , cNP ) dans l’espace orthogonalF⊥, sont indépendantes alors :

P(x|B) = P(c1, · · · , cJ |B) P(cJ+1, · · · , cNP |B)
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Cependant on ne connaît que lesJ premiers vecteurs propres, et on ne peut pas calculer explicitement les

coordonnées(cJ+1, · · · , cNP ). La section5.2.1présente un modèle de la distributionP(cJ+1, · · · , cNP |B).

Le paragraphe5.2.2propose plusieurs densités de probabilité pour les coordonnées réduitesc dans le plan

propre. Ces résultats sur la distribution de(cJ+1, · · · , cNP ) dansF⊥, et la distribution de{c1, · · · , cJ}
dansF , sont reliés à la vraisemblancea priori de la variablex, P(x|B), à la section5.2.3.

5.2.1 Distribution dans l’espace orthogonalF⊥

Hypothèse. On suppose, comme Moghaddam et Pentland, que les coordonnées(cJ+1, · · · , cNP ) ont

une distribution gaussienne indépendante uniformément distribuée, de moyenne nulle et de varianceσ2 :

P (cJ+1, · · · , cNP |B) =
1

(
√

2π σ)NP−J
exp−

[∑NP
j=J+1 c2

j

2 σ2

]

On rappelle que les composantes(cJ+1, · · · , cNP ) sont les coordonnées de l’image centréex̃ dansF⊥.

Or, l’erreur de reconstructionwr est la projection orthogonale dẽx sur l’espace propreF⊥, et permet de

calculer
∑NP

j=J+1 c2
j (cf. équation (5.2)). Ainsi, on peut réécrire la densité de probabilité :

P (cJ+1, · · · , cNP |B) =
1

(
√

2π σ)NP−J
exp−

[
‖wr‖2

2 σ2

]
(5.5)

avecwr = x̃−UUT x̃.

Estimation de la varianceσ2. Plusieurs articles [97, 153], proposent d’estimer la varianceσ2, comme

la valeur moyenne des valeurs propres deF⊥ (cf. équation (5.4)). Une difficulté de cette expression,

est qu’elle nécessite le calcul de toutes les valeurs propres de la matrice de covariance, ou, dans le cas

usuel où le nombre d’échantillons d’apprentissageK est inférieur à la dimensionNP de l’espace des

images, au calcul desK − 1 valeurs propres éventuellement non-nulles. Or, dans le cas de la matrice de

covariance classiquêΣccc, la valeur propreλj correspond à la variance des composantescj des modèles

d’apprentissage soit :

λj =
1
K

K∑
k=1

(ck
j )

2

ck
j est la composante de l’image d’apprentissagex̃k sur le vecteur propreuj tel queck

j = uj
T x̃k ou,

ck
j =< uj |x̃k >. Alors, on peut écrire :

∑NP
j=J+1 λj =

∑NP
j=J+1

1
K

∑K
k=1(c

k
j )

2

= 1
K

∑K
k=1

∑NP
j=J+1(c

k
j )

2

= 1
K

∑K
k=1 ‖wk,r‖2



94 CHAPITRE 5. MESURES GLOBALES D’APPARENCE

Ainsi, la variance de l’erreur,σ2, peut être calculée de façon efficace en considérant les erreurs de re-

construction des images d’apprentissage :

σ2 =
1

K(PN − J)

K∑
k=1

‖wk,r‖2

ou

σ2 =
1

K(PN − J)

K∑
k=1

‖x̃k −UUT x̃k‖2 (5.6)

Cette remarque permet de calculerσ facilement lorsque les valeurs propres{λj}j>J n’ont pas été calcu-

lées.

5.2.2 Distribution dans l’espace propreF

On propose plusieurs modèles de distribution de probabilitéP(c1, · · · , cJ |B). Le paragraphe5.2.2.1

propose quelques modèles simples, distribution uniforme et gaussienne des coordonnéesc dans le plan

propreF . Le paragraphe5.2.2.2présente les distributions particulières dec pour les bases d’apprentis-

sage que l’on considère dans cette thèse.

5.2.2.1 Hypothèses simples : distributions uniforme et gaussienne

Distribution uniforme. Si les projections des images d’apprentissage sont réparties de manière uni-

forme dans l’espace propreF , alors :

P(c1, · · · , cJ |B) = cste

Distribution gaussienne. Si{c1, · · · , cJ} a une distribution gaussienne dansF alors les valeurs propres

{λj}j∈{1,··· ,J} en sont les variances sur les axes propres associésuj telles que :

P(c1, · · · , cJ |B) =
1∏J

j=1

√
2πλj

exp

− J∑
j=1

c2
j

2λj

 (5.7)

5.2.2.2 Distributions particulières

Dans les expériences menées aux chapitres6 et7, on considère trois bases d’images d’apprentissage :

• la base COIL qui contient 72 images en niveau de gris, d’un même objet variant suivant l’angle de

prise de vue,

• la base A1 qui contient 180 images en couleur, d’un panneau variant suivant une rotation dans le

plan de l’image,
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• la base A43 qui contient 1548 images en couleur, de 43 panneaux différents variant suivant leur

rotation dans le plan de l’image.

On présente dans ce paragraphe, les distributions particulières des projections des modèles d’apprentis-

sage dans le plan propreF pour ces trois bases.

Base COIL.

La figure5.15représente la répartition de l’objet «canard» de la base COIL sur son espace propre

réduit à ses trois premières composantes. Murase et Nayar remarquent que les projections des modèles

d’apprentissage dans l’espace propre se répartissent sur une courbe paramétrée [103].

F = {u1,u2,u3}

FIG. 5.15:Répartition des coordonnées(c1, c2, c3) des images de la base COIL .

Base A1.

Uenohara et Kanade montrent que les vecteurs propres issus de l’ACP appliquée à un ensemble

d’images d’un objet variant suivant la rotation dans le plan de l’image ont une forme particulière [155],

et sont liés deux par deux à une valeur propre double. Nous montrons dans l’annexeD que les images

d’apprentissage sont réparties sur une courbe dépendant d’un seul paramètre [69]. De plus, leurs projec-

tions dans chaque plan propre caractérisé par une valeur propre doubleλj , sont distribuées suivant un

cercle de rayon2λj .

Dans cet exemple, on considère une bibliothèque constituée de 180 images d’un même panneau,

contenant une image tous les deux degrés de rotation dont quelques occurrences apparaissent à la figure

5.16.

La figure5.17présente les 10 premiers vecteurs propres extraits par ACP. Chaque couple de vecteur

propre{u2j−1,u2j} est associé à une même valeur propre.
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0 180 270

FIG. 5.16:Quelques images d’apprentissage de la base A1 avec indication de leur angle de rotation

u1 u3 u5 u7 u9

u2 u4 u6 u8 u10

FIG. 5.17:Couples de vecteurs propres associés à une valeur propre double

La figure5.18présente la répartition des projections des images d’apprentissage, sur un espace propre

défini par{u1,u2,u3} et{u1,u2}. Dans le plan propre défini par une valeur propre double, par exemple

F = {u1,u2}, les projections des images d’apprentissage se répartissent suivant un cercle.

F = {u1,u2,u3} F = {u1,u2}

FIG. 5.18:Distribution des images d’apprentissage de la base A1 dansF

Si l’on considère le plan propreF = {u1,u2}, les coordonnéesc1 etc2 des modèles d’apprentissage

sur les deux premiers vecteurs propres, appartiennent à un cercle. On peut représenter leur distribution
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par :

P(c1, c2|B) =
1
Z

δ(c2
1 + c2

2 − λ1 − λ2)

où δ est la distribution de Dirac etZ le facteur de normalisation. On rappelle que l’espace propre défini

parF = {u1,u2}, a ses valeurs propres telles queλ1 = λ2.

Base A43.

La base d’images d’apprentissage contient 43 panneaux triangulaires appris avec leur rotation dans le

plan de l’image (une image tous les 10 degrés), soit 1548 images d’apprentissage. Ces panneaux ont une

couleur dominante blanche ou jaune. Quelques uns sont représentés à la figure5.19. Les43 panneaux

différents sont présentés à l’annexeH.

FIG. 5.19:Quelques images d’apprentissage de la base A43

Pour limiter le temps de calcul nécessaire à la diagonalisation de la matrice de covariance, seuls les

200 premiers vecteurs et valeurs propres ont été calculés.

Valeurs propres. La figure5.20présente les valeurs propres obtenues pour
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

Les premières valeurs propres de
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
sont très inférieures à celles

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
.

(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
FIG. 5.20:Valeurs propres de la base A43.

Vecteurs propres. La figure 5.21 présente les cinq premiers vecteurs propres calculés pour les

deux méthodes d’apprentissage. On remarque des similitudes entreu5 extrait de(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) etu1 extrait de

(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc) qui code l’information de couleur dominante (jaune ou blanche) du panneau.
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(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
µ̂̂µ̂µ u1 u2 u3 u4 u5

FIG. 5.21:Vecteurs propres de la base A43, suivant les deux apprentissages
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

Distribution. La figure5.22 présente la distribution des projections des images d’apprentissage

dans l’espace propreF défini par les trois premières composantes principales de(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). Deux classes

distinctes apparaissent dans le plan(u1,u2) : la plus importante correspond aux panneaux triangulaires

à fond blanc, et la seconde aux panneaux triangulaires à fond jaune.

F = (u1,u2,u3) F = (u1,u2) F = (u2,u3)

FIG. 5.22:Distribution des coordonnéesc des images d’apprentissage de A43 (apprentissageµ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc).

5.2.3 Distribution P(x|B) des images d’apprentissage deB

En supposant que les coordonnées{cj}j∈{J+1,··· ,NP} ont une distribution gaussienne indépendante

uniformément distribuée de varianceσ2 dans l’espaceF⊥, et qu’elles sont indépendantes de{cj}j∈{1,··· ,J},

alors la distribution de probabilitéP(x|B) s’écrit :

P(x|B) = P(c1, · · · , cJ |B) ·
exp

[
−‖wr‖2

2σ2

]
(
√

2πσ)NP−J
(5.8)
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avec ∣∣∣∣∣∣∣∣
c = UT x̃

wr = x̃−UUT x̃

Si l’on suppose que les composantesc ont une distribution gaussienne dans le plan propre, alors l’équa-

tion (5.8) permet de retrouver la vraisemblance proposée par Moghaddam et Pentland [97].

5.3 Conclusion

L’analyse en composantes principales est une technique usuelle de réduction d’information qui né-

cessite l’estimation de la moyenne et de la matrice d’autocovariance sur un ensemble d’échantillons. En

écartant les pixels des images d’apprentissage qui ne caractérisent pas l’objet, on a proposé un nouvel

estimateur de la moyennêµnµ̂nµ̂n qui permet d’obtenir une répartition plus compacte des images centrées. Le

nouvel estimateur de la matrice d’autocovariance proposé a des valeurs propres négatives. C’est pourquoi

il n’a pas été utilisé.

Les premiers vecteurs propres de la matrice d’autocovariance classique définissent un espace propre

sur lequel les images de la base d’apprentissage se reconstruisent efficacement pour une erreur de recons-

truction de norme euclidienne minimale. Ils permettent de définir une relation linéaire entre les images

d’apprentissagex de grande dimension, et une signature plus petitec. Cette dernière est utilisée pour

indexer efficacement chaque image.

Pour caractériser la base d’apprentissageB, on utilise la densité de probabilité dex : P(x|B). Sui-

vant quelques hypothèses, on a montré comment exprimer cette densité de probabilité en fonction des

coordonnéesc et de l’erreur de reconstruction.

Les deux méthodes d’apprentissage, classique
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et nouvelle

(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
, seront comparées ex-

périmentalement au chapitre6 pour la reconnaissance d’objets, et au chapitre7 pour la détection.
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Chapitre 6

Reconnaissance robuste

Ce chapitre présente plusieurs méthodes de reconnaissance utilisant la représentation globale de l’ap-

parence. Une image ou observationy doit être identifiée parmi lesK images de la baseB d’apprentis-

sage. La stratégie utilisée consiste à estimer ses coordonnées réduitesc = {cj}j∈{1,··· ,J} dans l’espace

propreF , puis à l’identifier au modèle d’apprentissage dont la projection dansF est la plus proche.

Ceci est illustré par la figure6.1 : l’estiméeĉ du représentant dey dans l’espace propreF est comparée

en terme de distance euclidienne aux coordonnéesck qui indexent chaque image d’apprentissagexk.

L’observationy est identifiée par le modèlexk dont l’indexck est le plus proche.

Modèle classique.Les méthodes clas-

FIG. 6.1:Reconnaissance par modèle d’apparence globale.

siques de reconnaissance sur espaces

propres, supposent que l’observation

y est une réalisation de la variable

apprisex, ce qui implique :̃y = Uc+

wr. Les coordonnées réduitesc de

y sont donc simplement calculées en

utilisant le projecteur défini dans l’ap-

prentissage soit :

c = UT ỹ

Cependant, on souhaite aussi pouvoir

reconnaître des occurrencesy dégra-

dées ou occultées dex. De tels effets

impliquent l’apparition de données erronées qui peuvent perturber le calcul des coordonnées réduites de

l’observation. Ainsi, les composantes réduites dex, cx = UT x̃, et d’une de ses occurrences dégradées

cy = UT ỹ, peuvent être très éloignées l’une de l’autre, ce qui compromet la reconnaissance de l’obser-

vation.
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Nouveau modèle.Le modèle classique qui suppose que l’observationy est une réalisation de la va-

riable apprisex, n’est pas satisfaisant pour reconnaître des occurrences fortement dégradées. Aussi, on

suppose quey est une occurrence bruitée d’une image d’apprentissagex telle quey = x + wo ou :

ỹ =
J∑

j=1

cj uj + w

Le bruit notéw est la somme de l’erreur de reconstructionwr et d’un bruit d’observationwo. Ce dernier

correspond à toutes les perturbations qui peuvent détériorery : occultations partielles, fond texturé, bruit

d’acquisition ...

Bruit w. Deux hypothèses sur la distribution de l’erreurw sont envisagées dans ce chapitre. La pre-

mière suppose une distribution gaussienne de l’erreurw. Cette hypothèse permet de modéliser un bruit

dû au système d’acquisition mais ne permet pas la prise en compte des erreurs grossières induites par les

occultations. Aussi, nous proposons une seconde hypothèse pour la distribution dew, plus robuste aux

données aberrantes.

Hypothèse de bruit gaussien. On suppose que l’erreur a une distribution gaussienne de moyenne

nulle, indépendante et identiquement distribuée :

P(w|B) ∝ exp
[
−‖w‖

2

2 σ2
g

]
Dans le cadre de cette hypothèse, on noteN (0, σ2

g INP) cette loi normale de la variable aléatoirew de

dimensionNP . INP est la matrice identitée de dimensionNP ×NP .

Hypothèse robuste. L’hypothèse d’un bruitw gaussien n’est pas satisfaisante lorsque l’on sou-

haite reconnaître des observations représentant une réalisation d’un objet de la base sur un fond texturé,

ou lorsque des occultations apparaissent. Pour prendre en compte l’apparition éventuelle d’erreurs gros-

sières (outliers), nous modélisons la distribution de l’erreur par :

P(w|B) ∝
∏N

n=1 exp
[
−1

2 ρ
(
‖wn‖
σρ

)]
∝
∏N

n=1 exp
[
−1

2 ρ
(

εn
σρ

)]
Les fonctionsρ utilisées sont présentées à la section6.3.1. Le résiduεn défini sur chaque pixeln, est

calculé parεn = ‖wn‖ pourP > 1 soit :

εn =

√√√√ P∑
p=1

(wp,n)2
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Dans le casP = 1, on aεn = wn. La distribution robuste peut être interprétée comme un mélange

de deux lois, l’une gaussienne correspondant à la distribution des données «bonnes» (inliers), l’autre

correspondant à la distribution des données erronées (outliers) [62, 56]. Cette remarque permet de pro-

poser à la section6.3.2, une nouvelle méthode pour fixer le paramètre d’échelleσρ à partir des images

d’apprentissage.

Estimations des composantesc. Deux approches sont utilisées pour l’estimation desJ coordonnées

dec, l’approche classique oùc est un vecteur de paramètres cachés, et l’approche bayésienne oùc est

un vecteur aléatoire caché [68]. Ces deux approches sont développées en section6.1.

Pour calculer les composantesc, l’hypothèse robuste sur la distribution du bruit implique la minimi-

sation d’une énergie non quadratique. Deux algorithmes de minimisation sont proposés à la section6.2.

Deux approches différentes permettent de les obtenir : la théorie semi-quadratique [25], selon le terme

introduit par Geman et al. [50, 49], et l’utilisation d’une famille de polynômes proposée par Huber [62].

En plus de leur caractère non quadratique, les énergies peuvent être non convexes, ce qui implique la

présence éventuelle de minima locaux. Afin de les éviter, la section6.3 présente une stratégie originale

de minimisations successives, en continuation, d’une énergie convexe vers une énergie non convexe.

La section6.4présente des résultats de reconnaissance sur deux bases d’apprentissage, l’une d’images

en niveaux de gris, et l’autre sur des images en couleurs.

6.1 Approches statistiques

De manière générale, la vraisemblance conjointe de l’observationy et de ses composantesc s’écrit :

P(y, c|B) = P(y|c,B) P(c|B)

= P(w|B) P(c|B)

Les deux approches statistiques proposées dans cette section diffèrent sur la nature supposée dec.

6.1.1 Approche classique : estimateur du maximum de vraisemblance

Dans cette approche, les composantesc sont des paramètres cachés, déterministes, donc :

P(y, c|B) = P(w|B)

Dans ce cas, l’estimation au sens du maximum de vraisemblance classique se calcule par :

ĉ = arg max
c
{P(w|B)}

On poseJ (c) = − lnP(w|B), alors :

ĉ = arg min
c
{J (c)}
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6.1.1.1 Bruit gaussien

Si le bruit w a une distribution gaussienne, alors l’énergie à minimiser, notéeJMV , s’écrit à une

constante additive près :

JMV (c) = ‖w‖2 = ‖ỹ −Uc‖2 (6.1)

L’estimateur̂cMV qui minimise l’énergieJMV , est simplement la projection orthogonale deỹ sur l’es-

pace propreF .

6.1.1.2 Hypothèse robuste de la distribution du bruit

Dans le cas de l’hypothèse robuste de distribution du bruit, l’estimation des composantesc est cal-

culée par :

ĉRMV = arg min
c

{
JRMV (c) =

N∑
n=1

ρ

(
εn

σρ

)}
(6.2)

Ces estimateurs, appelés estimateurs généralisés du maximum de vraisemblance ouM-estimateurs, ont

été développés par Huber dans le cadre des statistiques robustes [62]. Leur utilisation pour réaliser la

reconnaissance d’images sur les espaces propres a été proposée par Black [15].

6.1.2 Approche Bayésienne

On propose d’utiliser l’approche bayésienne oùc est un vecteur aléatoire :

P(y, c|B) = P(w|B) P(c|B)

L’estimation dec est réalisée en maximisantP(y, c|B) ou en minimisant son énergie associée :

J (c) = − lnP(y, c|B)

Cet estimateur est équivalent à l’estimateur du Maximum a Posteriori [68] car, par le théorème de Bayes,

on a :

P(c|y,B) =
P(w|B) P(c|B)

P(y|B)
La probabilitéP(y|B) ne dépend pas dec alorsarg maxc P(c|y,B) = arg maxc P(y, c|B). L’estima-

tion dec dépend :

• de l’hypothèse faitea priori sur la distribution dec dans le plan propreF . A titre d’exemple, deux

hypothèses simples de distribution sont abordées dans les paragraphes suivants : la distribution uniforme

et la distribution gaussienne.

• et de l’hypothèse faitea priori sur la distribution du bruitw. Deux hypothèses ont été considérées : la

distribution gaussienne centrée indépendante identiquement distribuée, et la distribution robuste.

Ces quatre cas sont étudiés dans les paragraphes suivants.
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6.1.2.1 Hypothèses : distribution uniforme des coordonnéesc et distribution gaus-

sienne du bruit w

On suppose que les coordonnéesc sont distribuées uniformément dans le plan propreF , soitP(c|B) =

cste, et que l’erreurw a une distribution gaussienne. Alors, l’estimateur qui maximise la vraisemblance

P(y, c|B) se calcule par :

ĉMAPu = arg min
c

{
JMAPu(c) = ‖w‖2

}
On remarque que l’estimateur bayésienĉMAPu est équivalent à l’estimateur du maximum de vraisem-

blancêcMV .

6.1.2.2 Hypothèses : distribution uniforme des coordonnéesc et distribution ro-

buste du bruit w

On suppose que le vecteur aléatoirec est distribué uniformément dans l’espace propreF . La pro-

babilité conjointeP(y, c|B) est proportionnelle àP(w|B). En négligeant les constantes, l’estimation

s’écrit :

ĉRMAPu = arg min
c

{
JRMAPu(c) =

N∑
n=1

ρ

(
εn

σρ

)}
(6.3)

On remarque que l’estimateurĉRMAPu est équivalent à l’estimateur robuste du maximum de vraisem-

blancêcRMV .

6.1.2.3 Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnéesc et distribution gaus-

sienne du bruit w

On suppose une distribution gaussienne dec dans l’espace propreF . Les valeurs propres{λj}j∈{1,··· ,J}

calculées par ACP (cf. chapitre5), sont les variances associées aux{cj}j∈{1,··· ,J} et :

P(c1, · · · , cJ |B) =
J∏

j=1

1√
2πλj

exp

[
−

c2
j

2λj

]

En supposant un bruit gaussien, l’estimateur s’écrit :

ĉMAP = arg min
c

JMAP (c) =
‖w‖2

σ2
g

+
J∑

j=1

c2
j

λj


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6.1.2.4 Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnéesc et distribution ro-

buste du bruit w

On suppose une distribution gaussienne dec dans l’espace propreF et la distribution robuste du

bruit w. Alors, l’estimateur bayésien se calcule par :

ĉRMAP = arg min
c

JRMAP (c) =
N∑

n=1

ρ

(
εn

σρ

)
+

J∑
j=1

c2
j

λj

 (6.4)

6.1.3 Remarques

L’approche bayésienne permet d’introduire una priori sur la distribution des composantesc dans

l’espace propreF . Deux cas particuliers ont été abordés dans le cadre de l’approche bayésienne : la

distribution uniforme et la distribution gaussienne dec dansF . D’autres hypothèses relatives à la distri-

bution dec dansF pourraient être envisagées (cf. section5.2.2). Cependant, la complexité algorithmique

nécessaire à l’estimation peut augmenter.

Les hypothèses,c paramètre etc variable aléatoire uniformément distribuée, ne sont pas équivalentes

[118]. Cependant, l’estimateur bayésienĉMAPu (respectivement̂cRMAPu) est équivalent à l’estimateur

du maximum de vraisemblance classiqueĉMV (resp.̂cRMV ). Aussi, les notations des différents estima-

teurs finalement utilisées, sont rappelées au tableau6.1.

Bruit gaussien Hypothèse robuste

Distribution uniforme dec ĉMV = arg minc JMV (c) ĉRMV = arg minc JRMV (c)

ouc paramètre

Distribution gaussienne dec ĉMAP = arg minc JMAP (c) ĉRMAP = arg minc JRMAP (c)

TAB . 6.1:Notations des estimateurs suivant les hypothèses a priori sur les distributions de probabilité de

c etw.

Dans le cas de la distribution robuste dew, les énergies à minimiser sont non quadratiques. Le

paragraphe suivant rappelle deux méthodes de minimisation.
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6.2 Minimisation d’énergies non quadratiques

A la section6.2.1, on propose deux approches pour minimiser l’énergieJRMV , non quadratique

lorsque l’on considère l’hypothèse de la distribution robuste de l’erreur. Pour simplifier, on considère le

cas des images en niveaux de gris. L’extension de ces méthodes aux images multibandes est proposée

dans la section suivante6.2.2. L’ensemble des algorithmes utilisés pour minimiser les énergies définies

à la section6.1, est résumé au paragraphe6.2.3.

6.2.1 Cas des images en niveau de gris

La première méthode de minimisation de l’énergie non quadratiqueJRMV , utilise la théorie semi-

quadratique [25]. Cette méthode introduit une nouvelle fonction d’énergie définie sur un domaine plus

étendu, mais qui a le même minimum global que l’énergie originale, et qui peut être réduite par des

techniques linéaires [25]. La seconde, proposée par Huber dans le cadre des statistiques robustes, utilise

une famille de polynômes pour approcher l’énergie non-quadratique à minimiser [62]. On considère des

images en niveaux de gris, soitP = 1, alors on a l’égalitéεn = wn. On rappelle que l’erreurw est liée

à la variablec par la relation linéairew = ỹ −U c.

6.2.1.1 Théorie semi-quadratique

Principe. En introduisant une variable auxiliaire, la théorie semi-quadratique propose de minimiser

une énergie augmentéeJ ∗
RMV définie par [50, 49, 25] :

JRMV (c) = min
b

{
J ∗

RMV (c,b) =
N∑

n=1

ρ∗
(

wn

σρ
, bn

)}
(6.5)

Deux formes de fonctions augmentéesρ∗ ont été proposées dans la littérature [25], et conduisent à deux

algorithmes de minimisation.

Propriétés 1 La fonctionρ considérée vérifie les conditions suivantes :

• ρ symétrique, croissante surR+.

• bA(t) = ρ
′
(t)
2t , strictement décroissante surR+ et bornée :∣∣∣∣∣ limt→∞ bA(t) = 0

limt→0 bA(t) = 1

Les fonctionsρ, utilisées dans cette thèse et présentées au paragraphe6.3.1, vérifient ces conditions.



108 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE ROBUSTE

Principe des minimisations alternées. L’énergieJ ∗
RMV (c,b) est diminuée en résolvant itérativement

jusqu’à convergence : ∣∣∣∣∣∣∣∣
∂J ∗

RMV (c,b)
∂c = 0

∂J ∗
RMV (c,b)

∂b = 0

Ce schéma déterministe converge vers un minimum local deJRMV .

Algorithme ARTUR.

Ce premier algorithme, appelé ARTUR, découle du « théorème de Geman et Reynold étendu »

[50, 25] :

Théorème 1 Pour une fonctionρ qui vérifie les propriétés1,

1) il existe une fonctionΨ : [0, 1] → [0, 1] strictement convexe et décroissante telle que :

ρ(t) = inf
bA

{
bA t2 + Ψ(bA)

}
2) Pour toutt ≤ 0, la valeur debA pour laquelle l’inf est atteint, est unique et est donnée par :

bA =
ρ
′
(t)
2t

L’énergie augmentée, notéeJ A
RMV , s’écrit :

J A
RMV (c,bA) =

N∑
n=1

bA
n

(
wn

σρ

)2

+ Ψ(bA
n )

On notebA le vecteur de dimensionN collectant les valeurs auxiliairesbA
n . A l’étape(m+1), connaissant

l’estiméec(m), l’algorithme itératif ARTUR minimisantJ A
RMV alternativement enc etbA, s’écrit :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −Uc(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
A(m+1)
n =

ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
2

w
(m)
n
σρ

(UT · BA(m+1) ·U) c(m+1) = UT · BA(m+1) · ỹ

(6.6)

avecBA une matrice diagonale de dimensionN × N contenant sur sa diagonale les pondérations

{bA
1 , · · · , bA

N}. Cet algorithme ARTUR est un algorithme des moindres carrés pondérés itératifs.
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Algorithme LEGEND.

Le « deuxième théorème de Geman et Reynold étendu » a été démontré en utilisant les paires de

Legendre [49, 25] :

Théorème 2 Pour une fonctionρ qui vérifie les propriétés1,

1) il existe une fonctionξ : [0,+∞] → [0,+∞] telle que :

ρ(t) = inf
bL

{
(bL − t)2 + ξ(bL)

}
2) Pour toutt ≤ 0, la valeur debL pour laquelle l’inf est atteint, est unique et est donnée par :

bL = t

(
1− ρ

′
(t)
2t

)

L’énergie augmentée à minimiser, notéeJ L
RMV , s’écrit :

J L
RMV (c,bL) =

N∑
n=1

(
wn

σρ
− bL

n

)2

+ ξ(bL
n) (6.7)

bL est le vecteur de dimensionN collectant les valeurs des variables auxiliairesbL
n . A l’étape(m + 1),

connaissant l’estiméec(m), l’algorithme itératif LEGEND minimisantJ L
RMV s’écrit :∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −Uc(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
L(m+1)
n = w

(m)
n
σρ

1−
ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
2

w
(m)
n
σρ


c(m+1) = UT · (ỹ − σρ bL(m+1))

(6.8)

6.2.1.2 Approche de Huber

Propriétés 2 La fonctionρ considérée vérifie les conditions suivantes :

• ρ symétrique, convexe surR+.

• βw(t) = ρ
′
(t)
2t décroissante surR+ et bornée :∣∣∣∣∣ limt→∞ βw(t) = 0

limt→0 βw(t) = 1

La méthode de minimisation proposée par Huber, consiste à approcher localement ent0 la fonction

ρ(t) par un polynôme de degré2, q∗, vérifiant ent0 les conditions [62] :∣∣∣∣∣ q∗(t0) = ρ(t0)

q∗
′
(t0) = ρ′(t0)

(6.9)
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Enc(m) (w(m) = ỹ −Uc(m)), l’énergieJRMV est approchée par l’énergie quadratique :

J ∗
RMV (c) =

N∑
n=1

q∗

(
w

(m)
n

σρ

)
(6.10)

Si c(m+1) est le minimum deJ ∗
RMV , Huber montre que l’énergieJRMV diminue :

JRMV (c(m+1)) ≤ JRMV (c(m))

On redéfinit enc(m+1) un nouveau polynômeq∗, pour diminuer à nouveau l’énergieJRMV . Ce processus

est répété jusqu’à atteindre le minimum deJRMV . Les algorithmes proposés sont des algorithmes de

descente.

Deux formes de polynômes ont été proposées et permettent d’aboutir à deux algorithmes de minimi-

sation. Celles-ci sont représentées à la figure6.2, pour la fonctionρGM de Geman et McClure présentée

au paragraphe6.3.1.

FIG. 6.2:Polynômesqr et qω approchant, en un pointt0, la fonctionρGM .

Minimisation avec des poids modifiés.

Au voisinage det0, la fonctionρ(t) est approchée par le polynôme (cf. figure6.2) :

qω(t) = αω + βω t2 avec

{
αω = ρ(t0)− ρ′(t0)

2 t0

βω = ρ′(t0)
2 t0

(6.11)
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Au voisinage dec(m) (w(m) = ỹ − Uc(m)), l’énergieJRMV est approchée par l’énergie quadratique

J w
RMV :

J w
RMV =

N∑
n=1

βω
n

(
w

(m)
n )
σρ

)2

+ αω
n avec


βω

n =
ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
2

w
(m)
n
σρ

αω
n = ρ

(
w

(m)
n
σρ

)
− ρ

′
(

w
(m)
n
σρ

)
w

(m)
n

2 σρ

L’estimation dec(m+1) est réalisée par l’algorithme itératif proposé par Huber [62] :∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −Uc(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, β
ω(m+1)
n =

ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
2

w
(m)
n
σρ

UT · βω(m+1 ) ·U τ (m+1) = UT · βω(m+1 ) ·w(m)

c(m+1) = c(m) + τ

(6.12)

avecβω la matrice diagonale de dimensionN ×N contenant les valeurs{βw
n }n∈{1,··· ,N}.

Minimisation avec des résidus modifiés.

Au voisinage det0, la fonctionρ(t) est approchée par le polynôme (cf. figure6.2) :

qr(t) = (t− βr)2 + αr avec les constantes

 αr = ρ(t0)−
(

ρ′(t0)
2

)2

βr = t0

(
1− ρ′(t0)

2 t0

) (6.13)

Au voisinage dec(m), l’énergie quadratique de Huber a la forme :

J r
RMV (c) =

N∑
n=1

(
w

(m)
n

σρ
− βr

n

)2

+ αr
n avec les constantes


βr

n = w
(m)
n
σρ

1−
ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
2

w
(m)
n
σρ



αr
n = ρ

(
w

(m)
n
σρ

)
− 1

4ρ′
(

w
(m)
n
σρ

)2

On introduit le vecteurw∗ des résidus modifiés défini par :

∀n ∈ {1, · · · , N}, w∗
n =

σρ

2
ρ
′
(

wn

σρ

)
Le minimumc(m+1) de l’énergie quadratiqueJ r

RMV , qui permet la décroissance deJRMV , est calculé
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par : ∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∀n ∈ {1, · · · , N}, w∗(m)
n = σρ

2 ρ
′
(

w
(m)
n
σρ

)
τ (m+1) = UTw∗(m)

c(m+1) = c(m) + τ (m+1)

(6.14)

Remarques. Huber remarque que si l’on omet la propriété de convexité de la fonctionρ, en supposant

qu’elle est simplement croissante, les deux algorithmes proposés convergent vers un minimum local [62].

On peut donc redéfinir les propriétés de la fonctionρ :

Propriétés 3 La fonctionρ considérée vérifie les conditions suivantes :

• ρ croissante symétrique surR+.

• βw(t) = ρ
′
(t)
2t décroissante surR+ et bornée :∣∣∣∣∣ limt→∞ βw(t) = 0

limt→0 βw(t) = 1

6.2.1.3 Lien entre l’approche de Huber et la théorie semi-quadratique

ARTUR ou minimisation avec des poids modifiés. On remarque les définitions identiques des va-

riablesβw et bA. En remplacantτ (m+1) = c(m+1) − c(m) dans l’algorithme deMinimisation avec des

poids modifiés, l’équationUT · βω(m+1 ) ·U τ = UT · βω(m+1 ) ·w(m) devient :

UT · βω(m+1 ) ·U c(m+1) = UT · βω(m+1 ) ·
(
w(m) + Uc(m)

)
= UT · βω(m+1 ) · ỹ

On retrouve exactement l’algorithme ARTUR. C’est un algorithme itératif de moindres carrés pondérés,

souvent proposé pour résoudre les estimations robustes avec les M-estimateurs [16, 59, 107, 146].

LEGEND ou minimisation avec des résidus modifiés. On remarque les définitions identiques des

variablesbL etβr. Les résidus modifiésw∗ peuvent se réécrire :

w∗ = w − σρ bL

Alors l’étapeτ (m+1) = UTw∗(m) de l’algorithme deMinimisation avec des résidus modifiés, est équi-

valente à :
c(m+1) = UT

(
w∗(m) + Uc(m)

)
= UT

(
ỹ − σρ bL(m+1)

)
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L’algorithme LEGEND est équivalent à l’algorithme de minimisation avec des résidus modifiés.

L’annexeF met en évidence le lien entre la théorie semi-quadratique et la méthode de Huber. Cette

comparaison permet de préciser les définitions des fonctionsΨ(bA) et ξ(bL).

6.2.1.4 Vitesse des deux algorithmes de minimisation

Nombre d’étapes nécessaire pour atteindre le minimum. Lorsque les polynômesqr(t) etqω(t) sont

définis localement ent0, Huber remarque queqω(t) ≤ qr(t) (cf. annexeF). Cette remarque est illustrée

par la figure6.2. La fonctionqω est la meilleure fonction de comparaison quadratique [62]. Cela implique

que l’algorithme de minimisation avec des poids modifiés (ou ARTUR) converge plus rapidement que

l’algorithme de minimisation par résidus modifiés (ou LEGEND). La figure6.3 illustre la convergence

plus lente de LEGEND : l’énergieJRMV est reportée en ordonnée et l’abscisse indique le numéro de

l’étape(m) des algorithmes. Ces courbes sont calculées pour l’estimation d’un paramètrec de dimension

60.

ARTUR, LEGEND

FIG. 6.3:Courbes de convergence des algorithmes ARTUR et LEGEND.

Coût calculatoire. Le coût calculatoire d’une étape de LEGEND (ou Minimisation avec des résidus

modifiés) est moins important qu’une étape de l’algorithme ARTUR (Minimisation avec des poids mo-

difiés) car elle ne nécessite pas de multiplication de matrice (termeUT BAU) ni son inversion [62]. En

pratique, l’algorithme LEGEND est la plupart du temps plus rapide que ARTUR.

6.2.2 Généralisation à des images couleurs ou multi-bandes

Dans le cas des images multi-bandesP > 1, on a le résiduε = ‖w‖. Le résiduε n’est pas linéaire

enc. Cette section présente les adaptations des algorithmes ARTUR et LEGEND nécessaires pour leur
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utilisation sur les images couleurs. On rappelle l’énergie à minimiser :

JRMV (c) =
∑N

n=1 ρ
(

εn
σρ

)
=
∑N

n=1 ρ
(
‖wn‖
σρ

)
wn correspond au vecteur contenant lesP valeurs du pixeln de l’erreurw.

6.2.2.1 ARTUR

A l’annexeF, on montre que :

ρ(‖w‖) = inf
bA∈R

{
ρA(w, bA) = bA‖w‖2 + Ψ(bA)

}
et l’inf est atteint pourbA = ρ

′
(‖w‖)
2‖w‖ .

Sur chaque pixeln, on peut donc écrire l’énergie augmentéeJ A
RMV :

J A
RMV (c,bA) =

∑N
n=1 ρA

(
wn
σρ

, bA
n

)
= bA ‖wn‖2

σ2
ρ

+ Ψ(bA)

L’algorithme ARTUR pour les images multi-bandes est identique à celui défini pour les images en niveau

de gris (équation6.6), à ceci près que la matrice diagonaleBA(m+1) définie à chaque étape(m + 1) est

de dimensionNP ×NP et contient sur sa diagonaleP fois lesN pondérations{bA(m+1)
n }n∈{1,··· ,N} :

BA(m+1) =



b
A(m+1)
1 (0)

...

b
A(m+1)
N

...

b
A(m+1)
1

...

(0) b
A(m+1)
N



La pondérationbA(m+1)
n =

ρ

(
‖w

(m)
n ‖
σρ

)
2
‖w

(m)
n ‖
σρ

est appliquée auxP valeurs de l’erreurwn .

6.2.2.2 LEGEND

Pour les images multi-bandes, la fonctionρL est définie deRP × RP dansR (cf. annexeF) :

ρ(‖w‖) = inf
bL∈RP

{
ρL(w, bL) = ‖w − bL‖2 + ξ(bL)

}
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et l’inf est atteint pourbL = w

(
1− ρ

′
(‖w‖)
2‖w‖

)
. L’énergie augmentéeJ L

RMV s’écrit :

J L
RMV (c,bL) =

N∑
n=1

∥∥∥∥wn

σρ
− bL

n

∥∥∥∥2

+ ξ(bL
n) (6.15)

L’algorithme LEGEND pour les images multi-bandes est identique à celui défini pour les images en

niveau de gris (équation6.8), avec le vecteurbL(m+1)
de dimensionNP , calculé par :

bL(m+1)
=
(
INP − BA(m+1)

) w(m)

σρ
(6.16)

avecINP la matrice identité de dimensionNP ×NP etBA(m+1) la matrice diagonale des pondérations.

6.2.3 Algorithmes d’estimation

Cette section résume les algorithmes utilisés pour calculer les estimateursĉ définis à la section6.1.

6.2.3.1 Estimation dêcMV

L’estimation au sens des moindres carrés se ramène à une simple projection sur l’espace propreF :

ĉMV = UT · ỹ (6.17)

6.2.3.2 Estimation dêcRMV

L’estimation se calcule par les algorithmes itératifs ARTUR ou LEGEND rappelés aux équations

6.18et6.19.

ARTUR

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −U c(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
A(m+1)
n =

ρ
′
(

‖w
(m)
n ‖
σρ

)
2

‖w
(m)
n ‖
σρ

c(m+1) = (UT · BA(m+1) ·U)−1 ·UT · BA(m+1) · ỹ

(6.18)

et

LEGEND

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −U c(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
L(m+1)
n = w

(m)
n
σρ

1−
ρ
′
(

‖w
(m)
n ‖
σρ

)
2

‖w
(m)
n ‖
σρ


c(m+1) = UT · (ỹ − σρ bL(m+1))

(6.19)

A convergence, on a l’estiméêcRMV
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6.2.3.3 Estimation dêcMAP

L’estimateur̂cMAP se calcule par :

ĉMAP =
(
IJ + σ2

g Λ−1
)−1 UT · ỹ (6.20)

oùΛ est la matrice diagonaleJ × J des valeurs propres calculées lors de l’apprentissage deB par ACP :

Λ =


λ1 (0)

...
...

(0) λJ


6.2.3.4 Estimation dêcRMAP

Les énergies augmentées s’écrivent :

JA
RMAP (c,bA) =

N∑
n=1

(
bA
n

ε2n
σ2

ρ

+ Ψ(bA
n )
)

+
J∑

j=1

c2
j

λj

et

JL
RMAP (c,bL) =

N∑
n=1

(∥∥∥∥wn

σρ
− bL

n

∥∥∥∥2

+ ξ(bL
n)

)
+

J∑
j=1

c2
j

λj

Les équations6.21et6.22présentent les deux algorithmes itératifs, ARTUR et LEGEND, pour l’estima-

tion deĉRMAP .

ARTUR

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −U c(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
A(m+1)
n =

ρ
′
(

‖w
(m)
n ‖
σρ

)
2

‖w
(m)
n ‖
σρ

c(m+1) =
(
UT · BA(m+1) ·U + σ2

ρ Λ−1
)−1 ·UT · BA(m+1) · ỹ

(6.21)

LEGEND

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

w(m) = ỹ −U c(m)

∀n ∈ {1 . . . N}, b
L(m+1)
n = w

(m)
n
σρ

1−
ρ
′
(

‖w
(m)
n ‖
σρ

)
2

‖w
(m)
n ‖
σρ


c(m+1) =

(
IJ + σ2

ρ Λ−1
)−1 UT · (ỹ − σρ bL(m+1))

(6.22)

IJ est la matrice identité de dimensionJ × J .



6.3. PARAMÈTRE D’ÉCHELLE σρ ET ESTIMATION EN CONTINUATION 117

6.2.4 Conclusion

Dans cette section, on a rappelé deux approches utilisées pour minimiser des énergies non-quadratiques

de la forme deJRMV : la théorie semi-quadratique et l’approche de Huber. Ces deux approches sont si-

milaires et leur comparaison permet de préciser les fonctions des variables auxiliaires introduites dans la

théorie semi-quadratique.

Deux algorithmes sont proposés : ARTUR (ou la minimisation avec des poids modifiés), et LEGEND

(ou la minimisation avec des résidus modifiés). Ce dernier nécessite plus d’étapes pour converger vers

le minimum recherché, mais il requiert beaucoup moins d’opérations que l’algorithme ARTUR. Il est

finalement beaucoup plus rapide dans le cadre de notre problème. D’autres algorithmes [81, 143, 88],

ont été proposés dans la littérature, spécifiquement adaptés à la fonction convexeρ définie par Huber

[62].

Le terme additif, relatif à l’hypothèse de distribution gaussienne deP(c|B), est un terme quadratique.

La minimisation deJRMAP ne pose alors pas de difficulté, et de manière similaire àJRMV , deux

algorithmes itératifs sont proposés pour calculerĉRMAP .

6.3 Paramètre d’échelleσρ et estimation en continuation

Le paragraphe6.3.1présente les fonctions robustesρ utilisées dans cette thèse. Le paragraphe6.3.2

présente les méthodes utilisées pour fixer le paramètre d’échelleσρ. Afin d’éviter les possibles minima

locaux des fonctions non convexes, nous proposons à la section6.3.3d’utiliser ces fonctions en conti-

nuation. Cette stratégie est similaire au GNC («graduated non convexity» ou non convexité graduelle),

déjà utilisé pour la reconnaissance d’objets avec la fonction GM par Black et al. [13, 16]. Cependant,

dans le GNC, la non-convexité est progressivement introduite en ajustant le paramètre d’échelle. A la

première étape, l’énergie est rendue convexe sur le domaine de variation des résidus en choisissant une

grande valeur pourσ. Cette valeur est liée au plus grand résidu attendu, qui doit être connu à l’avance.

Dans notre approche, la première fonction utilisée est convexe indépendamment de la valeur des résidus.

6.3.1 Fonctionsρ

Trois fonctionsρ ont été utilisées pour l’estimation des coordonnéesc. La fonction HS est convexe

et ne présente qu’un seul minimum. La fonction HL proposée par Hebert et Leahy, et la fonction GM

proposée par Geman et McClure, sont non convexes mais atténuent plus fortement les outliers. Les

expressions de ces différentes fonctions sont explicitées dans le tableau6.2 et représentées à la figure

6.4 avec la fonction quadratiqueQ, définie parQ(t) = t2. L’expression de la variable auxiliairebA est

également précisée. Notons que d’autres fonctionsρ ont été proposées dans la littérature [62, 16, 25, 107,

59].
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ρ(t) bA(t) convexité

HS 2
√

1 + t2 − 2 1√
1+t2

convexe

HL ln(1 + t2) 1
1+t2

non convexe

GM t2

1+t2
1

(1+t2)2
non convexe

TAB . 6.2:Expressions des fonctions robustesρ utilisées.

FIG. 6.4:Fonctions quadratiqueQ et robustesρ : HS «surfaces minimales», HL (d’Hebert et Leahy) et

GM (de Geman et Mc Clure).

6.3.2 Paramètre d’échelleσρ

Plusieurs méthodes ont été proposées pour estimerσρ : l’estimation jointe de(c, σρ) ou l’estimation

préalable deσρ qui ensuite reste fixe lors de l’estimation des composantesc.
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6.3.2.1 Estimation deσρ à partir de l’observation y

Estimation conjointe de(c, σρ). On considère que les résidus ont une densité de probabilité dépendant

du paramètreσρ [62] :

P(w, σρ|B) ∝
N∏

n=1

1
σρ

exp
[
−1

2
ρ

(
εn

σρ

)]
L’énergie à minimiser définie parJBO(c, σρ) = − lnP(w, σρ|B), s’écrit [18] :

JBO(c, σρ) =
N∑

n=1

{
ln(σρ) +

1
2

ρ

(
εn

σρ

)}
Cette énergie est approchée par l’énergie augmentéeJ A

BO (méthode ARTUR) définie par :

J A
BO(c, σρ) =

N∑
n=1

{
ln(σρ) +

1
2

(
bA
n

(
εn

σρ

)2

+ Ψ(bA
n )

)}
Cette énergie peut être minimisée itérativement enbA, c et σρ. A σρ fixé, minimiserJBO en c est

équivalent à diminuerJRMV . A c fixé, la minimisation enσρ de l’énergie augmentéeJ A
BO conduit à :

σ2
ρ =

1
N

N∑
n=1

bA
n ε2n

Cette expression est proposée par Boyer et al. dans [18]. Elle est attractive car elle est directement liée

à la densité de probabilité des résidus. Malheureusement,JBO n’est pas convexe enσρ. De plus, Huber

remarque que cet estimateur n’est généralement pas robuste. Aussi, propose-t-il une autre expression de

l’énergie :

JHU (c, σρ) =
1
n

N∑
n=1

[
ρ

(
εn

σρ

)
+ a

]
· σρ (6.23)

oùρ doit être convexe eta est un paramètre d’ajustement. MinimiserJHU enc àσρ fixé, est équivalent

à minimiserJRMV . L’énergieJHU est convexe en(c, σ) et a un seul minimum global (cf. annexeE).

Huber propose de minimiserJHU de manière alternée enc et enσρ. A c(m) fixé, σρ est estimé à l’étape

(m + 1) par : (
σ(m+1)

)2
=

1
n · a

N∑
n=1

χ(ε(m)
n /σ(m)

ρ )
(
σ(m)

ρ

)2
(6.24)

oùχ(t) = t ·ρ′(t)−ρ(t). La valeur dea est choisie pour que l’équation (6.24) corresponde à l’estimation

classique de la variance dans le cas quadratique [62]. Cette étape est ajoutée aux algorithmes ARTUR

[27, 28] ou LEGEND.

A c(m) fixé, Huber montre que l’étape d’estimation deσρ fait décroîtreJHU . Lorsqueσ(m)
ρ est fixé,

calculerc(m) fait aussi décroîtreJHU . Cette minimisation alternée n’est définie que pour les fonctions

convexes. En pratique, les fonctions non convexes présentent un plus grand intérêt car elles rejettent

mieux lesoutliers.
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Estimation deσρ après une première estimation dec . Après une première étape d’estimation dec,

le paramètre d’échelleσρ peut être estimé par le MAD (pour « median absolute deviation ») [56, 62] :

σρ = 1, 483 medn {|εn −medn′ (εn′)|}

L’estimation dec est poursuivie à paramètre d’échelle fixe. Hampel et al.[56] précisent que les algo-

rithmes à paramètre d’échelle fixe sont plus performants.

6.3.2.2 Utilisation de l’apprentissage pour fixer le paramètre d’échellea priori

Pour réduire le coût calculatoire, nous proposons d’estimer le paramètre d’échelle hors ligne en

utilisant les images d’apprentissage [29]. Le paramètre d’échelle contrôle le point où l’influence des

outliers commence à décroître. On rappelle que la distribution des erreurs dans le cadre de l’hypothèse

robuste, peut être interprétée comme le mélange de lois [62, 56] :

exp
[
−1

2
ρ(ε)

]
∝ α P(ε|outliers,B) + (1− α) P(ε|inliers,B)

oùP(ε|inliers,B) est la distribution des données «bonnes», supposée gaussienne centrée sur0 [62, 56], et

P(ε|outliers,B) est une distribution inconnue des erreurs grossières. Les résidus calculés sur les images

d’apprentissage sont considérés comme desinliers. On propose donc de fixer le paramètre d’échelle en

fonction de leur variance estimée grâce à nos images d’apprentissage.

Apprentissage
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
. Pour chaque imagexk de la base d’apprentissage, on calcule la variance :

(σk)2 =
1
N

N∑
n=1

(εk
n)2

On définit :

σccc
max = max

k∈[1···K]
{σk}

Apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. De la même façon que pour les estimateursµ̂nµ̂nµ̂n et Σ̂nnn, on peut estimer la

variance de l’erreur de reconstruction sur l’imagexk en ne considérant que les pixels appartenant à

l’objet :

(σk)2 =
1∑N

n=1 bk
n

N∑
n=1

bk
n (εk

n)2

On définit :

σnnn
max = max

k∈[1···K]
{σk}
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Réglage du paramètre d’échelle. Le paramètre d’échelle doit être choisi :

• suffisamment petit pour rejeter efficacement les outliers,

• suffisamment grand pour ne pas rejeter les inliers nécessaires à la reconnaissance des images de la

base d’apprentissage.

Il est donc nécessaire de trouver le paramètre d’échelle qui réalise le meilleur compromis entre ces deux

objectifs. Pour cela, on propose d’effectuer une étude pour chaque base considérée. Dans nos expé-

riences, on l’a fixé en fonction deσmax ou 2σmax suivant la base d’apprentissage. Cette remarque sera

illustrée par les expériences présentées à la section6.4.

En considérant que l’influence des outliers sur la régression commence à décroître au point d’in-

flexion des fonctionsρ non-convexe [15], les paramètres d’échelle sont choisis tels queρ
′′
(σmax

σρ
) = 0

ou ρ
′′
(2σmax

σρ
) = 0. La fonction convexe HS n’a pas de points d’inflexion et son paramètre d’échelle est

fixé arbitrairement :σHS = σmax ou σHS = 2 σmax. Les paramètres d’échelle utilisés sont précisés au

tableau6.3.

σρ σρ

σρHS σmax 2σmax

σρHL σmax 2σmax

σρGM

√
3 σmax 2

√
3 σmax

TAB . 6.3:Paramètres d’échelle des différentes fonctionsρ utilisées.

Remarques. Dans le cas des images multibandes, le résiduεn sur le pixel est défini parεn = ‖wn‖.
A cause de cette définition, l’hypothèse de distribution gaussienne des résidus «inliers»,P(ε|inliers,B),

n’est pas vérifiée. En supposant que lesP composantes du pixelwn sont indépendantes et ont la même

distribution gaussienne, alors le résiduε a une densité de probabilité dechi de degréP [110]. Pour les

images en couleur (P = 3), cette densité correspond à la distribution de Maxwell. Cependant, l’hypo-

thèse simple de distribution gaussienne est conservée pour modéliserP(ε|inliers,B), car on suppose que

les erreurs grossières ou outliers, ont un résiduε élevé. La figure6.5 présente la distribution de Max-

well des résidus «inliers»,P(ε|inliers,B), approchée par une distribution gaussienne pour les résidus

importants.

6.3.3 Estimation en continuation

Les fonctions convexes comme HS assurent l’unicité de la solution, mais leurs fonctions d’influence

ρ′ sont monotones. L’influence desoutliers est alors limitée mais non nulle. De ce point de vue, les

fonctions «hard redescender» [145] comme GM, sont plus intéressantes. Malheureusement, elles ne sont
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FIG. 6.5:Approximation de la distributionP(ε|inliers,B) par une gaussienne (cas des images en cou-

leur).

pas convexes. Des algorithmes déterministes efficaces peuvent pourtant être définis par une approche

graduelle de la non convexité. Nous proposons d’utiliser en continuation la fonction HS, puis la fonction

non convexe HL à échelle fixée et enfin la fonction GM à échelle fixée.

Système de reconnaissance avec le paramètre d’échelle fixéa priori. La figure6.6 présente l’esti-

mation en continuation utilisant un paramètre d’échelle fixéa priori par l’apprentissage. L’estimée ini-

tiale c0 correspond aux estimateurs classiques définis aux équations6.17et 6.20. Puis l’énergie robuste

JRMV (respectivementJRMAP ) est minimisée grâce aux algorithmes ARTUR ou LEGEND définis aux

équations6.18et6.19(resp.6.21et6.22).

FIG. 6.6:Estimation en continuation avec le paramètre d’échelle fixé a priori grâce aux images l’appren-

tissage.
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Système de reconnaissance avec le paramètre d’échelle estimée conjointement àc. La figure6.7

présente l’estimation en continuation utilisant un paramètre d’échelle estimé conjointement àc pour

la fonction convexe HS (cf. équation6.24). PuisσHS reste fixe pour les fonctions non convexes car

l’estimation conjointe de(c, σρ), proposée par Huber, n’est définie que pour les fonctions convexes.

FIG. 6.7:Estimation en continuation avec le paramètre d’échelle estimé conjointement aux paramètresc

avec la fonction convexe HS.

6.4 Résultats de reconnaissance

La reconnaissance est réalisée en estimant les coordonnéesc sur l’espace propreF d’une observa-

tion y. L’image d’apprentissage dont la projection dansF est la plus proche de cette estimée, identifie

l’observation.

6.4.1 Images en niveaux de gris

La base d’images d’apprentissage est composée des 72 images du premier objet de la base COIL. Les

images test utilisées présentent des occurrences des objets sur des fonds texturés ou uniformes différents

de ceux présents dans les images d’apprentissage. La reconnaissance a été réalisée sur un espace propre

F de dimension10 et30. La part d’inertie expliquée correspondante est reportée au tableau6.4.(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
J=10 Qc

10 = 93% Qn
10 = 70%

J=30 Qc
30 = 99% Qn

30 = 90%

TAB . 6.4:Part d’inertie expliquée pour la base d’apprentissage COIL, suivant les deux méthodes d’ap-

prentissage.
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6.4.1.1 Paramètre d’échelle fixé a priori

Dans cette expérience, le paramètre d’échelle est fixéa priori grâce à l’apprentissage (cf. figure6.6).

La première expérience de reconnaissance est réalisée sur les images d’apprentissage avec des paramètres

d’échelleσρ calculés à partir deσmax. La reconnaissance est correcte si l’image reconnue correspond

exactement à celle utilisée pour créer l’image test.

Reconnaissance des images d’apprentissage.Le tableau6.5présente les résultats de reconnaissance

obtenus sur les 72 images de la base d’apprentissage COIL, qui représente un même objet variant sui-

vant un paramètre de rotation. Une seule image n’est pas exactement reconnue par le système par les

estimateurŝcRMV et ĉRMAP dans le cas de l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
, sur un espaceF de dimension

J = 10. Dans ce cas, l’image identifiée par le système ne diffère que d’un pas de rotation par rapport au

bon résultat. A cette exception, le choix du paramètre d’échelle fixé à partir deσmax paraît donc justifié.

Il pourrait sembler anormal que le choix du nouvel estimateur de la moyenne dans l’apprentissage

entraîne des mauvais résultats de reconnaissance sur les images d’apprentissage sous l’hypothèse d’un

bruit gaussien. En fait, les images observées sont centrées parỹ = y − µ̂̂µ̂µ quel que soit l’estimateur

µ̂̂µ̂µ utilisé en apprentissage. Dans le cas de l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
, si l’observationy est l’échantillon

d’apprentissagexk, alors l’image centréey − µ̂nµ̂nµ̂n ne correspond pas à l’image centrée d’apprentissage

x̃k = Bk (xk − µ̂nµ̂nµ̂n). Dans ce cas, centrer les données surµ̂nµ̂nµ̂n, introduit des outliers qui ne sont pas bien

pris en compte par l’estimation classique. Ceci explique la médiocre qualité des résultats dans ce cas

(cf. tableau6.5). Les méthodes robustes sont elles, naturellement adaptées à cette situation et corrigent

parfaitement ce qui pourrait apparaître comme un défaut de la nouvelle méthode d’apprentissage. Les

expériences suivantes montrent la supériorité du nouvel apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
associé aux méthodes

d’estimation robuste, en présence de fonds texturés et d’occultations partielles.

(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 10 100% 100% 16,7% (12/72) 16,7%(12/72)

J = 30 100% 100% 44% (32/72) 44% (32/72)

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 10 100% 100% 98,6% (71/72) 98,6%(71/72)

J = 30 100% 100% 100% 100%

TAB . 6.5:Résultats de reconnaissance sur les images d’apprentissage.

Fonds texturés ou de niveaux de gris différents des images d’apprentissage.Ce test est réalisé

sur 288 images présentant des occurrences de nos objets d’intérêt sur des fonds uniformes ou texturés
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différents de ceux des images d’apprentissage. La figure6.8propose un exemple d’observationy, ainsi

que les variables auxiliaires obtenues lors de l’estimation robuste deĉRMV dans le cas de l’apprentissage

par(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc). La variable auxiliairebA définie sur chaque pixel a une valeur proche de1 quand le résidu

est faible (pixel blanc), et tend vers0 pour les forts résidus (pixels noirs). La variablebL est proche du

pixel de l’observation lorsque celui est classé «outlier» (ce qui est le cas de la majeure partie du fond), et

proche de0 lorsqu’il est classé «inlier» (ce qui est le cas de la majeure partie de l’objet).

y bA bL

FIG. 6.8:Exemple des variables auxiliaires utilisées dans les algorithmes de minimisation :J = 10,

apprentissage
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
.

Le tableau6.6 présente les résultats de reconnaissance obtenus. Quel que soit l’estimateur consi-

déré, la reconnaissance avec un apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc) obtient de meilleurs résultats que l’apprentissage

classique avec(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc). De plus, les estimateurs qui supposent une distribution gaussienne du bruitw,

ont des résultats de reconnaissance très médiocres. Au contraire, les estimateurs robustes atteignent 99%

d’images correctement reconnues dans ce test pour l’apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc), pour un espace propre de

dimensionJ = 30.

(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 10 20% (58/288) 20% (58/288) 53,4% (154/288) 53,4% (154/288)

J = 30 39,6% (114/288) 39,6% (114/288) 86,8% (250/288) 86,8% (250/288)

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 10 55% (159/288) 56% (162/288) 93,7% (270/288) 94% (271/288)

J = 30 70,1% (202/288) 79,6% (228/288) 99,6% (287/288) 99,6% (287/288)

TAB . 6.6:Résultats de reconnaissance sur des images présentant des fonds variés.

Occultations partielles. Cette expérience est réalisée sur 72 images présentant des occurrences des ob-

jets d’apprentissage partiellement occultés, sur des fonds texturés. Ces images sont présentées à l’annexe

G. Le tableau6.7 présente les résultats de reconnaissance obtenus. On remarque que dans l’hypothèse

d’un bruit gaussien, l’apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc) permet d’obtenir de meilleurs résultats de reconnaissance

que l’apprentissage classique(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) , aussi bien sur un espace de dimension10 que30. L’estimation

robuste améliore systématiquement les résultats des estimateurs classiques.
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(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 10 25% (18/72) 25% (18/72) 41,7% (30/72) 41,7%(30/72)

J = 30 54,2% (39/72) 54,2%(39/72) 70,08% (51/72) 72,2% (52/72)

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 10 52,7% (38/72) 56,9%(41/72) 86,1% (62/72) 84,7%(61/72)

J = 30 81,9% (59/72) 88,9% (64/72) 100% (72/72) 100% (72/72)

TAB . 6.7:Résultats de reconnaissance sur des occurrences partiellement occultées.

Les10 mauvaises reconnaissances de(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc), obtenues dans l’hypothèse robuste sur la distribution

du bruit, sur un espace propre de dimension10, sont des erreurs à un pas de rotation près : les solutions

proposées par notre système de reconnaissance ont une apparence très proche de la réponse correcte. Par

contre plusieurs erreurs de reconnaissance obtenues avec l’apprentissage(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) , sont loin de la bonne

solution. Ceci est illustré par la figure6.9: les observationsyk présentent des occurrences dégradées des

objets des images d’apprentissagexk. Les deux premiers exemples sont des occurrences dégradées de

x1 etx14, qui ne sont pas reconnues avec un apprentissage(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc), et dont les solutions proposées par

le système,x48 etx56, sont loin de la bonne réponse. Le dernier exemple montre une occurrence dex8

pas exactement reconnue avec un apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc), mais la solution proposée,x9, est proche de la

bonne réponse.

Conclusion sur l’expérience de reconnaissance sur des images en niveaux de gris.Le tableau6.8

présente les résultats globaux de reconnaissance obtenus sur l’ensemble des 432 images de ce test. L’es-

timation classique, avec une hypothèse de bruit gaussien, donne de meilleurs résultats lorsque l’appren-

tissage par ACP est réalisé avec le nouvel estimateur de la moyenneµ̂nµ̂nµ̂n. Quel que soit l’apprentissage

utilisé, l’estimation robuste améliore les résultats de reconnaissance.

Les 432 images de ce test représentent des objets de la base d’apprentissage dégradés par un fond

texturé, et des occultations. Cependant, les parties non occultées sont identiques à celle des images d’ap-

prentissage. Un dernier test a été réalisé sur les mêmes 432 images avec un bruit additif gaussien, de

moyenne nulle et d’écart typeσ = 20. Cela correspond à un rapport signal à bruit de22 dB. Les résultats

de reconnaissance obtenus restent identiques à ceux du tableau6.8.

L’utilisation de l’estimateur̂cRMAP n’améliore que peu les résultats de reconnaissance obtenus avec

ĉRMV . L’estimateur̂cRMAP utilise una priori de distribution gaussienne sur le paramètrec à estimer.

Rappelons cependant que, comme on l’a vu à la figure5.15, cette hypothèse n’est pas vérifiée dans le cas

de la base COIL.

L’apprentissage classique de l’ACP,(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc), obtient de moins bons résultats de reconnaissance que
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observationsy (µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

y1 x48 x1

y14 x56 x14

y8 x8 x9

FIG. 6.9:Exemple de résultats de reconnaissance : l’observationy est identifiée par l’image d’appren-

tissagex, suivant les deux méthodes d’apprentissage avec les estimateurs robustes (J = 10 ).

(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 10 34,3% 34,3% 45,4% 45,4%

J = 30 52,1% 52,1% 77,1% 77,3%

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 10 62,3% 63,7% 93,3% 93,3%

J = 30 77,1% 84,3% 99,8% 99,8%

TAB . 6.8:Résultats de reconnaissance sur l’ensemble des 432 images testées.

l’apprentissage proposé au chapitre5, utilisant le nouvel estimateur de la moyenne,(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). Cette re-

marque se vérifie quel que soit l’estimateur utilisé, et quelle que soit l’hypothèse sur la distribution du

bruit, gaussien ou robuste. Par ailleurs, les résultats de reconnaissance sont naturellement améliorés en

augmentant la dimension de l’espace propre.
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6.4.1.2 Estimation conjointe(c, σρ).

L’estimation conjointe (cf. figure6.7), a été testée avec un espace propreF de dimension10, sur

les images présentant des occultations, avec l’apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). Les résultats de reconnaissance

sont identiques à ceux obtenus avec le paramètre d’échelle fixé grâce à l’apprentissage. Cependant, si

l’on compare les estimées après la fonction convexe HS1 (cf. tableau6.9), on remarque que l’estimée

ĉHS calculées conjointement àσρ, est plus éloignée dans le plan propreF de la bonne réponse que son

estimée calculée avec un paramètre d’échelle fixéa priori. On remarque également que le paramètre

d’échelleσHS estimé conjointement àc est plus grand queσmax fixé a priori : l’estimation du paramètre

d’échelle semble donc perturbée par les outliers.

estiméeσHS 52 65 58

(estimation conjointe deσHS et deĉHS)

distance de l’estiméêcHS à la solution 404 544 462 092 1 100 252

(estimation conjointe deσHS et deĉHS)

distance de l’estiméêcHS à la solution 299 452 270 777 690 334

(σHS fixé a prioriσHS = σmax = 25)

TAB . 6.9:Comparaison des paramètresĉ estimés conjointement avec le paramètre d’échelle et avec ceux

obtenus avec un paramètre d’échelle fixé a priori.

D’autre part, l’estimation conjointe de(ĉ, σHS), a un coût calculatoire plus important. Aussi cette

méthode d’estimation n’a pas été utilisée par la suite.

6.4.2 Images en couleurs

On considère la base d’apprentissage A43 d’images en couleur, présentée à l’annexeH.1. On rappelle

que cette base contient43 panneaux triangulaires appris avec leurs rotations dans le plan de l’image.

1On rappelle que les deux systèmes de reconnaissance proposés à la section6.3.3, diffèrent essentiellement sur la première

étape d’estimation avec la fonction convexe HS.
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6.4.2.1 Résultats de reconnaissance

Choix du paramètre d’échelle. La reconnaissance est effectuée sur un espace propreF à 60 dimen-

sions. Une première expérience est réalisée sur les images d’apprentissage à paramètre d’échelle fixé à la

valeur deσmax. Ce paramètre d’échelle n’est pas très satisfaisant car les pixels du pictogramme sont par-

fois interprétés comme des outliers. L’estimation robuste détériore alors l’estimation classique jusqu’à

induire de mauvaises reconnaissances. La figure6.10propose un résultat de mauvaise reconnaissance

sur une image d’apprentissage : les pondérations calculées dans l’estimation robuste éliminent les pixels

relatifs au pictogramme du panneau. Ces pixels ont une erreur de reconstruction telle que‖wn‖ > σmax

et sont alors considérés comme des outliers. Contrairement à l’expérience précédente sur les images à

niveaux de gris, les pixels dont l’erreur de reconstruction est supérieure àσmax sont nécessaires pour dis-

tinguer les panneaux entre eux et permettre une bonne reconnaissance. Par contre en fixant le paramètre

d’échelle à partir de2σmax, on obtient bien 100% de reconnaissance sur la base d’apprentissage.

image d’apprentissagex pondérationbA panneau reconnu

FIG. 6.10:Reconnaissance robuste sur une image d’apprentissage à paramètre d’échelle fixéσmax.

Effets de fonds texturés. Le test a été réalisé sur 387 images de panneaux triangulaires présentant des

fonds différents de ceux des images d’apprentissage, uniformes ou texturées. Un groupe de 43 images

présente également des détériorations relatives au triangle rouge entourant le pictogramme (cf. figure

6.11(a)). Quelques images sont représentées à la figure6.11.

(a) (b) (c) (d)

FIG. 6.11:Quelques images testées.

Le tableau6.10présente les résultats de reconnaissance obtenus pour nos différents estimateurs sui-

vant les deux apprentissages(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) et (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). On peut remarquer les excellents résultats obtenus par

l’apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de la moyenneµ̂nµ̂nµ̂n pour les estimateurs non robustes

ĉMAP et ĉMV : 98% des observations sont parfaitement reconnues avec l’apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc), contre

seulement 27% avec l’apprentissage classique(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc).
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(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 60 27,4% 27,1% 98,4% 99,4%

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 60 95% 95,9% 100% 100%

TAB . 6.10:Résultats de reconnaissance sur des images présentant des fonds texturés.

Occultations. Les 43 images présentant des occurrences des images d’apprentissage occultées, sont

présentées à l’annexeH.2. Les perturbations considérées affectent la partie informative du panneau : son

pictogramme est partiellement caché ou effacé. Quelques-unes des observations sont représentées à la

figure6.12, avec le modèle d’apprentissage auquel elles correspondent.

modèle x3 x29 x33 x40 x41

observation y3 y29 y33 y40 y41

modèle reconnu x1 x31 x33 x39 x41

FIG. 6.12:Quelques observations présentant des occurrences fortement dégradées de nos objets d’intérêt

et les modèles reconnus par l’estimateurĉRMV avec l’apprentissage(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc).

L’observationy29 est un piège pour le système car si le pictogramme n’est pas changé par rapport à

x29, la couleur dominante blanche du panneau a par contre été remplacée par la couleur jaune, qui est

aussi présente dans la base d’apprentissage. L’observationy29 ne diffère du panneau jaunex31 que par le

pictogramme, défini par beaucoup moins de pixels que le fond du panneau. C’est pourquoi les pixels du

pictogramme ont été éliminés dans l’estimation et les pixels jaunes ont été conservés. Le même résultat

a été obtenu par les estimateursĉRMV et ĉRMAP pour les deux méthodes d’apprentissage(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) et

(µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc). La figure6.13présente pour chaque estimateur, le masque de pondération obtenu : les pixels

sombres (resp. clairs) correspondent à des pondérations faibles (resp. fortes).

On remarque que l’observationy40 n’est pas reconnue car la zone occultée est nécessaire à sa parfaite
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(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

FIG. 6.13:Masques des pondérationsbA estimés pour l’observationy29 (J = 60).

identification. Dans cet exemple, un opérateur humain est également incapable de l’identifier entre les

modèles d’apprentissagex40 etx39.

Quelle que soit l’observationyk de notre test, l’angle de rotation des panneaux occultés est bien

estimé, c’est-à-dire que le panneau reconnu, a la même orientation que le modèle considéré. Le tableau

6.11présente les résultats de reconnaissance obtenus sur les43 panneaux fortement dégradés, pour des

espaces propresF de dimensionJ = 60 etJ = 100. L’augmentation de la dimension de l’espace propre

permet d’améliorer les résultats.

(µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc)

bruit gaussien ĉMV ĉMAP ĉMV ĉMAP

J = 60 6/43 6/43 23/43 23/43

J = 100 8/43 9/43 25/43 26/43

hypothèse robuste ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

J = 60 25/43 26/43 26/43 28/43

J = 100 30/43 30/43 30/43 29/43

TAB . 6.11:Résultats de reconnaissance sur les images fortement dégradés de l’annexeH avec un espace

propreF de dimensionJ = 60 etJ = 100.

Importance de la couleur. La figure6.14présente un résultat de reconnaissance robuste obtenu sur

deux images d’un même panneau partiellement occulté. La surface d’occultation est la même dans les

deux images mais sa couleur est différente. On remarque que la région occultante noire, au contraire de

la bleu, induit le système de reconnaissance en erreur car elle crée une ambiguïté avec un autre modèle

de la base d’apprentissage. Cet exemple montre que l’information couleur est prise en considération avec

profit dans la reconnaissance.
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observations masquebA panneaux

y (µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc) (µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc) reconnus

FIG. 6.14:Importance de la couleur pour la reconnaissance.

6.4.2.2 Conclusion sur l’expérience de reconnaissance en couleur

Sur une base d’images d’apprentissage en couleur, on a montré que les méthodes de reconnaissance

robustes proposées, obtiennent des résultats de reconnaissance nettement supérieurs aux méthodes clas-

siques. L’utilisation d’una priori de distribution gaussienne sur les coordonnéesc dans le cadre de

l’estimation bayésienne, ne permet pas d’améliorer les résultats de reconnaissance obtenus par l’esti-

mateur du maximum de vraisemblance. En effet, comme on l’a remarqué à la section5.2.2.2, la base

d’apprentissage A43, n’a pas de distribution gaussienne dans le plan propreF .

6.5 Conclusion

La représentation d’un ensemble d’images par espace propre permet d’indexer chacune d’elles par

un vecteur de dimension plus réduite que les images originales. Ce représentant est classiquement calculé

par une projection orthogonale sur l’espace propre. Cependant, cette projection n’est pas robuste lorsqu’il

s’agit de l’estimer à partir d’une observation fortement perturbée par du bruit structuré. L’utilisation

d’une hypothèse sur la distribution du bruit sur l’observation, mieux adaptée à cette situation, permet

d’estimer la projection de manière robuste, c’est-à-dire peu sensible à la présence de données erronées.

L’hypothèse robuste a été développée dans le cadre de deux approches statistiques d’estimation, l’es-

timation classique par maximum de vraisemblance, et l’estimation bayésienne par le maximum a pos-

teriori. La première approche considère que la projection à estimer est un paramètre déterministe. L’es-

timateur de maximum de vraisemblance ne maximise que la probabilité de l’erreur entre l’observation

et sa projection sur l’espace propre. L’approche bayésienne, considère au contraire, que le représentant

de l’observation dans l’espace propre, est une variable aléatoire. Cette formulation permet d’introduire

dans l’estimation una priori sur la distribution du représentant dans l’espace propre. Cette dernière peut

être modélisée grâce au images d’apprentissage. On a considéré dans cette thèse, deux cas simples : la

distribution uniforme et gaussienne des projections des images d’apprentissage dans l’espace propre.

Quelle que soit l’approche adoptée, l’utilisation d’une hypothèse robuste sur la distribution de l’er-
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reur, conduit à la minimisation d’une énergie non quadratique. Deux algorithmes itératifs, ARTUR et

LEGEND, ont été introduits. Ils sont issus de deux approches différentes, la théorie semi-quadratique, et

les statistiques robustes. La comparaison entre ces deux approches a permis de préciser, dans le cas de

l’algorithme LEGEND, la formulation de la théorie semi-quadratique. Cette minimisation dépend d’un

paramètre d’échelle, qui permet de contrôler la sensibilité de l’estimateur à la présence de données er-

ronées. Nous avons proposé d’estimer ce paramètre d’échelle grâce aux images d’apprentissage, ce qui

conduit à des méthodes de reconnaissance complètement non supervisée. L’ensemble de ces techniques

robustes de reconnaissance sur un espace propre, a été étendu aux images multibandes.

Les méthodes de reconnaissance robuste proposées, ont été testées sur deux ensembles d’apprentis-

sage, le premier comportant72 images en niveaux de gris représentant un objet variant suivant l’angle de

vue, le second contenant1548 images couleurs des panneaux triangulaires variant suivant leur rotation

dans le plan de l’image. Les méthodes robustes de reconnaissance ont clairement montré leur supériorité

face à la méthode classique d’estimation. Cependant, la formulation bayésienne, ajoutant una priori sur

la solution recherchée, n’a pas permis d’améliorer encore ces résultats. En effet, l’hypothèse simple de

distribution gaussienne des projections dans l’espace propre, n’est pas vérifiée pour nos ensembles d’ap-

prentissage. D’autres hypothèses plus complexes et mieux adaptées, pourront être envisagées entraînant

toutefois une augmentation significative de la complexité algorithmique.
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Chapitre 7

Détection robuste

Ce chapitre propose de nouvelles méthodes de détection d’une classe d’objets basées sur une repré-

sentation globale de l’apparence par espace propre.

Les techniques proposées s’incrivent dans le cadre

FIG. 7.1:Détection.

difficile où l’on dispose d’une hypothèse unique, c’est-

à-dire la classe d’intérêtB est parfaitement définie, tan-

dis les autres classes, notammentB, ne sont pas modé-

lisées de par leur trop grande variabilité [46]. Typique-

ment, les détecteurs reposant sur une hypothèse unique

proposent de mesurer la ressemblance, notéeSij(y|B)

entre l’observationy extraite de la fenêtre centrée sur

la position(i, j), et celles préalablement apprises,B =

{xk}k∈{1,··· ,K} (cf. figure 7.1). Toutes les valeursSij

sont rassemblées dans une carte. Les positions(i, j) dont

les valeurs de ressemblance sont supérieures à un certain

seuil permettent de localiser les objets d’intérêt.

Le paragraphe7.1 rappelle les mesures de ressem-

blance classiquement utilisées pour la détection. Celles-

ci supposent que l’observation est une instance d’un des

objets de la base, et utilisent la vraisemblanceP(y|B)

comme mesure de ressemblance.

Ces mesures de ressemblance ne sont pas robustes à la présence de bruit structuré sur l’observation,

induite par des effets spéculaires locaux, ou des occultations partielles. De manière analogue à la recon-

naissance robuste étudiée au chapitre6, on propose un nouveau modèle où l’on suppose explicitement

que l’observationy est une occurrence bruitée d’une image d’apprentissagex, soit y = x + wo. Le

bruit d’observationwo correspond alors à des perturbations sur l’observation telles que les occultations
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partielles, bruit d’acquisition, etc. Nous proposons à la section7.2, des détecteurs robustes basés sur cette

nouvelle approche [31].

Les méthodes, classiques et robustes, sont comparées à la section7.3pour la détection de l’objet de

la base COIL dans des images en niveaux de gris, puis sur la détection des panneaux triangulaires de la

base A43, dans des images en couleur.

7.1 Méthodes classiques de détection

Modèle classique. Le modèle classique considère que l’observationy est une réalisation d’une image

d’apprentissage soity = x. Aussi, un critère simple de ressemblance consiste à estimer la probabilité

que l’observationy soit une instance d’un des objets de la baseB, notéeP(y|B). Celle-ci est alors

calculée grâce aux vraisemblances proposées au chapitre5 (paragraphe5.2). On rappelle que, dans ce

cas, l’observationy est liée à ses coordonnéesc par la relation :

ỹ = Uc + wr

oùwr est l’erreur de reconstruction dansF⊥. Cette section rappelle deux détecteurs classiques basés sur

une représentation d’une classe d’objets par espace propre [111, 97].

7.1.1 Distance From Feature Space

La DFFS ou Distance From Feature Space est définie comme la distance euclidienne entre l’obser-

vationy et l’espace propreF [111] :

DFFS(y) = ‖ỹ −UUT ỹ‖2 (7.1)

Cette mesure est liée à la vraisemblance proposée au chapitre5 (section5.2), lorsqu’on suppose que les

coordonnéesc = UT ỹ sont distribuées uniformément dans l’espace propreF , et que leurs erreurs de

reconstruction ont une distribution gaussienne de moyenne nulle, indépendante identiquement distribuée

dansF⊥, ou :

P(y|B) ∝
exp

[
−‖wr‖2

2σ2

]
(
√

2πσ)NP−J
(7.2)

avecwr = ỹ −UUT ỹ. On a l’équivalence :DFFS(y) = − logP(y|B) + cste.
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7.1.2 Vraisemblance de Moghaddam et Pentland

La vraisemblance proposée par Moghaddam et Pentland [97] suppose que les images d’apprentissage

ont une distribution gaussienne :

P(y|B) =
exp

[
−1

2 ỹ T Σ̂−1 ỹ
]

(2π)
NP
2 |det(Σ̂)|

1
2

Pour réduire le temps de calcul, cette probabilité est approchée par (cf. paragraphe5.2) :

P̂(y|B) =
exp

[
−
∑J

j=1

c2j
2λj

]
∏J

j=1

√
2πλj

·
exp

[
−‖wr‖2

2σ2

]
(
√

2πσ)NP−J
(7.3)

avec ∣∣∣∣∣ c = UT ỹ

wr = ỹ −UUT ỹ

7.1.3 Remarques

La distance de Mahalanobis définie pard2(y) = ỹT Σ−1ỹ, est directement liée à la vraisemblance

de Moghaddam et Pentland :̂P(y|B) ' P(y|B) ∝ exp−[d2(y)]. Or, Fukunaga remarque que cette

distance a une erreur de classification qui augmente en fonction de la dimensionNP des vecteurs consi-

dérés [46]. Ainsi lorsque l’on considère des variables de grande dimensionNP , seuiller la distance de

Mahalanobis (ou la vraisemblance de Moghaddam et Pentland) pour détecter une classe d’objets, peut

provoquer de nombreuses fausses alarmes.

Une méthode pour minimiser les erreurs de détection consiste à classer les valeurs de distanced2
ij

calculées en chaque position(i, j) de l’image à analyser, et à ne retenir que la valeur la plus petite.

Cette procédure de classement réduit sensiblement les erreurs de détection [46]. Celle-ci est utilisée par

Pentland et al. [111], pour évaluer les performances de ses détecteurs dans le cadre de leur application.

Sachant qu’il n’y a qu’une seule occurrence de l’objet recherché dans chaque image de test, ils ne consi-

dèrent que la position présentant la meilleure valeur de ressemblance de chacune des cartes calculées sur

une série d’images tests. Ainsi, pour un seuils :

• si la plus grande mesure de ressemblance de la carte est supérieure à ce seuils et que sa position

(i, j) est dans le voisinage (5 pixels) de l’objet recherché, alors elle est comptabilisée comme une

bonne détection.

• Par contre, si la plus grande mesure de ressemblance de la carte, est supérieure às mais que

sa position(i, j) n’est pas dans le voisinage à 5 pixels près de l’objet recherché, alors elle est

comptabilisée comme une fausse alarme.

• Si la plus grande mesure de ressemblance est inférieure au seuils, alors elle n’est pas prise en

compte.
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Cette méthode permet de calculer une courbe COR ou caractéristique opérationnelle du récepteur, para-

métrée par le seuils, qui présente le pourcentage de bonnes détections en fonction du pourcentage de

fausses alarmes. Cependant, considérer uniquement la position de plus forte ressemblance, implique que

l’on ne recherche dans l’image qu’une seule occurrence des objets d’intérêt, ce qui n’est pas le cas dans

notre application. On propose à l’annexeI une autre méthode pour calculer les courbes COR dans la

situation plus difficile où l’on ne connaît pas le nombre d’occurrences des objets à détecter dans chaque

image de test.

7.2 Nouvelles méthodes de détection

Les méthodes classiques nécessitent une segmentation préalable et ne tolèrent pas la présence de bruit

structuré induit par des perturbations locales telles que les occultations partielles ou les effets spéculaires.

Afin de pallier ces limitations, nous proposons un nouveau modèle liant l’observationy, aux images

d’apprentissagex.

Nouveau modèle. De manière analogue à la reconnaissance robuste étudiée au chapitre6, on suppose

que l’observationy est une occurrence bruitée d’une image d’apprentissagex, soity = x+wo oùwo est

le bruit d’observation qui correspond à toutes les perturbations sur l’observation : occultations partielles,

bruit d’acquisition, etc. Ainsi, l’image centréẽy est liée à ses paramètres réduitsc par la relation :

ỹ = Uc + w

où w est la somme de l’erreur de reconstructionwr et du bruit d’observationwo. La vraisemblance

conjointe qui lie l’observationy à ses coordonnéesc, P(y, c|B), s’écrit :

P(y, c|B) = P(w|B) P(c|B)

Lorsque l’on dispose d’expressions analytiques pour les distributions du bruitP(w|B) et des coordon-

néesP(c|B), alors la vraisemblanceP(y|B), peut être calculée en intégrantP(y, c|B) par rapport à

c, pour servir de détecteur. Cependant ce calcul peut être complexe. Aussi, proposons-nous d’utiliser

comme mesure de ressemblance :

P(y, ĉ|B) = max
c
P(y, c|B)

On notêc = arg maxc P(y, c|B) et ŵ = ỹ −Uĉ, alors :

max
c
P(y, c|B) = P(ŵ|B) P(ĉ|B)

On considère deux hypothèses sur la distribution du bruit, ainsi que deux hypothèses sur la distribution

des composantesc.
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Distribution du bruit P(w|B).

• Hypothèse gaussienne.On suppose que l’erreur a une distribution gaussienne de moyenne nulle,

indépendante et identiquement distribuée, notéeN
(
0, σ2

g INP

)
, telle que :

P(w|B) ∝ exp
[
−‖w‖

2

2 σ2
g

]
• Hypothèse robuste.L’hypothèse d’un bruitw gaussien n’est pas satisfaisante lorsque l’on souhaite

reconnaître des objets apparaissant sur un fond texturé, ou partiellement occultés. Pour prendre en

compte l’apparition éventuelle d’erreurs grossières (outliers), nous modélisons la distribution de

l’erreur par :

P(w|B) ∝
N∏

n=1

exp
[
−1

2
ρ

(
‖wn‖
σρ

)]

Distribution des coordonnéesc. Deux hypothèses ont été considérées pour la distribution deP(c|B) :

• Hypothèse uniforme.On suppose la distribution uniforme dec dans l’espace propre :

P(c|B) = cste

• Hypothèse gaussienne.La variable aléatoirec de dimensionJ suit la loi normale de moyenne nulle

et de matrice de covarianceΛ, notéeN (0,Λ). La matrice de covarianceΛ est la matrice diagonale

desJ premières valeurs propresλj issues de l’apprentissage par ACP, et la densité de probabilité

dec s’écrit :

P(c|B) =
exp

[
−
∑J

j=1

c2j
2λj

]
∏J

j=1

√
2π λj

Suivant ces hypothèses, quatre détecteurs sont définis dans les paragraphes suivants. Comme on l’a vu

au chapitre6, la maximisation de la vraisemblance conjointeP(y, c|B), sous l’hypothèse robuste de

distribution du bruit, met en œuvre des techniques de régression introduisant des variables auxiliaires.

Nous proposons à la section7.2.5, un dernier détecteur robuste utilisant la pondérationbA introduite

dans l’algorithme ARTUR.

7.2.1 Hypothèses : distribution uniforme des coordonnéesc et distribu-

tion gaussienne du bruitw

On suppose que les coordonnéesc ont une distribution uniforme dans le plan propre, soitP(c|B) =

cste, et que le bruitw a une distribution gaussienne indépendante identiquement distribuéeN
(
0, σ2

g INP

)
.

Alors, la distribution conjointe de l’observationy et de ses coordonnéesc s’écrit :

P(y, c|B) ∝ exp−
[
‖w‖2

2σ2
g

]
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L’estimée enc qui maximise cette probabilité correspond àĉMV = UT ỹ (cf. sections6.1.1.1et6.1.2.1).

Dans ce cas, notre détecteur,maxc P(y, c|B), s’écrit :

maxc P (y, c|B) ∝ exp−
[
‖ỹ−U ĉMV ‖2

2σ2
g

]
∝ exp−

[
‖ỹ−UUT ỹ‖2

2σ2
g

]
∝ exp−

[
DFFS(y)

2σ2
g

]
(7.4)

Dans le cadre des hypothèses de distribution uniforme des coordonnéesc, et de distribution gaussienne

N
(
0, σ2

g INP

)
du bruitw, alors notre détecteur,maxc P(y, c|B), est équivalent au détecteur classique

DFFS.

7.2.2 Hypothèses : distribution uniforme des coordonnéesc et distribu-

tion robuste du bruit w

Les coordonnéesc ont une distribution uniforme dans le plan propre, et le bruitw a une distribution

qui permet l’apparition d’erreurs grossières. Alors la vraisemblance conjointe de l’observationy et de

ses coordonnéesc s’écrit :

P(y, c|B) ∝ exp

[
−1

2

N∑
n=1

ρ

(
‖wn‖
σρ

)]
L’estimée enc qui maximise cette probabilité correspond àĉRMV (cf. paragraphes6.1.1.2et 6.1.2.2).

Dans ce cas, notre détecteur,maxc P(y, c|B), dépend du terme :

RDFFS(y) =
N∑

n=1

ρ

(
‖ŵn‖
σρ

)
avecŵ = ỹ −UĉRMV . Ce détecteur peut être perçu comme une distance robuste à l’espace propre.

7.2.3 Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnéesc et distri-

bution gaussienne du bruitw

Le vecteurc a une distribution gaussienne :N (0,Λ) dans le plan propre. Le bruitw a une distribu-

tion gaussienne :N
(
0, σ2

g INP

)
. Alors, notre détecteur est calculé par :

max
c
P(y, c|B) = max

c


exp

[
−
∑J

j=1

c2j
2λj

]
∏J

j=1

√
2π λj

·
exp

[
−‖w‖2

2σ2
g

]
(
√

2πσg)NP


Dans ce cas, l’estimée qui maximise la vraisemblanceP(y, c|B) est ĉMAP , présentée au paragraphe

6.1.2.3.
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Remarques. Dans le cadre de ces hypothèses simples, la densité de probabilitéP(y|B) peut être cal-

culée en intégrantP(y, c|B) enc [153] :

P(y|B) =
∫ +∞

−∞
P(c|B) P(w|B) dc

L’observation centréẽy est liée aux variables aléatoiresc et w par la relatioñy = Uc + w. Les coor-

donnéesc et le bruitw sont indépendants et ont respectivement les distributions gaussiennesN (0,Λ) et

N
(
0, σ2

gINP

)
. De manière similaire à [153], on peut montrer que la distribution dẽy est une distribution

gaussienne centrée de matrice de covarianceΣy = U Λ UT + σ2
g INP :

P(y|B) =
exp

[
−1

2 ỹ T Σ−1
y ỹ

]
(2π)

NP
2 |det(Σy)|

1
2

La matrice de covarianceΣy se diagonalise grâce à la matrice des vecteurs propres issus de l’apprentis-

sage,UNP :

UT
NP Σy UNP =



λ1 + σ2
g (0)

...

λJ + σ2
g

σ2
g

...

(0) σ2
g


Cette vraisemblance gaussienneP(y|B) a une forme similaire à celle proposée par Moghaddam et Pent-

landP̂(y|B) [97].

7.2.4 Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnéesc et distri-

bution robuste du bruit w

Le vecteur aléatoirec a une distribution gaussienneN (0,Λ) dans le plan propre, et le bruitw a

une distribution robuste qui permet l’apparition d’erreurs grossières. Alors la vraisemblance conjointe de

l’observationy et de ses coordonnéesc s’écrit :

P(y, c|B) ∝ exp

[
−1

2

N∑
n=1

ρ

(
‖wn‖
σρ

)] exp
[
−
∑J

j=1

c2j
2λj

]
∏J

j=1

√
2π λj

L’estimée enc qui maximise cette probabilité correspond àĉRMAP (cf. paragraphe6.1.2.4). Pour sim-

plifier les notations, le détecteur définiP(y, ĉRMAP |B) = maxc P(y, c|B) , est appelé RG.

7.2.5 Utilisation des pondérations

On a vu au chapitre6, que la maximisation de la vraisemblance conjointeP(y, c|B) dans le cadre

de l’hypothèse robuste de distribution du bruitw, nécessite l’introduction d’une variable auxiliaire. La
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pondérationbA
n , introduite dans l’algorithme ARTUR, est proche de1 lorsque l’erreur‖wn‖ sur le pixel

n, est petite, et tend vers0 pour les forts résidus. Ainsi, l’imagebA peut être interprétée comme une

carte de confiance aux données. Comme second détecteur, nous proposons d’utiliser sa norme comme

une mesure de similarité :

‖bA‖2 =
N∑

n=1

(bA
n )2

La variablebA est calculée en même temps que les détecteurs RDFFS, pour le calcul deĉRMV , et RG,

pour le calcul dêcRMAP . On distingue les deux cas, en spécifiant‖bA‖G lorsque la pondération est

issue du calcul du détecteur RG.

7.2.6 Remarques

L’hypothèse de distribution gaussienne du bruitw permet de retrouver des expressions similaires aux

détecteurs classiques : la DFFS lorsque les coordonnéesc ont une distribution uniforme dans l’espace

propreF , et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland lorsque les coordonnéesc ont une densité de

probabilité gaussienne.

L’hypothèse gaussienne pour la distribution du bruitw n’est pas satisfaisante lorsque l’on recherche

les occurrences fortement dégradées des objets d’intérêt. Aussi, avec une nouvelle hypothèse sur la dis-

tribution de l’erreur permettant l’apparition d’erreurs grossières dans l’observation, on a proposé trois

nouveaux détecteurs robustes :

• RDFFS basé sur une hypothèse de distribution uniforme dec dans le plan propre, et une hypothèse

robuste sur la distribution du bruitw,

• RG qui suppose la distribution gaussienne dec dans le plan propre, et une hypothèse robuste sur

la distribution du bruitw,

• la norme des pondérations,‖bA‖ et‖bA‖G, calculée en même temps que les détecteurs RDFFS et

RG.

Le tableau7.1 rappelle les détecteurs classiques et robustes. Ceux-ci sont comparés expérimentalement

à la section suivante.

distribution gaussienne dew distribution robuste dew

P(c|B) uniforme DFFS RDFFS et‖bA‖
P(c|B) gaussienne Vraisemblance de Moghaddam et Pentland RG et‖bA‖G

TAB . 7.1:Détecteurs classiques et robustes.
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7.3 Expériences de détection

Les expériences de détection sont réalisées sur la base COIL des images en niveaux de gris, et la

base A43 d’images en couleur. Les performances des détecteurs sont évaluées par des courbes COR qui

présentent le pourcentage de bonnes détections en fonction du pourcentage de fausses alarmes. Notre

méthode de calcul des courbes COR est présentée en annexeI et diffère de celle utilisée par Pentland

et al. [111, 97] (cf. section7.1.3). En effet, notre procédure ne fait aucune hypothèse quant au nombre

d’objets présents dans une image.

De manière identique aux expériences de reconnaissance du chapitre6 (cf. section6.4), le paramètre

d’échelleσρ des détecteurs robustes est estiméa priori grâce aux images d’apprentissage.

7.3.1 Images en niveaux de gris : base COIL

On considère la base d’apprentissage COIL. Les images de ce test sont présentées à l’annexeJ.

La figure7.2 présente les cartes de ressemblance obtenues sur les imagesI10 et I15 par les détecteurs

robustes, et non robustes. Le contour bleu des cartes indique les positions où l’on ne peut pas extraire

un échantillony complet. Les pixels sombres indiquent la présence éventuelle d’un objet. On remarque,

notamment pour l’imageI10, que les détecteurs robustes permettent de mieux localiser les occurrences

des objets d’intérêt.

7.3.1.1 Détecteurs classiques

La figure7.3 présente les courbes COR obtenues avec les détecteurs classiques DFFS et la Vrai-

semblance de Moghaddam et Pentland sur un espace propreF de dimensionJ = 10. Les résultats de

détection sont légèrement améliorés par l’apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de la moyenne

(µ̂nµ̂nµ̂n,Σccc). On remarque également que les performances des deux détecteurs classiques, DFFS et la vrai-

semblance de Moghaddam et al., sont similaires. On rappelle que la vraisemblance de Moghaddam et

Pentland utilise, en plus de la DFFS, una priori de distribution gaussienne sur les coordonnéesc dans

l’espace propreF . Celui-ci n’est pas vérifié pour notre base d’apprentissage (cf. section5.2.2.2).

Les performances de ces détecteurs classiques ne sont pas très satisfaisantes car il faut accepter de

nombreuses fausses alarmes pour que nos objets d’intérêt soient détectés. Ainsi, la courbe COR nous

indique que pour détecter 80 % des objets d’intérêt dans les images de test, il faut accepter 10 % de

fausses alarmes.

7.3.1.2 Détecteurs robustes

Effet du choix de l’estimateur de la moyenne dans l’apprentissage.La figure 7.4 présente les

courbes COR obtenues pour un apprentissage réalisé avec les estimateurs classiques
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

)
et avec
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I10 I15

DFFS

RDFFS

‖bA‖

FIG. 7.2:Exemple de cartes de détection DFFS, RDFFS et‖bA‖ obtenues sur les imagesI10 etI15 pour

un espace propreF de dimensionJ = 10.

le nouvel estimateur de la moyenne
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
. Les cartes de ressemblance robustes ont été calculées par

l’algorithme en continuation présenté au paragraphe6.3jusqu’à la fonction de Geman et Mc ClureρGM .

On remarque que l’apprentissage avec l’estimateurµ̂nµ̂nµ̂n de la moyenne permet d’obtenir de meilleurs

résultats de détection. Aussi, celui-ci est utilisé systématiquement dans les expériences suivantes. Les

performances de détection obtenues par les détecteurs RDFFS et RG (respectivement‖bA‖ et ‖bA‖G),
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DFFS Vraisemblance de Moghaddam & al.

apprentissage classique
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂c

)
, nouvel apprentissage

(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
FIG. 7.3:Courbes COR calculées avec les détecteurs classiques pour un espace propreF de dimension

J = 10.

sont sensiblement équivalents.

L’utilisation d’une hypothèsea priori de distribution gaussienne des coordonnéesc dans l’espace

propre n’est pas adaptée à la classe d’objets considérée. De fait on constate qu’elle n’apporte pas d’amé-

liorations pour la détection, aussi bien pour les détecteurs classiques (DFFS et vraisemblance de Mo-

ghaddam et Pentland), et les détecteurs robustes (RDFFS et RG,‖bA‖ et‖bA‖G).

Comparaison entre les détecteurs RDFFS et‖bA‖. A la figure7.4, on remarque également que les

performances du détecteur‖bA‖ surpassent celles de la RDFFS. Ainsi pour le nouvel apprentissage(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
, la RDFFS détecte 80% des objets pour0, 15% de fausses alarmes, tandis que la norme des

pondérations,‖bA‖, réalise seulement0, 04% de fausses alarmes pour le même pourcentage d’objets

détectés.

Influence du choix de la fonctionρ. Les fonctions robustes HS, HL et GM, sont utilisées en continua-

tion. La figure7.5présente les courbes COR obtenues par ces différentes fonctions utilisées successive-

ment. Les résultats de détection s’améliorent en passant d’une fonction convexe (HS), peu pénalisante

pour les outliers, à des fonctions non-convexes qui rejettent plus durement les données aberrantes (HL

puis GM).

Influence du choix de la dimension de l’espace d’apprentissage.La figure7.6présente trois courbes

COR obtenues avec la RDFFS pour un espace propreF de dimension 5, 10 et 30. L’amélioration des

résultats de détection lorsque la dimension deF augmente est significative. On a déjà remarqué à la

section6.4.1, que l’augmentation de la dimension de l’espace propre permettait d’obtenir de meilleurs



146 CHAPITRE 7. DÉTECTION ROBUSTE

RDFFS ‖bA‖

RG ‖bA‖G

Apprentissage classique
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂c

)
, Nouvel apprentissage

(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
FIG. 7.4:Influence de l’apprentissage : courbes COR obtenues avec les détecteurs robustes sur un espace

propreF de dimensionJ = 10 pour les apprentissages
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂c

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
.

résultats de reconnaissance.

Influence d’un bruit additif gaussien. Un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart type égale à 20

est ajouté aux images de test pour simuler un bruit d’acquisition. Cela correspond à un rapport signal

à bruit de 22 dB. La figure7.7 compare les courbes ROC obtenues avec et sans ce bruit additif. On

remarque une légère dégradation des performances des détecteurs robustes : pour 80% des objets détec-

tés, le taux de fausses alarmes de‖bA‖ (respectivement RDFFS), augmente de0, 04% à0, 1% (resp. de

0, 15% à0, 26%).

7.3.1.3 Remarques

L’hypothèse de distribution gaussienne des coordonnéesc dans l’espace propreF n’est pas vérifiée

pour notre base d’apprentissage COIL. C’est pourquoi on observe des résultats similaires pour les deux
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RDFFS ‖bA‖
Légende : ρHS , ρHL, ρGM

FIG. 7.5:Influence du choix de la fonctionρ : courbes COR calculées avec les fonctionsρHS , ρHL et

ρGM pour un espace propreF de dimensionJ = 10).

RDFFS ‖bA‖
Légende : dim(F ) = 30, dim(F ) = 10, dim(F ) = 5

FIG. 7.6:Influence de la dimension de l’espace propreF : courbes COR obtenues avec les détecteurs

robustes.

détecteurs classiques DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, ainsi que pour les détecteurs

robustes RDFFS (respectivement‖bA‖) et RG (resp.‖bA‖G). On remarque également que les perfor-

mances de la norme de la pondération‖bA‖, surpassent celles de la vraisemblance robuste RDFFS.

Les résultats de détection sont meilleurs dans le cas de l’apprentissage réalisé avec le nouvel esti-

mateur de la moyenne
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
. Ils s’améliorent également en augmentant la dimension de l’espace

propreF . Les détecteurs robustes sont efficaces pour détecter les occurrences partiellement occultées,

bruitées et apparaissant sur des fonds texturés. Le passage en continuation à des fonctions non-convexes

qui rejettent mieux les erreurs grossières, améliore les résultats de détection.
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RDFFS ‖bA‖
Légende : sans bruit gaussien , avec bruit gaussien (σg = 20)

FIG. 7.7:Influence d’un bruit gaussien : courbes COR obtenues par les détecteurs robustes pour un

espace propreF de dimensionJ = 10.

7.3.2 Expérience de détection avec des images en couleurs

7.3.2.1 Détection avec la base A43

Le test est réalisé avec la base d’apprentissage A43 qui collecte les images de 43 panneaux trian-

gulaires variant suivant leur rotation dans le plan de l’image (cf. annexeH). Les images utilisées pour

ce test de détection, sont présentées à l’annexeK (sectionK.1). Tous les détecteurs, classiques (DFFS,

vraisemblance de Moghaddam et Pentland) et robustes (RDFFS, RG,‖bA‖ et ‖bA‖G), ont été évalués

avec les deux types d’apprentissage
(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂c

)
et
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
. Les meilleurs résultats ont été obtenus pour

les deux détecteurs robustes RDFFS et‖bA‖ avec un apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de

la moyenne
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂c

)
. La figure7.8 présente leurs courbes COR. Contrairement aux expériences réali-

sées avec la base COIL, ces résultats ne sont pas très satisfaisants : choisir un seuil permettant un bon

pourcentage de bonnes détection impose un nombre important de fausses alarmes. Par exemple, détecter

80% des objets recherchés impose un pourcentage de fausses alarmes supérieur à 50% pour nos deux

détecteurs robustes RDFFS et‖bA‖.

La figure7.9 présente une carte de détection (en fausses couleurs) obtenue avec la norme des pon-

dérations‖bA‖ : les positions des pixels rouges foncés (voire noirs) sont les positions des observations

les plus ressemblantes avec les images d’apprentissage. Les bordures grises indiquent les positions(i, j)

où l’on ne peut pas extraire une observationy complète. Beaucoup de fausses alarmes apparaissent no-

tamment sur les régions de l’imageI2 où il y a de l’herbe. Les détecteurs robustes, RDFFS et‖bA‖,
ne sont pas capables de discriminer ces fausses alarmes des objets d’intérêt. Par ailleurs, l’a priori de

distribution gaussienne sur les coordonnéesc utilisé par le détecteur RG, n’est pas adapté à notre base

d’apprentissage. C’est pourquoi RG ne permet pas d’obtenir de meilleurs résultats de détection que la
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RDFFS.

Détecteurs : RDFFS, ‖bA‖

FIG. 7.8:Courbes COR obtenues pour les détecteurs robustes RDFFS et‖bA‖, sur un espace propreF

de dimensionJ = 60, avec l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
.

Ressemblance :

- +

FIG. 7.9:Carte de détection de l’imageI2 obtenue avec le détecteur robuste‖bA‖.

Dans nos détecteurs, seule la vraisemblance sur la distribution de l’erreur,P(w|B), est réellement

utilisée. La distributionP(c|B) n’est pas exploitée correctement puisque les hypothèses simples : distri-

bution uniforme et gaussienne, ne sont pas vérifiées par notre base d’apprentissage. Plusieurs solutions

peuvent être envisagées pour améliorer ces résultats de détection.

• En choisissant une hypothèse adaptée pour la vraisemblanceP(c|B), on peut calculer explicite-

ment la vraisemblanceP(y|B) en résolvant l’intégrale :

P(y|B) =
∫
P(c|B) P(w|B) dc
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La résolution de cette intégrale peut être difficile dans le cas général.

• La seconde solution consiste à utiliser notre détecteurmaxc P(y, c|B), en utilisant une hypo-

thèse sur la distributionP(c|B) mieux adaptée à la base d’objetsB. Ce détecteur implique le

calcul de l’estiméêcRMAP = arg maxc P(y, c|B), qui nécessite le développement d’un algo-

rithme spécifique selon l’hypothèseP(c|B) choisie. Cette solution a permis de définir le dé-

tecteur RG dans le cas simple de distribution gaussienne deP(c|B). Cependant le détecteur

maxc P(y, c|B) = P(y, ĉRMAP |B) peut avoir un calcul complexe dans le cas général.

• Afin d’éviter l’estimation difficile dêcRMAP , on propose comme dernière alternative, d’utiliser

l’estimée robuste au sens du maximum de vraisemblanceĉRMV . Cette estimée a permis d’obte-

nir de bons résultats de reconnaissance (cf. chapitre6). Aussi on approche le détecteur robuste

maxc P(y, c|B) par :

maxc P(y, c|B) = P(y, ĉRMAP |B) ≈ P(y, ĉRMV |B)

≈ P(ŵ|B) P(ĉRMV |B)

avecŵ = ỹ − U ĉRMV et l’hypothèse robuste de distribution du bruit,P(w|B). La vraisem-

blanceP(ŵ|B) correspond alors au détecteur RDFFS (cf. paragraphe7.2.2). En choisissant une

vraisemblanceP(c|B) mieux adapté à notre base d’apprentissage, on espère améliorer les résultats

de détection. Cela est mis en évidence au paragraphe suivant.

7.3.2.2 Détection avec la base AVG

Pour illustrer ce que peut apporter la prise en compte deP(c|B), on se place dans une situation dans

laquelle on peut approcher facilement cette distribution par une expression analytique simple. Pour cela,

on considère une nouvelle base d’apprentissage notée AVG.

Base d’apprentissage AVG. On considère la base d’apprentissage constituée d’un seul objet variant

suivant ses rotations dans le plan de l’image (une image tous les 2 degrés de rotation). On a choisi

l’image moyenne des panneaux blancs triangulaires (cf. figure7.10). On suppose que celle-ci permet de

représenter les panneaux blancs de manière suffisante pour les détecter.

θ = 0 θ = 10 θ = 30 θ = 180

FIG. 7.10:Base AVG : image moyenne des panneaux blancs apprise suivant ses rotations dans le plan de

l’image (θ angle de rotation).
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Au chapitre5 (Base A1, section5.2.2.2), on a montré la distribution particulière des projections

des images d’apprentissage sur les plans propres associés à une valeur propre double. La figure7.11

présente la répartition des images d’apprentissage de la base AVG dans les trois premiers plans propres

(en vert). On rappelle que le pas de rotation entre les images de la base d’apprentissage est de 2 degrés.

On visualise également les projections (en rouge) des images de panneaux triangulaires blancs variant

avec un pas de 10 degrés de rotation dans le plan de l’image. On constate que, à quelques exceptions près,

les projections des images des panneaux triangulaires se regroupent autour de celle du panneau moyen

selon une couronne circulaire dans chaque plan propre associé à une valeur propre double. L’annexeD

précise la répartition particulière de ces images (cf. équationD.5).

(u1,u2) (u3,u4) (u5,u6)

FIG. 7.11:Distribution des images d’apprentissage (en vert) et des panneaux blancs (en rouge) dans les

plans propres.

Hypothèse sur la distribution des coordonnées c : P(c|B). Dans l’espace propre défini par les

J premiers vecteurs propres issus de la base d’apprentissage AVG, on choisit d’approcher grossièrement

la vraisemblance des coordonnéesc des panneaux blancs par :

P(c1, · · · , cJ |B) ∝

J
2∏

j=1

exp−
[

1
2γ

∣∣c2
2j−1 + c2

2j − λ2j − λ2j−1

∣∣] (7.5)

Les coordonnées(c2j−1, c2j) dans le plan propre défini par les vecteurs(u2j−1,u2j) associées à une

valeur propre double (λ2j = λ2j−1), sont théoriquement réparties suivant un cercle de rayonR2 =

λ2j + λ2j−1. La dimensionJ de l’espace propreF , est choisie paire.

Hypothèse sur la distribution du bruit : P(w|B). On se place dans le cadre de la distribution ro-

buste du bruit. Suivant ces hypothèses sur la densité de probabilité dec etw , on évalue les performances
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du détecteurmaxc P(y, c|B) approché par :

maxc P(y, c|B) ≈ P(y, ĉRMV |B)

≈ P(ŵ|B) P(ĉRMV |B)

Images de test. Les images du test de détection sont présentées à l’annexeK.2. Dans cette expérience,

on se place uniquement dans le cas de l’apprentissage
(
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
, qui donne les meilleurs résultats à

la fois en reconnaissance et en détection. L’image moyenne de la base AVG,µ̂nµ̂nµ̂n, a été introduite dans

l’image I17 (cf. figure7.12). Elle ne ressemble pas à un panneau blanc triangulaire. Cependant, elle est

dans le plan propre ce qui implique que la probabilité de son erreur,P(w|B), est maximum quelle que

soit l’hypothèse de distribution choisie (robuste ou gaussienne). L’image moyenneµ̂nµ̂nµ̂n de la base AVG

représente donc un leurre pour nos détecteurs robustes RDFFS et‖bA‖. De plus, les coordonnéesc de

l’image moyennêµ̂µ̂µn, correspondent au vecteur nul deF , qui a une probabilité maximum lorsque l’on

considère l’hypothèse de distribution gaussienne pourP(c|B). Cela implique que le détecteur RG (et

‖bA‖G ) est également incapable d’écarter le leurreµ̂̂µ̂µn.

Résultats de détection sur un espace propre de dimension 20.La figure7.12 présente les cartes

de ressemblance obtenues avec nos différents détecteurs robustes, RDFFS et‖bA‖, ainsi que les cartes

de ressemblance calculées avec la vraisemblanceP(ĉRMV )|B), pour deux images appartenant au test

de détection,I2 et I17. On rappelle que les bordures grises des cartes indique les positions où l’on ne

peut pas extraire d’observationy complète de l’imageI. Les cartes de ressemblance sont présentées en

fausses couleurs : la couleur rouge foncée voire noire, indique de fortes valeurs de ressemblance, tandis

que la couleur bleue caractérise les faibles mesures de ressemblance. Comme prévu, l’image moyenne

µ̂nµ̂nµ̂n est parfaitement détectée dans l’imageI17 par les détecteurs RDFFS et‖bA‖, avec des valeurs de

ressemblance élevées. Seule la carte calculée uniquement grâce à la vraisemblanceP(ĉRMV )|B) permet

de discriminer ce leurre des deux occurrences de panneaux également présentes dans l’imageI17.

Les courbes COR présentées à la figure7.13 permettent d’évaluer les détecteurs robustes RDFFS

et ‖bA‖. Avant de considérer le détecteur robustemaxc P(y, c|B) ≈ P(y, ĉRMV |B), on évalue les

performances obtenues par la vraisemblanceP(ĉRMV |B) calculé avec l’expression (7.5). Les perfor-

mances des détecteurs classiques, DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, sont également

reportées à la figure7.13. On constate qu’elles sont largement inférieures à celles des détecteurs robustes.

Sur ce test, le détecteur robuste‖bA‖ permet de détecter 80% des objets pour un pourcentage de

fausses alarmes de 3%. La RDFFS obtient des résultats très médiocres puisque pour détecter 80% des

objets, le pourcentage de fausses alarmes atteint50%. A contrario, on remarque les très bonnes perfor-

mances de détection obtenues par la vraisemblanceP(ĉRMV |B). Choisir un seuil permettant la détection

de 80 % de nos objets induit un faible pourcentage de fausses alarmes de0, 06%.
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Le détecteurP(y, ĉRMV |B) est calculé par :

P(y, ĉRMV |B) ∝ exp
[
−RDFFS(y)

2

]
· exp−

 1
2γ

J
2∑

j=1

∣∣ĉ2
2j−1 + ĉ2

2j − λ2j − λ2j−1

∣∣ (7.6)

où ĉ = ĉRMV . L’énergieJ (y) = − lnP(y, ĉRMV |B) s’écrit à une constante additive près :

J (y) = RDFFS(y) +
1
γ

J
2∑

j=1

∣∣ĉ2
2j−1 + ĉ2

2j − λ2j − λ2j−1

∣∣
Le paramètreγ de la distributionP(c|B) permet de pondérer les termesP(ŵ|B) (ou RDFFS), et

P(ĉRMV |B). Les fausses alarmes obtenues par la RDFFS et la vraisemblance dans l’espace propre

P(ĉRMV |B) ne sont pas les mêmes comme en témoigne leurs comportements différents face au leurre

µ̂nµ̂nµ̂n de l’imageI17 (cf. figure7.12). Plusieurs valeurs deγ ont été testées et la meilleure a été retenue.

Le détecteur robusteP(y, ĉRMV |B) améliore encore les résultats de détection (déjà bons) obtenus par la

vraisemblanceP(ĉRMV |B) (cf. figure7.14). Le taux de fausses alarmes est diminué de0, 06% à0, 04%

pour 80% d’objets détectés.

Conclusion. On a modélisé un espace propreF avec la base d’apprentissage AVG. Dans cet espaceF ,

les projections, ou coordonnéesc, des panneaux blancs ont une densité de probabilité,P(c|B), que l’on

a pu approcher grossièrement par une expression analytique. Alors la mesure de probabilitéP(ĉRMV |B)

permet de détecter efficacement les occurrences deB présentes dans nos images tests, pour un très faible

pourcentage de fausses alarmes. Cela indique que la mesureP(ĉRMV |B) permet à elle seule dans cet

exemple, de classer efficacement les observationsy dans les deux classesB et B. La vraisemblance

conjointePγ(y, ĉRMV |B) considère en plus deP(ĉRMV |B), la vraisemblance robuste de l’erreur, ce

qui permet d’améliorer encore les résultats de détection.

7.4 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre de nouvelles méthodes de détection robustes basées sur une

représentation par espace propre d’une classe d’objets d’intérêtB. Les méthodes classiques, la DFFS et

la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, reposent sur une hypothèse de bruit gaussien sur l’obser-

vation. Cette hypothèse n’est plus valide lorsque l’on recherche également des occurrences dégradées

des objets, par du bruit structuré (fond texturé, occultations partielles, etc.). On a donc proposé d’utili-

ser une hypothèse mieux adaptée à la distribution du bruitP(w|B) pour autoriser l’apparition d’erreurs

grossières ou outliers. Celle-ci permet de définir deux familles de nouveaux détecteurs. La première cor-

respond au maximum de la vraisemblance conjointe de l’observationy et ses composantesc sur l’espace

propre :

max
c
P(y, c|B) = max

c
{P(w|B)P(c|B)}
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Dans le cadre de la théorie semi-quadratique, l’estimation de ce maximum nécessite l’introduction de

variables auxiliaires. Celle introduite par l’algorithme ARTUR proposé au chapitre6, les pondérations

bA sur l’observation, définit une carte de confiance aux données observées. Comme seconde famille de

détecteurs, on a proposé d’utiliser la norme des pondérations‖bA‖.
Ces deux familles de détecteurs ont été développés dans un premier temps, dans le cadre de deux

hypothèses simple de la distributionP(c|B) : la distribution uniforme dec dansF (détecteurs RDFFS et

‖bA‖ ) et la distribution gaussienne (RG et‖bA‖G). Les détecteurs RDFFS et RG, peuvent être perçus

comme des versions robustes des détecteurs classique, DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et

Pentland.

Ces hypothèses simples surP(c|B) ne sont pas adaptées aux classes d’images utilisées dans nos

expérimentations. On a montré qu’en utilisant un modèle approprié pour la distribution deP(c|B), on

pouvait obtenir d’excellentes performances de détection. Dans notre exemple, la vraisemblanceP(c|B)

a été approchée grossièrement par une expression analytique. Dans le cas général, d’autres techniques,

notamment non-paramétriques telles que les histogrammes multidimensionnels évoqués au chapitre3,

pourraient être également utilisées pour modéliser cette distribution.

Les méthodes de détection proposées dans ce chapitre, reposent sur une hypothèse unique : la classe

B est connue mais l’on ne dispose d’aucun a priori surB. Les résultats de reconnaissance et de détection

pourraient être améliorés en réalisant un apprentissage sur la non classeB ou en mettant plusieurs classes

d’intérêt en compétition [96, 111, 46].

Une carte de vraisemblance robuste de dimension225 × 125 pixels est calculée en moyenne en

60 minutes pour l’expérience la plus longue, A43 (cf. section7.3.2.1). Cette durée importante est liée

notamment à la dimension des vecteurs manipulés, dans ce casN × P = 76 × 76 × 3 = 17328. Elle

tombe à14 minutes pour des images de dimensionN×P = 64×64×1 = 4096 dans l’expérience COIL

pour le même nombreJ de composantes principales retenues (cf. section7.3.1). Ainsi, le temps de calcul

peut être réduit en considérant des images de plus faible résolution. Cette vitesse d’estimation robuste,

limitante pour la détection dans de grandes images, est cependant acceptable pour analyser plus finement

de petites régions d’intérêt préalablement détectées. Dans le cadre de la reconnaissance, l’estimation

robuste permet d’identifier l’observation en moins d’une seconde.
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I2 I17

RDFFS

‖bA‖

P(ĉRMV )|B)

Ressemblance :

- +

FIG. 7.12:Cartes de ressemblance obtenues sur les imagesI2 et I17 .
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DFFS, Vraisemblance de Moghaddam et Pentland, RDFFS, ‖b‖A P(ĉRMV |B)

FIG. 7.13:Courbes COR obtenues pour les différents détecteurs classique et robustes sur un espace de

dimension 20.

P(ĉRMV |B), Pγ(y, ĉRMV |B)

FIG. 7.14:Courbes COR obtenues avecP(ĉRMV |B) et Pγ(y, ĉRMV |B) sur un espace propreF de

dimensionJ = 20.



Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse ont porté sur la description automatique de bases

d’images séquentielles de scènes routières. Ils concernent spécifiquement la recherche d’objets fixes sur

l’accotement tels que les arbres, les poteaux, etc. La stratégie générale envisagée pour cette application

consiste à faire une pré-détection rapide des zones d’intérêt dans les images, avec éventuellement des

fausses alarmes mais sans oubli, puis d’affiner ces premiers résultats. Suite à un état de l’art portant sur

les techniques d’indexation et les systèmes de reconnaissance de panneaux, notre choix s’est porté sur

des caractéristiques d’apparence utilisées avec des méthodes statistiques qui formalisent précisément la

connaissancea priori disponible. Les caractéristiques locales d’apparence, simples, de petite dimension

et rapides à extraire, ont été utilisées pour proposer une méthode de pré-sélection des zones d’intérêt.

Les signatures globales, plus informatives, ont été utilisées pour proposer des méthodes de détection et

de reconnaissance robustes afin d’affiner les résultats de la pré-détection.

Dans la première partie, nous avons proposé une méthode de pré-détection de zones d’intérêt par

analyse des changements statistiques temporels des mesures locales d’apparence, dans les séquences

d’images prises par une caméra en mouvement. Les évènements détectés sont l’apparition, la disparition

et le changement d’apparence d’objets dans une séquence d’images acquises par une caméra en mouve-

ment. Cette méthode est entièrement non supervisée car elle ne requière aucun apprentissage préalable

des mesures sur notre classe d’objets d’intérêt. De plus, elle est rapide et elle ne nécessite ni estimation,

ni compensation de mouvement. Cette pré-détection a été validée sur une séquence d’images réelles de

scènes routières présentant de grands mouvements de caméra : les objets à fûts verticaux tels que les

arbres, les délinéateurs ou les panneaux, sont correctement pré-détectés.

Dans la seconde partie, nous utilisons une représentation globale de l’apparence par espace propre.

Les signatures globales de l’apparence sont de très grande dimension, et sont naturellement sensibles

aux perturbations provoquées par exemple, par des occultations partielles. Les techniques classiques de

détection et de reconnaissance sur les espaces propres ne sont pas robustes à la présence de ce bruit struc-

turé. A l’aide des statistiques robustes, notamment lesM-estimateurs, nous avons proposé des méthodes
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de détection et de reconnaissance robustes à de tels effets. L’ensemble des techniques proposées s’inscrit

dans un formalisme statistique unifié et original. Ces méthodes ont été validées expérimentalement pour

la détection et la reconnaissance de panneaux routiers.

Dans le cadre de l’application de ces méthodes pour l’analyse de bases de données d’images de

scènes routières, l’ensemble de la chaîne complète de traitement commence par définir dans la séquence

des zones d’intérêt grâce à la pré-détection par mesures locales. Puis cette première segmentation est

affinée par les techniques de détection et de reconnaissance robustes basées sur une représentation globale

de l’apparence. Ces dernières sont bien adaptées à la recherche d’objets manufacturés et normalisés

(panneaux, balises) dont l’apparence peut être apprisea priori. D’autres types d’objets tels que les arbres

ou les poteaux, difficiles à apprendre dans leur globalité par leur trop grande variabilité, pourront être

modélisés par apprentissage de leur mesures locales, et reconnus par des méthodes classiques telles que

la comparaison d’histogrammes.

Perspectives :

X La méthode de pré-détection proposée en première partie est générique et n’est pas spécifique aux

mesures locales de l’apparence. Les mesures doivent être choisies pour discriminer au mieux les objets

d’intérêt et leur environnement. D’autres signatures locales proposées dans l’état de l’art, comme la

texture, pourrait également être considérée.

X Comme on l’a déjà évoqué au paragraphe4.4, l’utilisation des changements statistiques temporels peut

être étendue au suivi des objets dans la séquence. De plus, une analyse approfondie de leur signature «

statistico-temporelle » pourrait améliorer les méthodes de détection et de reconnaissance des objets en

rives.

X Une autre extension de ces travaux consisterait à détecter les changements d’environnement notamment

rural ou urbain. Une telle classification permettrait de segmenter la séquence en considérant l’entrée et

la sortie dans les agglomérations qui sont des indicateurs intéressants d’un point de vue opérationnel.

X En plus des comportements statistiques temporels différents entre la classe d’objets d’intérêt et son

contexte, d’autres types d’a priori peuvent permettre de discriminer ces deux classes. Par exemple, cer-

tains objets d’intérêt, tels que les panneaux, présentent certaines propriétés de symétrie qui sont peu

courantes dans un environnement naturel. La recherche de symétrie particulière dans les images pourrait

également permettre de définir des zones d’intérêt.

X La méthode de pré-détection d’objets dans les séquences d’images repose sur la connaissancea priori

de comportements statistiques temporels différents entre notre classe d’objets d’intérêt et son environ-

nement. Au contraire, les méthodes robustes de détection et de reconnaissance proposée dans la seconde

partie, reposent sur un apprentissage préalable d’échantillons caractéristiques de notre classe d’intérêt.
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Aucune hypothèse n’est faite sur le contexte dans lequel apparaissent nos objets. Une première améliora-

tion possible consisterait à augmenter la connaissancea priori en considérant non seulement nos objets

d’intérêt, mais aussi l’environnement particulier des scènes routières dans lequel ils apparaissent.

X L’apprentissage nécessaire aux méthodes de détection et de reconnaissance robuste par espace propre,

doit être suffisamment exhaustif pour prendre en compte l’ensemble des variations possibles d’apparence

des objets dans les images, notamment les changements de conditions d’illumination. Pour rendre le

système invariant à ces perturbations, on pourra envisager de transformer les données initiales couleurs

codées en RGB, pour les rendre moins sensibles à de telles variations.

X Enfin, le modèle d’apparence globale utilisé dans cette thèse lie l’observation à une variable de plus

petite dimension via une relation linéaire. L’état de l’art a rappelé d’autres relations, notamment non

linéaires, éventuellement plus performantes. Le formalisme statistique utilisé dans nos méthodes de dé-

tection et de reconnaissance robustes, est générique et pourrait être également étendue aux relations

non-linéaires.
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Troisième partie

Annexes





Annexe A

Influence du bruit gaussien sur les mesures

d’angle

Hypothèses. On suppose que l’imageI(x, y) se décompose comme la somme d’un signal déterministe

d et un bruit centré gaussien :I(x, y) = d(x, y) + b(x, y). La mesure d’angle du contour en(x, y) est

calculée localement par :

θ = arctan
(

Iy

Ix

)
avecIx et Iy dérivées en x et y deI. On a :

θ = arctan
(

dy + by

dx + bx

)
by et bx sont des bruits gaussiens centrés de varianceσ2

b .

Moyenne et variance de l’angleθ. Si on supposebx
dx

<< 1 alors :

θ ' arctan
(

dy + by

dx

(
1− bx

dx

))
ou

θ = arctan
(

dy

dx
+

by

dx
− dy bx

d2
x

− by bx

d2
x

)
ou

θ ' arctan
(

dy

dx
+

by

dx
− dy bx

d2
x

)
par développement limité endy

dx
, on obtient :

θ ' arctan
(

dy

dx

)
+

1

1 +
(

dy

dx

)2

(
by

dx
− dy bx

d2
x

)
ou

θ ' arctan
(

dy

dx

)
+

1
d2

y + d2
x

(by dx − dy bx)
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Donc

E[θ] = arctan
(

dy

dx

)
(A.1)

La variance se calcule par :

E
[
(θ − E[θ])2

]
= E

[(
1

d2
x + d2

y

(by dx − dy bx)
)2
]

ou

E
[
(θ − E[θ])2

]
=

1(
d2

x + d2
y

)2 E
[
b2
y d2

x − 2 by bxdy dx + d2
y b2

x

]
Donc

E
[
(θ − E[θ])2

]
=

1(
d2

x + d2
y

)2 (d2
x E

[
b2
y

]
− 2 dy dxE [by bx] + d2

y E
[
b2
x

])
avecbx et by bruits gaussiens centrés tel queE

[
b2
x

]
= σ2

b , E
[
b2
y

]
= σ2

b etE [bxby] = 0. D’où

E
[
(θ − E[θ])2

]
=

σ2
b(

d2
x + d2

y

) (A.2)

La moyenne deθ est égale à la valeur attenduearctan dy

dx
et sa variance est inversement proportionnelle

à la norme du gradient au carré. Ainsi sur une zone uniforme (norme du gradient nulle), la variance de

θ tend vers l’infini et sa distribution tend vers une distribution uniforme. Cette remarque est confirmée

dans le paragraphe suivant.

Cas d’une zone uniforme. On posez = Iy

Ix
. Par définition, la densité de probabilité dez s’écrit :

fz(z) =
∫ ∫

Dz

fIx,Iy(Ix, Iy) dIx dIy

où Dz = {(Ix, Iy) | Iy

Ix
≤ z}. Après des changements de variables, la densité de probabilité dez se

simplifie par [144] :

fz(z) =
∫ +∞

−∞
| Ix | fIx,Iy(Ix, zIx) dIx

Les dérivées de l’image,Ix et Iy, sont indépendantes donc :

fIx,Iy(Ix, Iy) = fIx(Ix) fIy(Iy)

Les distributionsfIx(Ix) et fIy(Iy) sont gaussiennes de varianceσ2
b et respectivement, de moyennesdx

etdy. Sur les zones uniformes, on adx = 0 etdy = 0, d’où la densité de probabilité dez est :

fz(z) =
1

2πσ2
b

∫ +∞

−∞
| Ix | exp

− (1+z2)I2
x

2σ2
b dIx
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ou

fz(z) =
1

2πσ2
b

2

−2σ2
b

exp
− (1+z2)I2

x
2σ2

b

2(1 + z2)


+∞

0

ou

fz(z) =
1

π(1 + z2)

L’angleθ est défini parθ = arctan z d’où :

fθ(θ) = fz(tan(θ)) | tan
′
(θ) |

ou∀θ ∈ [−π
2 ; +π

2 ] :

fθ(θ) =
1
π

Sur une zone uniforme, la mesureθ est distribuée uniformément.

Conclusion. Lorsque une image est bruitée par un bruit centré gaussien, on a montré que la variance

de l’angleθ calculé à la position(x, y), est dépendante de la mesure de norme du gradient en(x, y). De

plus, lorsque l’on considère le cas particulier d’une zone uniforme de l’image, alors la distribution de la

mesure d’angle est une distribution de probabilité uniforme.

Cela signifie que si l’on considère deux imagesI1 et I2 de la même scène :

I1(x, y) = d(x, y) + b1(x, y)

I2(x, y) = d(x, y) + b2(x, y)

alors si(x, y) est une position sur une zone uniforme, alors les anglesθ1(x, y) et θ2(x, y) calculés sur

I1 et I2, ont peu de chance de donner la même valeur. A contrario, si la position(x, y) est située sur un

contour (i.e. telle queN(x, y) >> 0), alors les anglesθ1(x, y) et θ2(x, y) donneront sensiblement la

même valeur.
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Annexe B

Procédure d’extraction

B.1 Notations et Hypothèses

On suppose que l’on a estimé les distributionsP(m, t) etP(m, t + 1), des mesuresm calculées sur

deux imagesI(t) et I(t + 1).

B.1.1 Hypothèses

H0 : Composition des imagesI(t). On suppose que chaque imageI(t) de la séquence est composée

d’un ensemble d’objets d’intérêtB et d’un arrière planB. La densité de probabilitéP(m, t) des mesures

localesm dans l’imageI(t) peut s’écrire :

P(m, t) = (1− ε(t)) P(m, t|B) + ε(t) P(m, t|B)

H1 : Proportion de B. L’ hypothèseH1 restreint le domaine de définition de la proportionε des objets

et est liée au choix du paramètreγ dans les extracteurs.ε doit appartenir à l’intervalle[0, γ−1
γ ].

H2 : Variations statistiques deB. On suppose que les statistiques du fondB varient faiblement au

cours du temps, soit :

P(m, t|B) ' P(m, t + 1|B)

H3 : Différence statistique entreB et B. Cette hypothèse suppose que l’on peut choisir une mesure

localem qui permet de distinguer les objets deB du fondB, ou∀m :

P(m, t|B).P(m, t|B) ' 0
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H4 : Variations statistiques deB. En pratique, nous sommes intéressés par les objets changeants qui

apparaissent ou disparaissent de la scène, ou ceux qui ont des mesures locales qui changent significative-

ment au cours du temps. Ainsi deux cas peuvent être envisagés. Le premierH4 considère queP(m, t|B)

change fortement au cours du temps :

∀m, P(m, t|B).P(m, t + 1|B) ' 0

Le second casH
′
4 suppose au contraire que :

∀m, P(m, t|B) ' P(m, t + 1|B)

mais que c’est la proportionε(t) de l’objet qui variefortement.

B.1.2 Extracteurs

On pose :

∆+(m, t) = max (P(m, t)− γ P(m, t + 1), 0)

∆−(m, t) = max (P(m, t)− γ P(m, t− 1), 0)

avecγ > 0.

B.2 Calcul de∆+(m, t)

Grâce à l’hypothèseH0, on a :

P(m, t)− γ P(m, t + 1) = (1− ε(t)) P(m, t|B)− γ (1− ε(t + 1)) P(m, t + 1|B)

+ ε(t) P(m, t|B)− γ ε(t + 1) P(m, t + 1|B)
(B.1)

CommeP(m, t + 1|B) ' P(m, t|B) parH2, l’équation (B.1) devient :

P(m, t)− γ P(m, t + 1) =

((1− ε(t))− γ (1− ε(t + 1))) P(m, t|B)

+ ε(t)P(m, t|B)− γ ε(t + 1) P(m, t + 1|B) (B.2)
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Cas deH4. Les hypothèsesH3 etH4 indiquent que si l’un des trois termesP(m, t|B), P(m, t|B) et

P(m, t + 1|B), est non nul, alors les autres sont nuls. Donc :

|P(m, t)− γ P(m, t + 1)| = | (1− ε(t))− γ (1− ε(t + 1)) | P(m, t|B)

+ ε(t) P(m, t|B) + γ ε(t + 1) P(m, t + 1|B)

(B.3)

D’aprèsH1, (1− ε(t))− γ (1− ε(t + 1)) < 0 d’où :

|1− ε(t)− γ(1− ε(t + 1))| = ε(t)− 1 + γ(1− ε(t + 1)) (B.4)

Commemax(a, 0) = a+|a|
2

1, on a :

∆+(m, t) = ε(t) P(m, t|B) (B.5)

Cas deH
′
4. Dans ce casP(m, t|B) = P(m, t + 1|B) , l’équation (B.2) devient :

P(m, t)− γ P(m, t + 1) =

((1− ε(t))− γ (1− ε(t + 1))) P(m, t|B)

+ (ε(t)− γ ε(t + 1)) P(m, t|B) (B.6)

et avecH3 :

|P(m, t)− γ P(m, t + 1)| =

| (1− ε(t))− γ (1− ε(t + 1)) | P(m, t|B)

+ |ε(t)− γ ε(t + 1)|P(m, t|B) (B.7)

Donc,

∆+(m, t) =
ε(t)− γ ε(t + 1) + |ε(t)− γ ε(t + 1)|

2
P(m, t|B) (B.8)

• si ε(t) > γ ε(t + 1) alors∆+(m, t) = (ε(t)− γ ε(t + 1)) P(m, t|B).

• si ε(t) < γ ε(t + 1) alors∆+(m, t) = 0.

1min(a, b) = a+b−|a−b|
2
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Annexe C

Expérience de pré-détection

Cette annexe présente les résultats de pré-détection obtenus sur les 100 premiers mètres (20 images)

de la séquence Dep51 RN4PR0 à 20. Cette séquence présente quelques variations d’intensité liées à

l’instabilité du système d’acquisition. Les caractéristiques locales utilisées sont les mesures de couleurs

et de formes définies au chapitre3. Pour la première image de la séquence, seul le résultat de rétropro-

jection en arrière est disponible. Apparaissent en noir les positions des mesures dont la vraisemblancea

posteriori,P(B|m) est supérieure à0. Les pixels blancs indiquent des mesures locales de vraisemblance

a posteriori nulle.

Les dernières lignes des images de la séquence sont instables et leurs variations statistiques sont

perçues presque à chaque image. Dans une analyse ultérieure, ces lignes ne seront pas exploitées.

C.1 Pré-détection avec des mesures de couleur

Cette section présente les résultats de pré-détection obtenus avec les mesures couleurs(r, g, L) et

(r, g). L’intérêt de l’utilisation d’histogrammes interpolés, ainsi que l’influence du paramètreγ y sont

évalués.

C.1.1 Mesure(r, g, L), γ = 2

Dans cette première expérience, la mesure couleur(r, g, L) est utilisée et quantifiée en 20 classes

pour chacune des composantes chromatiquesr etg, et en 8 classes pour l’intensitéL. Les histogrammes

manipulés sont de dimension 3 et ont 3200 classes. Le tableau suivant présente les résultats de rétropro-

jection en avant et en arrière obtenus avec des histogrammes classiques et interpolés.
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

0

5

10

15

20

25

30
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

35

40

45

50

55

60

65
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

70

75

80

85

90

95

Remarques : Malgré un nombre de classes réduit sur la composante de luminanceL par rapport aux

chrominances, les changements d’intensité provoquent des fausses alarmes principalement sur la route
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et le ciel (cf. images 65,70,75,...). On remarque que l’utilisation d’histogrammes interpolés permet de

réduire sensiblement ces fausses détections sans affecter les performances de notre méthode. Aux images

40 et 75, le grossissement et la disparition de panneaux colorés sont parfaitement détectés. De même la

disparition du véhicule à l’image 5 est détectée.

Afin de réduire l’influence des variations d’intensité du système d’acquisition, la composante de

luminance n’est pas utilisée dans l’expérience suivante.

C.1.2 Mesure(r, g), γ = 2

Dans cette expérience, seules les chromaticités(r, g) sont utilisées. Elles sont toujours quantifiées en

20 classes. Les histogrammes sont à 2 dimensions, et comportent 400 classes.

Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

0

5

10

15
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

20

25

30

35

40

45

50
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

55

60

65

70

75

80

85
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arrière en avant en arrière en avant

90

95

Remarques : Quelques fausses détections demeurent sur les cartes de rétroprojection 40 et 70 cal-

culées avec des histogrammes classiques. Celles-ci disparaissent avec les histogrammes interpolés. On

remarque que la disparition de la voiture blanche à l’imageI5 n’est pas détectée avec les seules mesures

de chrominances. Par contre, cet évènement est parfaitement détecté dans le cas de mesures couleur

(r, g, L).

C.1.3 Fusion d’information et effet deγ

Le tableau suivant présente les résultats de pré-détection obtenus en fusionnant les cartes de rétro-

projection en avant et en arrière. Une analyse en composantes connexes est réalisée, limitant les régions

détectées à celles dont la taille est supérieure à 10 pixels. L’expérience est effectuée pour trois valeurs

différentes du paramètreγ. Ce paramètre n’a aucune incidence sur les résultats lorsque l’hypothèseH4

est vérifiée. Au contraire, dans le cas de l’hypothèseH
′
4 où la variation statistique est due à une variation

de la proportionε, il est interessant d’étudier l’influence du choix deγ sur les résultats.

séquence γ = 1.5 γ = 2 γ = 3

0
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séquence γ = 1.5 γ = 2 γ = 3

5

10

15

20

25

30

35
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séquence γ = 1.5 γ = 2 γ = 3

40

45

50

55

60

65

70
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séquence γ = 1.5 γ = 2 γ = 3

75

80

85

90

95

Remarques : le paramètreγ permet de contrôler l’amplitude des variations statistiques que l’on sou-

haite détecter. Pourγ = 3, le grossissement d’un objet peut être détecté seulement si le volume de ses

mesures locales augmente d’un facteur supérieur à 3. Cela explique pourquoi le grossissement du pan-

neau de l’image 70 n’est pas détecté. Prendre une valeur grande pourγ limite l’influence des fausses

détections liées aux pixels mixtes.
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C.2 Pré-détection avec des mesures de forme

La mesure de forme utilisée est(θ, α,N) . L’angleθ est quantifié en21 classes, l’alignementα sur

100 classes et la normeN en10 classes. Les histogrammes de forme sont à 3 dimensions et comportent

21000 classes. Le tableau suivant présente les résultats de pré-détection obtenus avec des histogrammes

interpolés. Les cartes de rétroprojection en arrière et en avant sont fusionnées et seules les régions de

taille supérieure à 10 pixels sont conservées.

séquence en arrière en avant fusion

0

5

10

15

20
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séquence en arrière en avant fusion

25

30

35

40

45

50

55
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séquence en arrière en avant fusion

60

65

70

75

80

85

90
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séquence en arrière en avant fusion

95

Remarques : Les contours des objets d’intérêt comme les poteaux, les troncs et feuillage d’arbres,

sont correctement détectés. Avec les mesures couleurs, la détection d’un objet présent dans deux images

successives n’est due qu’à la variation de la proportionε de ses pixels (hypothèseH
′
4) induit par le

changement d’échelle. La détection d’un objet présent dans deux images successives par les mesures de

forme est due au changement de la mesure d’alignementα qui dépend de la position de l’objet dans

l’image (hypothèseH4).
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Annexe D

Rotation dans le plan image

L’article de Uenohara et Kanade [155] propose des expressions analytiques pour les valeurs propres

et les vecteurs propres calculés sur une base deK images centrées d’un même objet appris avec ses

rotations dans le plan de l’image, notéeB = {x̃0, · · · , x̃K−1} . L’image x̃k, k ∈ {0, · · · ,K − 1}, est

générée à partir de l’imagẽx0 par une rotation d’angle2πk
K dans le plan de l’image. Dans le premier

paragraphe, les résultats principaux de cet article sont rappelés avec nos notations. La seconde section

établit la distribution particulière des projections des images d’apprentissage dans l’espace propre.

D.1 Valeurs propres et vecteurs propres

En utilisant la décomposition en valeurs singulières (cf. paragraphe5.1.1.2), la matriceQ = X̃T X̃

de dimensionK ×K est diagonalisée. C’est une matrice Toeplitz et symétrique d’oùqK−i = qi :

Q =


q0 q1 · · · qK−1

qK−1 q0 · · · qK−2

· · · · · · q0 · · ·
q1 q2 · · · q0

 (D.1)

La valeur propreλk s’écrit [155] :

λk =
K−1∑
l=0

ql e k2πl
K (D.2)

Q est symétrique d’oùqK−i = qi et :

• Si K est pair :

λk = q0 + qK
2
(−1)k +

K
2
−1∑

l=1

ql

(
e k2πl

K + e− k2πl
K

)
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• Si K impair :

λk = q0 +

K−1
2∑

l=1

ql

(
e k2πl

K + e− k2πl
K

)
Commee k2πl

K + e− k2πl
K = 2 cos(k2πl

K ), on aλk ∈ R et :

λk = <(λk) =
K−1∑
l=0

ql cos
(

k2πl

K

)
(D.3)

On rappelle que les vecteurs propres d’une matrice Toeplitz sont des vecteurs complexes de Fourier [12],

dont la composantem peut être définie par :vkm = e( k2πm
K ). Comme sa valeur propreλk est réelle,

alorsλk est une valeur propre double associée à deux vecteurs propres réels orthogonauxva
k = <(vk) et

vb
k = =(vk), dont la composantem s’écrit :∣∣∣∣∣ va

km = cos
(

k2πm
K

)
vb
km = sin

(
k2πm

K

)
Soit ua

k et ub
k deux vecteurs propres de la matrice de covarianceΣ = X̃X̃T associés à la valeur propre

doubleλk, on a : ∣∣∣∣∣∣ ua
k = 1√

λk
X̃ va

k = 1√
λk

∑K−1
m=0 va

km x̃m

ub
k = 1√

λk
X̃ vb

k = 1√
λk

∑K−1
m=0 vb

km x̃m

D.2 Distribution des projections des modèles dans l’espace

propre

Nous montrons dans cette section que les projections des modèles d’apprentissage sont répartis sui-

vant un cercle dans chaque plan propre associé à une valeur propre double. Soity une image quelconque,

on pose :

zk(y) =< y|ua
k > + < y|ub

k >

zk(y) est l’affixe complexe de la projection de l’imagey sur le plan associé à la valeur propre double

λk, dans le repère défini par les vecteurs propres(ua
k,u

b
k). On peut réécrirezk(y) :

zk(y) =
1√
λk

K−1∑
m=0

< y|x̃m > e 2πkm
K

Pour les images d’apprentissage centréesx̃, nous montrons d’abord que :

zk(x̃l+1) = e 2πk
K z(x̃l) (D.4)

On a :

zk(x̃l+1) =
1√
λk

K−1∑
m=0

< x̃l+1|x̃m > e 2πkm
K
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Or les images d’apprentissage ont la propriété [155] :∣∣∣∣∣ ∀m > 0, < x̃l+1|x̃m >=< x̃l|x̃m−1 >

et, < x̃l+1|x̃0 >=< x̃l|x̃K−1 >

d’où

zk(x̃l+1) = 1√
λk

(∑K−1
m=1 < x̃l|x̃m−1 > e 2πkm

K + < x̃l|x̃K−1 >
)

= e 2πk
K√
λk

(∑K−1
m=1 < x̃l|x̃m−1 > e

2πk(m−1)
K + < x̃l|x̃K−1 > e

2πk(K−1)
K

)

= e 2πk
K√
λk

∑K−1
m=0 < x̃l|x̃m > e 2πkm

K

= e 2πk
K z(x̃l)

L’équation (D.4) est vraie et peut être généralisée par :

zk(x̃l) =
(
e 2πk

P

)l
zk(x̃0) (D.5)

L’affixe des projections des images d’apprentissage dans les plans propres associés à une valeur propre

double est liée par une rotation à l’affixe de l’imagex̃0. Ces projections sont donc réparties suivant un

cercle dans les plans propres associés à une valeur propre double.

Rayon Rk. Posonsca
k(l) et cb

k(l) les coordonnées du modèlex̃l suivant les vecteurs propres(ua
k,u

b
k).

On a :
E[(ca

k)
2] = 1

K

∑K−1
l=0 (ca

k(l))
2 = λk

E[(cb
k)

2] = 1
K

∑K−1
l=0 (cb

k(l))
2 = λk

SoitRk le rayon du cercle suivant lequel les projections des modèles sont distribués dans le plan propre

associé à la valeur propre doubleλk. On a :

R2
k = E[(ca

k)
2 + (cb

k)
2] = 2λk (D.6)
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Annexe E

Preuve de la convexité deJHU (c, σρ)

On propose de démontrer que l’énergie définie par Huber pour les fonctions convexesρ, a un seul

minimum en(c, σρ)

JHU (c, σρ) =
1
n

N∑
n=1

[
ρ

(
εn

σρ

)
+ a

]
· σρ

On rappelle que le paramètre d’échelleσρ est positif. De la même façon que Huber dans [62] p.178,

pour démontrer queJHU est convexe en(c, σρ), nous supposons que les variables(c, σρ) dépendent

linéairement d’un paramètret et nous calculons la dérivée seconde deJHU par rapport àt. En omettant

l’indice n, on pose :

q(t) = σρ · ρ(ε/σρ) + a · σρ

En dérivant par rapport àt, on obtient :

q̇(t) = σ̇ρ · ρ
(

ε

σρ

)
+ ρ′

(
ε

σ ρ

)
·
(

ε̇− ε σ̇ρ

σρ

)
+ a · σ̇ρ

et

q̈(t) = ε̈ · ρ′
(

ε

σρ

)
+

1
σρ

ρ′′
(

ε

σρ

)
·
(

ε̇− ε σ̇ρ

σρ

)2

La fonctionρ est une fonction croissante et convexe surR+ d’où :{
ρ′(ε/σ) ≥ 0

ρ′′(ε/σ) ≥ 0

Signe dëε dans le cas des images en niveaux de gris.Dans ce cas, le résiduε est linéaire enc et donc

linéaire ent. Cela implique :̈ε = 0.

Signe dëε dans le cas des images multibandes.Dans ce cas,ε = ‖w(c)‖ avecw(c) linéaire enc, lui

même linéaire ent. On notef(t) = w ◦ c(t) l’application linéaire deR dansRP . On a :

ε =
√

< f |f >
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Il vient :

ε̇ =
< ḟ |f >

ε

et ε̈ s’exprime :

ε̈ =
‖f‖2 ‖ḟ‖2− < ḟ |f >2

ε3

car f̈ est un vecteur nul. On a :

| < ḟ |f > | ≤ ‖ḟ‖‖f‖

d’où ε̈ ≥ 0.

Conclusion. On aq̈ ≤ 0 d’où JHU est convexe en(c, σρ).



Annexe F

Liens entre la théorie semi-quadratique et

l’approche de Huber

On considère que la fonctionρ vérifie les conditions suivantes :

• ρ symétrique, croissante surR+.

• βw(t) = ρ
′
(t)
2t décroissante surR+ et bornée :∣∣∣∣∣ limt→∞ βω(t) = 0

limt→0 βω(t) = 1

Cette annexe montre que la fonctionw → ρ(‖w‖) définie deRP dansR peut s’écrire :

X ARTUR

ρ(‖w‖) = inf
u∈RP

{
Qω(w, u) =

ρ
′
(‖u‖)
2‖u‖

‖w‖2 + ρ(‖u‖)− ρ
′
(‖u‖)
2

‖u‖

}

et que l’inf est atteint pour la valeur :u = w.

X LEGEND

ρ(‖w‖) = inf
u∈RP

Qr(w, u) =

∥∥∥∥∥w − u

(
1− ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖

)∥∥∥∥∥
2

+ ρ(‖u‖)−

(
ρ
′
(‖u‖)
2

)2


et que l’inf est atteint pour la valeuru = w.

Il est facile de vérifier queQω(w,w) = ρ(‖w‖) et Qr(w,w) = ρ(‖w‖). Il reste à montrer que les

énergiesQω(w, u) et Qr(w, u) sont supérieures àρ(‖w‖), ∀(w, u) ∈ RP × RP . La démonstration de

Huber est rappelée à la sectionF.1 dans le cas mono dimensionnelP = 1. L’extension à des variables

multidimensionnellesP > 1, est réalisée dans la sectionF.2.
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F.1 Cas des images en niveaux de gris

On rappelle que Huber définit deux polynômes,qω(t) etqr(t), qui vérifient les conditions env ∈ R+ :∣∣∣∣∣ q∗(v) = ρ(v)

q∗
′
(v) = ρ′(v)

(F.1)

q∗ désignant les polynômesqω ou qr.

F.1.1 Montrons queρ(t) ≤ qω(t) ≤ qr(t)

On montre que les polynômes proposés par Huber, sont situés au-dessus de la courbe de la fonction

ρ (cf. figure6.2).

F.1.1.1 Montrons queρ(t) ≤ qω(t)

Le polynômeqω est défini par :qω(t) = βω t2 + αω avec :∣∣∣∣∣ αω = ρ(v)− ρ′(v)
2 v

βω = ρ′(v)
2 v

qω vérifie les conditionsF.1 en v et est une fonction paire. On poseZ1(t) = qω(t) − ρ(t). On voit

immédiatement que :Z1(v) = 0. D’autre part :

Z
′
1(t) = qω′

(t)− ρ
′
(t)

= ρ
′
(v)
v t− ρ

′
(t)

= t

(
ρ
′
(v)
v − ρ

′
(t)
t

)
(F.2)

D’après les propriétés deρ, la fonctionρ
′
(t)
t est symétrique et décroissante surR+. Cela implique :

◦ ∀t ∈ [0; v], Z
′
1(t) ≤ 0. DoncZ1 est décroissante sur[0; v],

◦ ∀t ∈ [v; +∞], Z
′
1(t) ≥ 0. DoncZ1 est croissante sur[v; +∞].

d’où ∀(t) ∈ R+, Z1(t) ≥ Z1(v) = 0. La fonctionZ1 est paire, donc∀t ∈ R :

ρ(t) ≤ qω(t)

et l’inf est atteint env : ρ(v) = qω(v).
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F.1.1.2 Montrons queqω(t) ≤ qr(t)

Le polynômeqr est défini parqr(t) = (t− βr)2 + αr avec :∣∣∣∣∣∣ αr = ρ(v)−
(

ρ′(v)
2

)2

βr = v (1− ρ′(v)
2 v )

qr vérifie les conditionsF.1env. On pose :

Z2(t) = qr(t)− qω(t)

Commeqr(v) = ρ(v), alorsZ2(v) = 0. La dérivée deZ2 ent s’écrit :

Z
′
2(t) = 2 t− 2 v + ρ

′
(v)− ρ

′
(v)
v

t (F.3)

On remarque queZ
′
2(v) = 0. La dérivée seconde deZ2 est :

Z
′′
2 (t) = 2− ρ

′
(v)
v

(F.4)

D’après les propriétés deρ, la fonctionβω(t) = ρ
′
(t)
2t a ses valeurs dans l’intervalle[0; 1] d’oùZ

′′
2 (t) ≥ 0.

Alors la fonctionZ
′
2 est croissante surR. Or Z

′
2(v) = 0 d’où :

X ∀t ≤ v, Z
′
2(t) ≤ 0. DoncZ2 est décroissante sur]−∞; v[.

X ∀t ≥ v, Z
′
2(t) ≥ 0. DoncZ2 est croissante sur]v; +∞[.

Cela implique :∀t ∈ R, Z2(t) ≥ Z2(v) = 0. Donc∀t ∈ R :

qω(t) ≤ qr(t)

F.1.2 Remarques

Les polynômesqω et qr ont été définis pour vérifier des conditions env ∈ R. On propose de définir

deux fonctions à deux variablest etv, notéesQω etQr, définies par :∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
Qω(t, v) = ρ(v)− ρ

′
(v)
2 v + ρ

′
(v)
2v t2

Qr(t, v) = ρ(v)−
(

ρ
′
(v)
2

)2

−
(

t− v + ρ
′
(v)
2

)2

Alors on a montré à la section précédente que∀(t, v) ∈ R × R, ρ(t) ≤ Qω(t, v) ≤ Qr(t, v) et ρ(t) =

Qω(t, t) = Qr(t, t). Donc, on peut écrire :∣∣∣∣∣∣∣∣
ρ(t) = infv {Qω(t, v)}

ρ(t) = infv {Qr(t, v)}
(F.5)

et l’inf est atteint pourv = t.
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Lien avec la théorie semi-quadratique. En introduisant le changement de variables :∣∣∣∣∣∣∣∣∣
bA = ρ

′
(v)
2v

bL = v

(
1− ρ

′
(v)
2v

)
l’équationF.5devient : ∣∣∣∣∣∣∣∣

ρ(t) = infbA

{
ρA(t, bA) = bAt2 + Ψ(bA)

}
ρ(t) = infbL

{
ρL(t, bL) = (t− bL)2 + ξ(bL)

}
avec les fonctionsΨ et ξ définies paramétriquement (viav) par :∣∣∣∣∣∣ bA = ρ

′
(v)
2v

Ψ(bA) = ρ(v)− ρ
′
(v)
2 v

et ∣∣∣∣∣∣∣∣
bL = v

(
1− ρ

′
(v)
2v

)
ξ(bL) = ρ(v)−

(
ρ
′
(v)
2

)2 (F.6)

Obtenir des expressions explicites deΨ(bA) et ξ(bL), en fonction des variablesbA et bL nécessite

le calcul des fonctions inverses(bA(v))−1 et (bL(v))−1. Pour la fonctionΨ, la fonction de pondération

bA(v) = ρ
′
(v)
2v n’est inversible que si on a la condition supplémentaire :bA(v) strictement décroissante sur

R+. Cette condition est présente dans les propriétés1 (page107) utilisées par la théorie semi-quadratique.

Cette condition est vérifiée pour les fonctions HS, HL, et GM utilisées dans cette thèse. Le tableauF.1

présente les fonctions HS, HL, et GM avec l’expression littérale de leur fonctionΨ. Le calcul de la

fonction inverse deξ peut être complexe, aussi on utilise sa définition paramétrique (cf. équationF.6).

La figureF.1présente les variables auxiliaires introduites par la régularisation semi-quadratique,bA

et bL calculées en fonction de l’erreurw ∈ R. Les fonctionsΨ(bA) et ξ(bA), calculées pour la fonction

de Geman et Mc Clure, sont également présentées.

Une fonction couramment utilisée pour la M-estimation, pour laquelle la condition d’inversibilité de

la fonction de pondération n’est pas vérifiée, est la fonction de Huber [62] :

ρ(t) = min
(
t2, 2t− 1

)
Sa fonction de pondération estβω est définie par :

βω(t) =

{
1 si t ≤ 1
1
t si t > 1

Le rapprochement entre les méthodes de Huber et la théorie semi-quadratique permet de proposer

des expressions paramétrique des fonctionsΨ et ξ. On rappelle que la seule définition de la fonctionξ

proposée dans le cadre de la régularisation semi quadratique, estξ(bL) = supt[ρ(t)− (t− bL)2] [25]).
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ρ(t) bA(t) Ψ(bA) ξ(bL) convexité deρ

HS 2
√

1 + t2 − 2 1√
1+t2

bA + 1
bA − 2

ξ(bL) = ρ(t)− bA(t) t2

bL = t
(
1− bA(t)

) convexe

HL ln(1 + t2) 1
1+t2

bA − ln(bA)− 1 ” non convexe

GM t2

1+t2
1

(1+t2)2
bA − 2

√
bA + 1 ” non convexe

TAB . F.1:Expressions des fonctions robustesρ utilisées, et des fonctions des variables auxiliairesΨ etξ.

F.2 Extension aux images multibandes

Dans le cas des images multi-bandes, on cherche deux expressions permettant d’approcher la fonc-

tion w → ρ(‖w‖) définie deRP dansR. Sur le même modèle que la section précédente, deux fonctions

sont définies :

qω(w) = βω ‖w‖2 + αω

et

qr(w) = ‖w − βr‖2 + αr

On suppose quew dépend linéairement d’un paramètrex. La dérivée enx dew est notéeẇ. Les fonctions

qω et qr sont définies deRP dansR et vérifient enu ∈ RP les conditions suivantes :

qω(u) = qr(u) = ρ(‖u‖)

q̇ω(u) = q̇r(u) = ρ̇(‖u‖) = <u̇|u>
‖u‖ ρ

′
(‖u‖)

(F.7)

où u̇, q̇ω,q̇r et ρ̇ sont les dérivées enx.

F.2.1 Montrons queρ(‖w‖) ≤ qω(w)

La fonctionqω est définie deRP dansR par :

qω(w) = βω ‖w‖2 + αω
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bA(w) bL(w)

Ψ(bA) ξ(bL)

FIG. F.1:FonctionsbA(w), bL(w), Ψ(bA) et ξ(bL) de la fonction de Geman et Mc Clure (casP = 1).

Les conditions (F.7) enu impliquent :∣∣∣∣∣∣∣∣
αω = ρ(‖u‖)− ρ′(‖u‖)

2 ‖u‖

βω = ρ′(‖u‖)
2 ‖u‖

On a montré à la sectionF.1.1.1queρ(t) ≤ βω t2 + αω quel que soit(t, v) ∈ R× R avec :∣∣∣∣∣∣∣∣
αω = ρ(v)− ρ′(v)

2 v

βω = ρ′(v)
2 v

Par changement de variablet = ‖w‖ etv = ‖u‖, on a immédiatement :

qω(w) ≥ ρ(‖w‖)
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F.2.2 Montrons queqω(w) ≤ qr(w).

Le polynômeqr est défini deRP dansR par :

qr(w) = ‖w − βr‖2 + αr

Les conditions (F.7) enu impliquent :∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
βr = u

(
1− ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖

)

αr = ρ(‖u‖)−
(

ρ′(‖u‖)
2

)2

On pose∀w ∈ RP :

Z2(w) = qr(w)− qω(w)

On suppose quew dépend linéairement d’un paramètrex. La dérivée deZ2(w) par rapport àx s’écrit :

Ż2(w) = 2 〈ẇ|w〉 − 2
〈

ẇ

∣∣∣∣u(1− ρ
′
(‖u‖)
2‖u‖

)〉
− 2ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖ 〈ẇ|w〉

= 2 〈ẇ|(w − u)〉
(

1− ρ
′
(‖u‖)
2‖u‖

) (F.8)

w dépend linéairement dex ce qui impliqueẅ = 0. La dérivée seconde deZ2 enx s’écrit :

Z̈2(w) = 2 ‖ẇ‖2

(
1− ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖

)
(F.9)

La fonction de pondérationβw, a ses valeurs entre 0 et 1, d’où̈Z2(w) ≥ 0. La dérivéeŻ2 est donc une

fonction croissante enx. On remarque quėZ2(u) = 0 ce qui implique que le minimum de la fonction

Z2 est atteint enw = u, ou

∀w ∈ RP , Z2(w) ≥ Z2(u) = 0

Donc, on a montré que :

qω(w) ≤ qr(w)

F.2.3 Conclusion

Les fonctionsqω(w) et qr(w) ont été défini pour vérifier les conditionsF.7enu ∈ RP . On noteQω

etQr les fonctions à deux variables(w, u) ∈ RP × RP , définies par :

Qω(w, u) = ρ
′
(‖u‖)
2‖u‖ ‖w‖2 + ρ(‖u‖)− ρ

′
(‖u‖)
2 ‖u‖

Qr(w, u) =
∥∥∥∥w − u

(
1− ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖

)∥∥∥∥2

+ ρ(‖u‖)−
(

ρ
′
(‖u‖)
2

)2
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Alors, on a montré que la fonctionw → ρ(‖w‖) peut s’exprimer par :

ρ(‖w‖) = infu∈RP {Qω(w, u)}

ρ(‖w‖) = infu∈RP {Qr(w, u)}

et l’inf est atteint pouru = w.

Extension de la théorie semi-quadratique aux images multi-bandesPour une fonctionρ vérifiant

les propriétés3 (page112), on peut écrire :∣∣∣∣∣∣∣∣
ρ(‖w‖) = infbA∈R

{
ρA(w, bA) = bA‖w‖2 + Ψ(bA)

}
ρ(‖w‖) = infbL∈RP

{
ρL(w, bL) = ‖w − bL‖2 + ξ(bL)

} (F.10)

avec la variablebA ∈ R définie par :∣∣∣∣∣∣ bA = ρ
′
(‖u‖)
2‖u‖

Ψ(bA) = ρ(‖u‖)− ρ
′
(‖u‖)
2 u

et bL ∈ RP définie par : ∣∣∣∣∣∣∣∣
bL = ‖u‖

(
1− ρ

′
(‖u‖)
2‖u‖

)
ξ(bL) = ρ(‖u‖)−

(
ρ
′
(‖u‖)
2

)2

L’inf est atteint lorsqueu = w.



Annexe G

Reconnaissance : expérience avec la base

COIL

Le tableauG.1présente 72 observations des objets de la base COIL, partiellement occultées et appa-

raissant sur des fonds texturés.

TAB. G.1:Reconnaissance : Observations partiellement occultées.

y0 y1 y2 y3 y4 y5

y6 y7 y8 y9 y10 y11

y12 y13 y14 y15 y16 y17

y18 y19 y20 y21 y22 y23
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y24 y25 y26 y27 y28 y29

y30 y31 y32 y33 y34 y35

y36 y37 y38 y39 y40 y41

y42 y43 y44 y45 y46 y47

y48 y49 y50 y51 y52 y53

y54 y55 y56 y57 y58 y59

y60 y61 y62 y63 y64 y65

y66 y67 y68 y69 y70 y71



Annexe H

Reconnaissance : expérience avec la base

A43

H.1 Images d’apprentissage

La base d’images d’apprentissage, appelée A43, contient 43 panneaux triangulaires appris avec leur

rotation dans le plan de l’image (une image tous les 10 degrés), soit 1548 images d’apprentissage. Les

43 panneaux sont représentés au tableauH.1. Les images sont de dimension76 × 76 pixels, d’où les

vecteurs sont de dimension76× 76× 3 = 17328.

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9

x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18

x19 x20 x21 x22 x23 x24 x25 x26 x27

x28 x29 x30 x31 x32 x33 x34 x35 x36

x37 x38 x39 x40 x41 x42 x43

TAB. H.1: Panneaux triangulaires de la base d’apprentissage A43.



218 ANNEXE H. RECONNAISSANCE : EXPÉRIENCE AVEC LA BASE A43

H.2 Test de reconnaissance sur des images présentant des oc-

cultations

L’image observée,yk, correspond à une occurrencexk dégradée. Les43 images{yk}k∈{1,··· ,43},

présentant des panneaux partiellement occultés, sont présentées au tableauH.2.

y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8

y9 y10 y11 y12 y13 y14 y15 y16

y17 y18 y19 y20 y21 y22 y23 y24

y25 y26 y27 y28 y29 y30 y31 y32

y33 y34 y35 y36 y37 y38 y39 y40

y41 y42 y43

TAB . H.2:Observations.

Le tableauH.3 présente les résultats de reconnaissance obtenus avec les différents estimateurs ro-
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bustes selon les différents apprentissages sur les images présentées au tableauH.2.(
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

) (
µ̂cµ̂cµ̂c, Σ̂ccc

) (
µ̂nµ̂nµ̂n, Σ̂ccc

)
ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP ĉRMV ĉRMAP

y1 x29 x29 x1 x1 y2 x2 x2 x2 x2

y3 x1 x1 x1 x1 y4 x4 x4 x4 x4

y5 x5 x5 x5 x5 y6 x6 x6 x6 x6

y7 x7 x7 x7 x7 y8 x14 x14 x18 x5

y9 x9 x9 x9 x9 y10 x10 x10 x6 x6

y11 x6 x6 x6 x6 y12 x12 x12 x12 x12

y13 x13 x13 x13 x13 y14 x19 x19 x19 x19

y15 x2 x2 x2 x2 y16 x16 x16 x16 x16

y17 x17 x17 x17 x17 y18 x22 x22 x22 x22

y19 x19 x19 x19 x19 y20 x20 x20 x20 x20

y21 x12 x12 x21 x21 y22 x29 x29 x29 x29

y23 x23 x23 x23 x23 y24 x24 x24 x24 x24

y25 x25 x25 x25 x25 y26 x15 x15 x15 x15

y27 x27 x27 x27 x27 y28 x28 x28 x28 x28

y29 x31 x31 x31 x31 y30 x29 x29 x29 x29

y31 x31 x31 x31 x31 y32 x31 x31 x32 x32

y33 x33 x33 x33 x33 y34 x34 x34 x34 x34

y35 x38 x38 x38 x38 y36 x36 x36 x36 x36

y37 x37 x37 x37 x37 y38 x38 x38 x37 x38

y39 x32 x32 x40 x32 y40 x39 x39 x39 x39

y41 x41 x41 x41 x41 y42 x3 x42 x42 x42

y43 x1 x27 x1 x1

TAB . H.3:Modèles reconnus par le système de reconnaissance robuste, sur un espace propreF de di-

mensionJ = 60, pour les observations du tableauH.2.
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Annexe I

Courbes COR

La courbe COR ou caractéristique opérationnelle du récepteur, présente le pourcentage de bonnes

détection en ordonnée, en fonction du pourcentage de fausses alarmes en abscisse. Elle permet d’évaluer

les performances de nos détecteurs. Nos tests de détection comportentK images présentantNo occur-

rences d’objets à détecter. Le passage d’un détecteur sur ces images permet de calculerK cartes de

ressemblance (carte de similarité ou de vraisemblance ...). On note :

• le nombre total de fausses alarmes possiblesNF , qui correspond au nombre de positions dans les images

où n’apparaît pas d’objets,

• le nombre d’objets à détecterNo.

Pour un seuils donné, on calcule :

• le nombre de fausses alarmesnF (s), i.e. le nombre de positions où la mesure de ressemblance est

supérieure au seuils bien qu’il n’y ait pas d’objet.

• le nombre de bonnes détectionno(s), i.e. le nombre de positions où il y a un objet et dont la mesure de

ressemblance est au dessus du seuils.

Alors la courbe COR se trace en fonction des, suivant le modèle paramétrique :
x = nF (s)

NF

y = no(s)
No

On connait les positions exactes de nos objets dans les images, notée(i, j, k) aveci le numéro de

colonnes,j le numéro de ligne, etk le numéro de l’image. On tolère une précision de un pixel dans la

détection c’est-à-dire, si pour un seuil donnés, le maximum de ressemblance dans un 8-voisinage de

(i, j), notév(i, j), est supérieure às, alors on considère que l’objet présent en(i, j) est détecté. Toutes

les positions n’appartenant pas à la liste des positions objets et leurs voisinages, sont de fausses alarmes
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potentielles. Ceci est illustrée à la figureI.1 : dans cet exemple, trois mesures de ressemblance sont au-

dessus du seuils dans la carte calculée sur l’imageIk. L’une correspond à une bonne détection car elle

est située sur le 8-voisinage de l’objetO1, et les deux autres sont des fausses alarmes. L’objetO2 n’est

quant à lui pas détecter pour ce seuils.

FIG. I.1:Analyse d’une carte de ressemblance de l’imageIk à un seuils donnée.

Calcul des courbes COR. Les valeurs de ressemblance correspondant aux bonnes détections, sont

utilisées pour définir les seuilss pour tracer la courbe COR. Celles-ci sont classées en ordre décroissant :

la première valeur correspond alors à la meilleure mesure de ressemblance obtenue pour la détection

d’un objet, et définit le seuil le plus grands1. On définit ainsi une série de seuilss1 ≥ s2 ≥ · · · ≥ sNo .

Pour simplifier, on considère le cas des inégalités strictess1 > s2 > · · · > sNo . Dans ce cas, le

pourcentage de bonnes détections est directement déterminé :no(s1) = 1, no(s2) = 2, · · · , no(sNo) =

No. Il ne reste qu’à compter pour chaque seuil le nombre de fausses alarmesnF (s). On dispose alors de

No points pour tracer la courbe COR (cf. tableauI.1).

s nF (s) x = nF (s)
NF

no(s) y = no(s)
No

s1 nF (s1) x = nF (s1)
NF

no(s1) = 1 y = 1
No

...
...

...
...

...

sNo nF (sNo) x = nF (sNo )
NF

no(sNo) = No y = No
No

= 1

TAB . I.1:Calcul desNo points(x(s), y(s)) de la courbe COR.

Il est inutile de calculer des points supplémentaires de la courbe COR, avec une autre valeur de seuil

s car sisj < s < sj+1, alors l’ordonnéey(s) est équivalent ày(sj) ( le nombre d’objets détecté reste
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FIG. I.2:Tracé de la courbe COR.

constant). Cette remarque indique que la courbe COR a une allure de courbe en escalier (cf. courbe

rouge à la figureI.2) dû au nombre fini d’objet à détecter dans l’ensemble des imagesIk considérés.

Pour obtenir une courbe lissée, on a choisi de joindre les points(x(sj), y(sj)) et (x(sj+1), y(sj+1)) par

un segment de droite (cf. courbe noire à la figureI.2).

Remarque. Le nombre total de fausses alarmes possiblesNF correspond au nombre total d’observa-

tionsy que l’on peut extraire des images{Ik}k∈{1,··· ,K}, et qui ne sont pas des occurrences des objets

de la baseB, soit y ∈ B. Pour un seuils donné, l’absissex = nF (s)
NF

correspond donc à la proportion

d’observationsy ∈ B qui sont classées par erreur comme étant des observations deB.
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Annexe J

Détection : expérience sur des images en

niveaux de gris

Les images du test de détection avec la base d’apprentissage COIL sont présentées au tableauJ.1. 57

occurrences de l’objet y apparaissent dans 21 images.

I1 I2 I3

I4 I5 I6

I7 I8 I9

I10 I11 I12
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I13 I14 I15

I16 I17 I18

I19 I20 I21

TAB. J.1:Images du test de détection avec la base d’apprentissage COIL.



Annexe K

Détection : expérience sur des images en

couleur

K.1 Test avec la base A43

Les images utilisées pour tester les méthodes de détection avec la base d’apprentissage A43, sont

présentées au tableauK.1. Celles-ci proposent 26 occurrences de panneaux dans 18 images.

I1 I2 I3

I4 I5 I6

I7 I8 I9
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I10 I11 I12

I13 I14 I15

I16 I17 I18

TAB. K.1: Détection : Images de test avec la base d’apprentissage A43.

K.2 Test avec la base AVG

Les images de ce test sont les images(I1, I2, I3, I4, I7, I9, I10, I11, I12, I13, I14, I16) présentées au

tableauK.1, complétées par les images du tableauK.2. Ce test contient 29 occurrences de panneaux dans

18 images. On remarque que l’imageI17 présente un leurre qui correspond à l’image moyenneµ̂nµ̂nµ̂n de la

base AVG. Des occultations apparaissent sur les images enI8 et I18.

I5 I6 I8
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I15 I17 I18

TAB. K.2: Détection : Images de test avec la base d’apprentissage AVG.
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Résumé

Titre : Analyse d’images séquentielles de scènes routières par modèles d’apparence pour la gestion du
réseau routier

Nous abordons dans cette thèse, le problème de l’indexation par le contenu de bases d’images sé-
quentielles de scènes routières. On s’intéresse particulièrement à la détection et la reconnaissance des
objets fixes sur l’accotement (arbres, panneaux,...). Deux méthodes de détection sont proposées. La pre-
mière repose sur une analyse de l’apparence locale et sur une hypothèse de comportements statistiques
temporels différents entre la classe d’objets d’intérêt et les autres éléments de la séquence vidéo. L’ana-
lyse des changements statistiques temporels permet d’extraire les densités de probabilités des mesures
locales associées aux objets d’intérêt dont la localisation dans la séquence est ensuite réalisée par rétro-
projection. Cette technique originale est non supervisée et détecte les évènements tels que l’apparition, la
disparition ou le changement d’apparence des objets dans la séquence vidéo. La seconde méthode de dé-
tection proposée repose sur un apprentissage d’un ensemble de caractéristiques globales de l’apparence
représentatives de la classe d’objets d’intérêt. Les techniques classiques de détection et de reconnaissance
basées sur une représentation par espace propre, ne sont pas robustes aux perturbations locales telles que
les occultations partielles. Pour palier ce problème, nous proposons de nouvelles procédures reposant sur
des estimateurs statistiques robustes. Elles sont comparées aux méthodes classiques de détection et de
reconnaissance par espace propre et montrent leur nette supériorité. Toutes les techniques proposées ici
sont développées dans le cadre statistique bayésien permettant de prendre en compte una priori sur la
distribution dans l’espace propre.
Mots clés :Détection et reconnaissance d’objets, apprentissage statistique, estimation robuste, M-estimateurs,
analyse en composantes principales, histogramme multidimensionnel.

Abstract

Title : Appearance based road scene video analysis for the management of the road network.
This thesis deals with the detection and the recognition of static objects (poles, traffic signs,...) on

the road side in road scene video databases. The first part focuses on statistical event detection using
local appearance based features. Statistics of the objects of interest and of the cluttered background
have a different temporal behaviour which is used to extract relevant probability density functions of
local measures on objects. Objects are localized thanks to a backprojection algorithm. This method is
unsupervised and allows to detect events like entering, exiting or changing objects in the scene.

The second part on this thesis focuses on robustly detecting and recognizing possibly occluded ob-
jects using global appearance-based features. Appearances representative of an object class, are collected.
In order to reduce their dimension, we use an eigenspace representation. Standard detection and recog-
nition methods rely on Gaussian noise models. Therefore they cannot deal with structured noise due to
cluttered background or partial occlusion. We propose new techniques based on robust estimators able to
deal with outliers. They are developed in a bayesian framework allowing to take into account an a priori
knowledge on the distribution in the eigenspace. The proposed bayesian robust method significantly out-
performs the standard robust or non-robust approaches.
Key Words : Detection and recognition of objects, statistical learning, robust estimation, M-estimators,
Principal Component Analysis, multidimensional histogram.
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