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Notations

det(U) : déterminant de la matride,

u’ : transposée du vecteuy U7 transposée de la matrité
u’v =< ulv > : produit scalaire des vecteunsetv,

|lul| = vuTu : norme euclidienne du vecteug

|u| : valeur absolue du scalaite

Le rapport signal & bruit est défini comme le rapport des variances entre I'image de réféfence
et I'image bruitéel + b :

0.2
SNR = 1010g10 < I>

2
T%

ol o? est la variance de I'image de référenceto? est la variance du bruit.
E[u] : espérance de.

R(u) : partie réelle dei, I(u) partie imaginaire de.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte de I'étude

Les bases de données d'images de la route et de son environnement sont de plus en plus utilisées
pour I'exploitation et les études de sécurité routiere. Les images numériques acquises par des véhicules
en circulation sur le réseau routier constituent une masse importante d'informations a traiter. Afin de
faciliter I'extraction de l'information pertinente, cette these a pour objectif de proposer des méthodes
d’analyse semi-automatique d’'images de scénes routiéres.

L'information recherchée concerne plus particulierement le positionnement des objets fixes présents
sur I'accotement qui représentent un danger potentiel pour un véhicule quittant la chaussée. Les objets
d’intérét sont en priorité les objets d’orientation verticale possédant une fidigds que les arbres, les
poteaux, les piles de pont, les panneaux et les délinéateurs, et les objets a f(t horizontaux, tels que les
glissiéres. Ces objets, manufacturés et naturels, doivent étre détectés, puis reconnus. La stratégie générale
de recherche consiste a effectuer une premiére détection rapide des objets d'intérét, pouvant inclure
des fausses alarmes mais si possible sans oublis. Ces premiers résultats sont affinés ultérieurement par
d’autres techniques, éventuellement sous le contrble d’'un opérateur humain.

Des séquences d’'images couleur sont acquises par une cameéra montée sur une voiture en circulation
sur le réseau routier. Linformation de distance parcourue est enregistrée avec les images, ce qui permet
de limiter la quantité d’'information a traiter en ne considérant qu’une image tonsriéfres. Les scénes
a analyser sont des scénes dynamiques extérieures prises de jour sous un éclairage naturel. La nature des
scenes routiéres peut varier d’'un environnement urbain ou rural, provenant de routes départementales ou
nationales. La figuré.1 présente un exemple d'image de scéne routiére a analyser ainsi que quelques
objets d'intérét a localiser.
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FiG. 1.1Exemple d’information & extraire d'une image de scéne routiére.

1.2 Deétection et reconnaissance d'objets

La détection et la reconnaissance d'objets sont des taches essentielles dans plusieurs applications
telles que I'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 systéme. 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
I'objet, la scéne et le systéme d’acquisition.

v Nos objets d'intérét peuvent étre classés en deux catégories : les éléments naturels comme les arbres,
et les objets manufacturés tels que la signalisation verticale ou les poteaux. La premiére classe a, par
essence, une variabilité infinie. La seconde semble plus simple a modéliser : les panneaux répondent a des
normes précises concernant la forme et la couleur. Cependant, ceux-ci peuvent présenter des variabilités
liees a l'usure des matériaux : peintures effacées, présence de rouille ou autres dégradations.

v En plus des variations de I'objet, les conditions de prises de vue ne sont pas contrélées : l'illumina-
tion incidente sur la scéne 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 I'objet dans les images.

v Suivant la position du systeme d’acquisition dans la scene, I'objet apparait selon différents points
de vue, et a différentes échelles. Par ailleurs, il peut étre partiellement caché ou dans 'ombre d’'un autre
objet. En plus des effets d’occultations et d’'ombres portées, les reflets et les contre-jours liés a la position
de la caméra par rapport au soleil, introduisent aussi des variabilités dans I'apparence d’un objet. Enfin,
notre systéme d’'acquisition n'est pas calibré photométriguement, et I'on ne dispose pas de référence de
couleur fiable.
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1.3 Sommaire des chapitres de la these

Compte tenu de la variété des objets que I'on cherche a détecter et a reconnaitre, on souhaite mettre
en ceuvre des méthodes génériques, applicables a plusieurs classes d’'objets. Lindexation d’images est un
théme de recherche quiintégre les techniques d’'analyse d'images permettant I'accés rapide a des images
ou des objets particuliers, dans les bases d'images et de vidéos, généralistes ou spécialisées. Les systemes
d’indexation fonctionnent en deux étapes. La premiere, réalisée hors ligne, crée un index contenant un
ensemble de signatures descriptives du contenu de la base. La seconde étape, exécutée en ligne, gere la
réponse a une requéte de l'utilisateur. Notre étude, qui concerne la recherche d’objets particuliers dans de
grandes bases d’'images de scenes routieres, obéit a une problématique similaire a celle de I'indexation.
Aussi, le chapitre2 propose un état de '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 reconnaitre les objets. On s'intéresse particulierement a la détection et la reconnaissance
de panneaux. Les systemes de transports intelligents proposent des méthodes spécifiques a ces objets, et
sont également passés en revue dans I'état de I'art. On s’intéresse particulierement aux signatures locales
et globales de I'apparence utilisées avec des méthodes statistiques.

Partie 1. Cette partie présente un systéme 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 I'observation et celles de référence préalablement ap-
prises. Les conditions de prise de vue étant non contrélées, I'apprentissage de mesures de référence est
difficile. Aussi, pour I'éviter, nous proposons une méthode de détection non supervisée d'événements,
inspirée des méthodes de détection de changement de plans dans les vidéos. Cette méthode met a profit
le mouvement apparent des objets entre images successives. Les évenements considérés sont I'appari-
tion, la disparition et le changement d’apparence d’'objets dans une séquence d’'images acquises par une
cameéra en mouvement. Ce type de comportement est caractéristique de la plupart de nos objets d’inté-
rét. La technique proposée est basée sur I'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 hypothéses. Leur
localisation dans les images est alors réalisée par des techniques de rétroprojection.

Le chapitre3 précise les caractéristiques locales utilisées, ainsi que la fagon de calculer leurs histo-
grammes. Le chapitrédécrit la méthode de détection d'objets non supervisée gque nous proposons.

Cette premiére 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 I'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 I'apparence des objets. La signature utilisée est I'image
d’une occurrence d’'un objet. Elle est de grande dimension. Les variabilités de I'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 classigue de réduction de données : I’Analyse en Composantes
Principales (ACP). Cette méthode nécessite I'estimation des moments d’'ordre 1 (la moyenne) et 2 (la
matrice d’autocovariance) sur I'ensemble des signatures. Au chapitrerappelle les estimateurs ha-
bituellement utilisés pour I’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-
miére étape, I'estimation des composantes réduites de I'observation. Chaque image d’apprentissage est
alors représentée par une plus petite signature, a une erreur de reconstruction prés. Ces coordonnées re-
duites sont liées a I'image d’'apprentissage par une relation linéaire qui correspond a une projection sur
'espace propre. L'estimation classique, basée sur une hypothése de bruit gaussien, n’est pas robuste a
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 requiérent la segmentation
préalable de I'objet et ne tolérent pas les perturbations induites, par exemple, par les occultations, ce qui
limite leur utilisation.

Afin de pallier ces limitations, nous proposons d’utiliser une hypothése robuste de distribution du
bruit, permettant une meilleure estimatidf-gstimation du représentant de I'observation dans I'espace
propre. Cette hypothése est mise a profit pour proposer de nouvelles méthodes de reconnaissance robustes
au chapitres, ainsi que de nouvelles méthodes robustes de détection au chapittesemble de ces
techniques est étendu aux images multibandes, et est appliqué a des images en niveaux de gris et en
couleur.

Les méthodes proposées dans cette thése reposent sur une formulation probabiliste. Ce cadre rigou-
reux permet d’intégrer les incertitudes liées, par exemple, au systéme d’acquisition ou aux problémes de
données incomplétes (cas des occultations). La décision est directement liée a la probabilité des résultats.

Conclusion et perspectives. Nous concluons au chapitBen rappelant I'ensemble des méthodes pro-
posées dans cette thése : la méthode de pré-détection rapide par mesures locales et les méthodes de
détection et de reconnaissance robustes par mesures globales de I'apparence. Quelques perspectives sont
également proposées.



Chapitre 2

Etat de 'art

L'objectif de cette thése est de définir des méthodes permettant de détecter et de reconnaitre des
objets dans de grandes bases d'images séquentielles de scénes routiéres. Cet état de I'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 systémes de transports intelligents.

Lors d’'une premiére phase de pré-traitement, les systémes 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 étre représenté efficacement par un ensemble de caractéristiques. Les signa-
tures sont extraites suivant les propriétés visuelles propres a une image comme sa couleur ou sa texture,
et sont présentées a la sectibh.

Les signatures sont ensulite utilisées pour détecter et reconnaitre 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 sectid2. De facon plus spécifique, les méthodes de détection et de reconnaissance
de panneaux routiers, présentes sur les systémes de transport intelligents (ITS), sont passées en revue
dans la derniére sectigh3. Ces systémes ont la contrainte majeure de devoir fonctionner en temps réel,
contrairement aux applications d’indexation de bases de données ou la description par le contenu des
images de la base est réalisée hors-ligne, et ou seule la réponse a l'utilisateur interrogeant la base de
données doit étre rapide.

2.1 Caractéristigues 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 I'objet & son environnement, ou définir des interactions entre les régions le
composant{] (cf. figure 2.1).
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FIG. 2.1Attributs visuels d’'un objet.

Les signatures peuvent se distinguer par leurs propriétés, notamment :

¢ |'invariance : les signatures restent identiques en présence de certaines transformations de I'image
(changements d’illumination, effets de rotation,... ),

e larobustesse : les signatures varient peu sous I'effet du bruit di au systéme 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 I'indexation.

2.1.1 Lacouleur

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 cat@gories |
e les modeles colorimétriques qui lient la couleur mesurée a I'aide d'un colorimétre a la mesure de
réflectance,
¢ les modeles «physiologiques» qui copient les trois types de cbnes de la rétine du systéme visuel
humain (RGB {2, 64, 84], XYZ).
e les modéles «psychologiques» qui considérent la perception humaine de la couleur. Les espaces
HSV [142, 14, OPP [L4] et La*b* [ 127] appartiennent & cette catégorie.
L'espace couleur peut étre choisi pour sa capacité a reproduire la perception humaine, nécessaire dans
les systémes d'indexation pour correctement répondre a la requéte de l'utilisateur. De plus certaines

composantes couleurs, notamment les chrominances, présentent I'avantage d’étre invariantes aux chan-
gements d'illumination ou a I'orientation de la surface de I'objet coloré. La distribution statistique de la



2.1. CARACTERISTIQUES IMAGES 27

couleur dans une image, approchée par des histogrammes ou des mélanges de galuisjeruteitie
utilisée comme signature. Celle-ci peut étre calculée sur chacun des canaux cadlgyigtributions
mono-dimensionnelles), sur les axes chromatiques (distribution bi-dimensionnelle) ou suivant les trois
axes couleurslfA9, 84].

2.1.2 Laforme
2.1.2.1 Représentatiorsurface

Attributs géométriques. Une région peut étre caractérisée par des attributs géométriques tels que sa
surface, son périmetre, son rectangle englobant, sa compacité définie comme le rapport entre son pé-
rimétre au carré et sa surface,... Ainsi, dans le systéme 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 régiari}).

Moments réguliers. Soit la fonctionf (x, y) qui caractérise la surface de I'objef (z, y) = 1 lorsque
(z,y) est al'intérieur de l'objet, ef (x,y) = 0 sinon. Le moment régulier d’ordre; est défini par :

oo

Mpq = / 2Pyl f(z,y) de dy

—0o0

Les moments réguliers de la fonctigitz, y) correspondent & sa projection sur la base des polyndmes
non orthogonauy,,(z,y) = zPy?. Le momenti/,, correspond a la surface de I'objet &1; o et M 1
sont les coordonnées du centre de gravité.

Moments de Zernike. Les moments de Zernike utilisent une base orthogonale de polynémes com-
plexes ['1] . Leur amplitude est invariante a la rotation. L'invariance par rapport a la translation est
obtenue en prenant le centre de gravité comme origine des coordonnées. Le premier moment régulier est
normalisé pour obtenir I'invariance par rapport a I'échelle.

2.1.2.2 Représentatiortontour

Un contour se définit comme une courbe fermée et paramBftée= (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 contoGrs §6).

Descripteurs de Fourier. Les descripteurs de Fourier représentent la forme de I'objet dans le domaine
fréquentiel. Les descripteurs de basses fréquences décrivent la forme générale de I'objet tandis que ceux
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de fréquences élevées contiennent I'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 étre rendus invariants a la translation, la rotation et aux effets d'éskiglig, [].

Modéle Autorégressif. Un modéle 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 signattresid.

Représentation multi-échelle. C’est une représentation des points d’inflexion d’une courbe plane,
lissée et fermée, proposée par Mokhtarian efl@i]l La courbe est lissée par une gaussienne d’écart
type o et est notéd’(u, o). Lorsques augmentel'(u, o) devient de plus en plus convexe(& o)

désigne la courbure dB,. Les maxima erv de la courbe définie par I'équation(# o) = 0, sont

utilisés comme caractéristiques. Les contours des objets sont normalisés pour que cette représentation
soit invariante aux effets d'échelle(1].

Contours déformables. Cette méthode, proposée par Sclaroff et Pentlafid, [L36, est utilisée par le
systeme de recherche d'images Photobddk]. Pour comparer les formes de deux objets, il faut décrire

les déformations qui les relient. Chaque objet est décrit par un modeéle physique de type «éléments finis»,
ou 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 a l'Algeur correspondre a

I'objet B est calculée et utilisée comme mesure de similarite][

Histogramme de forme. La forme d’'un objet peut étre représentée par la distribution des angles de
direction des points de contour. Cette distribution est calculée par un histograiimEifivariance

par rapport a I'échelle est obtenue par normalisation de I'histogramme. Lutilisation de la direction des
points de contour est invariante aux translations. Pour limiter la sensibilité aux petites rotations dans le
plan de I'image, I'histogramme de forme est lissé.

2.1.3 Apparence

L'apparence se définit comme la forme de la surface d’intensité de I'image. On peut distinguer les
représentations globales de I'apparence qui décrivent I'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 modeles linéaires ou non linéaires. Comme pour les contours déformables, les surfaces déformables
utilisent un modéle physique d’interconnectivité entre les nogugsy;, I;) d'images en niveaux de
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gris (xz,y) — I(z,y) dans I'espace 3-dimensionn&lY [ [105. La décomposition suivant une base
modale permet une réduction d’'information avec une interprétation purement mécanique. On s'intéresse
ici particulierement a la représentation de I'apparence globale par modéles linéaires et non-linéaire qui
permet de lier la surface d’intensité a une caractéristique de plus faible dimension. Ceci est présenté a
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 I'apparence

La caractéristique globale de I'apparence peut se représenter par un wectetienant dans 'ordre
lexicographique les valeurs déé pixels de I'image de I'objet considéré. Ce vecteur est de tres grande
dimension. On se propose de réduire la dimensior de I'exprimant en fonction d’une caractéristique
c de dimension inférieure telle que :

{ x=g(c)+w"
c= f(x)
ol f etg peuvent étre des fonctions linéaires ou nonwétest I'erreur de reconstruction.décrit une
surface paramétrée @& (ou courbe st est de dimensiof). f est son projecteur associé , 27].
Les paramétres sont classiquement estimés en minimisant la distance euclidiennexesttyéc) :

¢ = argmin{||x — g(c)||}

La premiére difficulté consiste a trouver les relatigres g qui permettent une bonne représentation d’'un
ensemble d'images d’apprentissadge- {x!,--- ,x®}, conduisant a une erreur de reconstructiesi |

minimale. Plusieurs méthodes de réduction de données ont été proposées utilisant des relations linéaires
ou non entrex etc.

Modeéles linéaires. On présente trois représentations linéaires : I'analyse en composantes principales,
I'analyse discriminante et I'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 a représenter un etsembie, - - -, x*}
d'images d'apprentissage par un sous-espace centré sur leur image mayémsefonctions de base
sont obtenues en calculant les vecteurs et valeurs propres de la matrice de covariance définie par :

1« chzk T
= e ; XX
ou les images d'apprentissage sont centr&es-(x — u). Les vecteurs propres de sont classés par
ordre décroissant de leurs valeurs propres. lIs regroupent alors de maniére décroissante les caractéris-
tiques générales des images d'apprentissage. Ainsi les premiers vecteurs propres résument les éléments
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communs aux modéles 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 modéles sur une
base réduite constituée par les vecteurs propres associées aux plus grandes valeurs propres. Si l'on note
U la matrice des/ vecteurs propres principaux, pour toute imagee 3, on a la relation :

x=Uc+w"

ouw” est I'erreur de reconstruction orthogonale a I'espace prépdéfini par les vecteurs principaux
{uy,---,us}. Les coordonnées réduitesminimisent|x — Uc|| et se calculent simplement par une
projection orthogonale d& sur F' :

e=UTx

Une autre méthode pour calculer les vecteurs propres est de formuler TACP comme une estimation par
les moindres carrés 58 74] :

K

i : sk Tk 2
§ - UU 2.1
U argmln{j |Ix x| } (2.1)

k=1
Cette estimation est peu robuste a la présence d'erreurs grossiéres dues, par exemple, a la présence
d'images d'apprentissage qui ne concernent pas la classe d’'objets que I'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-estimatefr) [

K
U = argmin {j - ;p <5<’f - UUchk) }

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

pondération proche de (respectivement proche d¢, indique que le pixel est considéré comme une

donnée erronée (resp. donnée fiable).

Moghaddam et Pentland caractérisent 'ensemble des imagBspde leur densité de probabilité
[97]. En la supposant gaussienne, 'ACP permet de calculer les moments digfidrenoyenneu) et 2
(la matrice d’autocovariancg) , qui permet d’écrire la vraisemblance e
exp [71 %'yt i}

Px|B) = 2 :
IB) (2m) 2 |det(X)]2

2.2)

Cette vraisemblance peut étre approchée afin de limiter le temps de calcul, pour se résumer au produit de
deux probabilités gaussiennes, I'une relative a la distribution dans I'espace preptautre relative a
la distribution dans son espace orthogaRal [97].

Analyse Discriminante. Les données d'apprentissage sont partitionreégsiori en C' classes,
notée{C}cq1,... ¢}, C€ qui nécessite une connaissance additionnelle sur les données d’apprentissage.
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L'analyse discriminante calcule la matrice de vecteurs de Wagei maximise le rapport entre la cova-
riance inter-class&;;,:cr, €t la covariance intra-classEs, s, :
_\VC T
T Einter = El:l Nl(l"l - “)(“l - )u')
3 \Y Einterv

V=argmax ————
5 VX VTEintraV

c
Yintra = Zl:l ercl (x —p)(x — IJ'Z)T

ou u est 'image moyenne de toutes les images d’apprentisga@st 'image moyenne de la clasSg

et N; le nombre d’images dans la clasSe Les vecteurs: et x sont liés par la relation linéaire] :

c=VTx.

Analyse en Composantes Indépendantes. L'Analyse en Composantes Indépendantes permet de
calculer des coordonnéegelles que{cy, - - - , c;} soient les plus indépendantes possibieg. [Tandis
gue I'ACP s’appuie sur les moments d’ordrest 2, I’ACI considére des moments d’ordres supérieurs
pour calculer des axes de I'espace propre sur lesquels les coordonnées des images d'apprentissage sont
indépendantes etc sont liés par la relation :

X=Ac+w"

associée a la projectian= A~'x. Cette relation est linéaire mais, au contraire de la matfiobtenue
par '’ACP, la matriceA n’est pas orthogonal®#§].
Modeéles 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 splippour approcher la
répartition des projections des images d'apprentissage dans I'espace Pnordélisé par ACPI0].
Les échantillons d’apprentissage sont des images d’un objet variant suivant deux paramétres : I'angle de
prise de vue et des conditions d’illuminatiog¢;, c2)). L'expression du projecteuf associé g n'est
pas explicite. Apres projection orthogonale $ude I'observatiorx, I'estimation de(cy, c2) est réalisée
en recherchant le point de la surfage;, 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 a la moyenne des images8igui 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 'ACR7 ]. Lapprentissage de surfaces principaledépendant d’'un
parameétre: de dimension supérieure2apeut étre réalisé par réseaux de neurofgsi[34], notamment
a fonctions de transfert sigmoidales].
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Kernel ACP. Au contraire des représentations évoquées, cette méthode consiste a extraire des
composantes principales d’'un espace de dimension plus grande que I'espace des caractéfisficlies
Les images d’apprentissage B& sont transformées en deR™ (M > N) par une application non
linéaired telle quex = ®(x). Les données’ sont centréeszszl ®(x*) = 0) et la matrice d’autoco-
variance des données est calculée par :

1 K
= oG et
k=1

Y =

La matrice de vecteurs proprés deX’ est calculée. La projection non linéaire d’'une imags'écrit

[134:

c=U"x =U" o(x)

La transformation non linéaire préalable permet éventuellement de rendre représentable de fagon
linéaire des données organisées initialement selon des variétés non linéaires.

Estimation robuste dec. Une fois les relationg et f calculées sur un ensemble d’échantillons d’ap-
prentissage, estimer les coordonnéesir une nouvelle observatignest une tache difficile si du bruit
structuréw® (non blanc, non gaussien), provoqué par exemple par des occultations, la perturbe :

y=x+w’=g(c)+Ww

Dans ce cas, I'erreuw englobe I'erreur due a la troncatuw& et le bruit d’observatiorw®. Les pa-
rametresc ne peuvent plus étre calculés de facon fiable par le projegtela présence de données
aberrantes dans I'observation implique I'utilisation de techniques robustes d’estimation. Cela équivaut a
définir un nouveau projecteur robuste.

M-estimateurs. Les M-estimateurs permettent de réduire I'influence des données aberrantes de
I'observation dans la régression. Les paramédresnt calculés en minimisant :

N
c= argmcin {Zp(yn —g(C)n)}

n=1

A partir d’'une représentatiog linéaire modélisée par ACB(c) = UTx, Black utilise cet estimateur
pour estimer les coordonnéesur I'espace propre et reconnaitre des objets occuligslfa minimisa-
tion est réalisée par un algorithme itératif des moindres carrés pondérés.

Test d’hypothéses. Leonardis et Bischof proposent d'estimer les paramétrear les vecteurs
propres en utilisant un sous-ensemble des données obsgrvédy, --- ,ynx} [10, 80]. Plusieurs es-
timations sont réalisées sur différents sous-ensembles, générant plusieurs hypothéses de reconnaissance.
La reconnaissance est réalisée en sélectionnant la meilleure hypdéitiese [
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2.1.3.2 Représentation locale de I'apparence

A I'exception des méthodes robustes, plus colteuses en temps de calcul, la représentation globale
des objets ne permet pas de gérer les effets d’occultations partielles. Celles-ci sont moins génantes dans
le cas de la représentation locale. L'objet étant représenté par un ensemble de caractéristiques propres
a chacune de ses régions, il suffit qu'une seule d’entre elles ne soit pas occultée, pour permettre sa
reconnaissance.

ACP locale. Pour étre plus robuste aux occultations, plusieurs auteurs réalisent un apprentissage par
ACP sur des sous-régions des objets d'intéi&t [ 08, 165. Lorsque I'ensemble d’apprentissage est trés

vaste, les vecteurs propres convergent naturellement vers une base de dérivées de gaussienne qui est la
meilleure représentation locale de la surface image][

Dérivées de Gaussiennes.Cette méthode proposée par Manmatha et Rawgdt Schmid [L.37],
caractérise localement la surface d'intensité de I'image par son développement de Taylor pour une image
en niveaux de gris. On peut définir jat local (ou signature locale) en chaque point d’'une imagees
signatures invariantes aux transformations telles que la rotation sont propegég\[l'ordre 2 et a une

échelle donnée, I'ensemble des invariants a ces transformations sont :

do=1 intensité
dy =12 + IS amplitude du gradient
do = Ipy + Iy laplacien

dy = Ly LoDy + 20y I 1y + Ly I I,
dy = I3, + 217, + I3,

Manmatha et Ravela calculent en chaque point de I'image le vetsteuf (dy, ... ,d4), atrois échelles
différentes. La caractéristiqui n’est pas utilisée pour que le systéme soit invariant aux effets d'illu-
mination. Le vecteur invariant multi-échelle s’éctit = (A,,, As,, Asy). Un objet peut donc étre
caractérisé par plusieurs vectelrs, j indiquant la position sur I'objet.

Schiele propose d'utiliser comme signature, la distribution d’'un ensemble de mesures locales appro-
chée par des histogrammes multidimensionn&is]f

2.1.4 Latexture

Quelques modeles de représentation de I'information de texture sont présentés comme les méthodes
spatio-fréquentielles utilisant les filtres de Gabor, le modéle auto-régressif, la décomposition de Wold
qui est liée aux trois caractéristiques psychovisuelles de la texture : la répétitivité, la directivité et la
granularité.



34 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

2.1.4.1 Approches par filtrage spatio-fréquentiel

Manjunath et Ma utilisent les filtres de Gabor pour I'analyse des textures dans le systéme de recherche
d'imagesNetra[89, 86, 85]. Les fonctions de Gabor sont des exponentielles complexes modulées par
des gaussiennes. Elles forment une base complete mais non-orthogonale, et touféimggeeut étre
décomposée dans cette base. Les caractéristiques utilisées pour I'indexation par Manjunath et Ma sont la
moyenne et la variance, de la convolution entre I'imagx les fonctions de base de Gabor.

Dans le systéme de recherche d’'images VisualSEEK, John Smith décompose le plan de Fourier grace
a une pyramide de filtres QMF ou filtres miroirs a quadratir&]. Le vecteur de mesures de texture
est composé de I'énergie locale de réponse de I'image pour chacun des filtres fréquentiels. Une région
texturée peut étre caractérisée par un histogramme de mesures locales de texture.

2.1.4.2 Modeles autorégressifs

Dans le modéle 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 paramétres du modéle au-
torégressif sont utilisés comme signature. Le modéle autorégressif multirésolution (MRSAR) calcule ces
parameétres pour plusieurs résolutions de la texture analysée en utilisant une pyramide gausgienne [
Les caractéristiques utilisées dans I'indexation sont les coordonnées du modele MERAR fnodele
STAR pourSpatio-Temporal AutoRegressipmposé par Szummer et Picardbl], permet d’étendre le
modéele précédent pour I'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 aléajaretrois signaux orthogonaux entre
eux, et ceci de maniére unique = w + p + e. w est un champ purement aléatoiwesst la composante
évanescente, et est déterministed3]. Ces trois signaux, oatomposantes de Wglde rapportent aux
caracteres aléatoire, directionnel et périodique du signakt la composante harmonique relative a
la périodicité e est la composante évanescente relative a la directivité,est la composante aléatoire
relative a la granularité. Le signal harmonique est caractérisé par les fréequences et les amplitudes des pics
harmoniques détectés dans le domaines de Fourier. Le signal évanescent est extrait par une transformée
de Hough de 'amplitude de la transformée de Fourier de I'image. Un histogramme de la pente des
droites est calculé. La variance de cet histogramme et la variance de I'énergie de Fourier le long des
droites correspondant aux pics de I'histogramme sont utilisées comme caractéristiques discriminantes du
signal évanescentf]. Le signal aléatoire est modélisé par un modéle MRSAR. En pratique, le caractére
évanescent des textures étant faible, la composante évanescente est également caractérisée par un modele
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MRSAR avec la composante aléatoifs].

2.1.5 Le mouvement

L'information de mouvement est souvent utilisée pour décrire les documents vidéps§, 65, 39].

Les travaux de recherche ont pour objectif de caractériser les mouvements de caméra et des différents
objets composants la scéne. Les travaux récents se sont intéressés a la caractérisation de mouvement dans
des cadres génériques peu contraints (textures temporelles, notions d’activité de mouvé&ihent) [

Dans le systéme de recherche d'images PHOTOBOOK, Pentland et al. utilisent le mouvement pour
caractériser les objets 17]. L'estimation du champ de vitesse ou flot optique est réalisée sous certaines
hypotheses restrictives comme notamment la constance des niveaux de gris entre deux images succes-
sives et est généralement colteuse en temps de calcul.

Pour reconnaitre le type de mouvement de la caméra, Joly utilise une technique dite "X&fay" [
Celle-ci consiste a étudier la variation temporelle des images projetées sur les deuxiaxage "X-
ray") ety (image "Y-ray"). La projection X-ray correspond alors a la moyenne de l'intensité des pixels
suivant chaque colonne de I'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
connait les angles de ces contours, les divers types de mouvements de la caméra peuvent étre identifiés.
Cette méthode est robuste a la présence de petits objets mobiles.

Certains travaux proposent d’exploiter I'information directement codée en format MPEG. Manjunath
et al. analysent le mouvement grace a un histogramme bi-dimensionnel calculé pour les vecteurs de
mouvementv,, v,) directement extraits des macro-blocs MPEG][ L'analyse de cet histogramme de
mouvement permet de séparer le mouvement de la caméra du mouvement d’un objet de la scéne.

2.1.6 Description de vidéo

Les méthodes de partitionnement temporel de vidéo sont basées sur la détection des transitions entre
deux plans §5]. Une méthode de détection des transitions consiste a 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 certgin seuil [
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 séquenéé][ Un contour qui apparait dans I'image a l'instanbin des
contours présents a l'instant- 1, est qualifié deontour entrantInversement, les contours a l'instant
t — 1 loin des contours de I'image sont considérés comme damtours sortantsd_e 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 B5]. Chaque région est caractérisée par les pics prédominants de son histogramme. Les images
de la base dont les régions présentent des caracteéristiques identiques a celles de 'image recherchée, sont
retenues. Puis la cohérence spatiale des régions dans I'image recherchée et celles de la base est analysée
par l'utilisation d’'ungraphe des couleurs voisin@SNG : 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 I'objet dans son ensemble. On remarque que I'apparence lo-
cale caractérisée par son développement de Taylor, correspond awdegigormation de couleur.
L'information relative a un ensemble de mesures (locales ou globales) peut aussi étre résumée par leur
distribution de probabilité. Deux méthodes de calcul de fonction de densité de probabilité ont été utili-
sées:

e une méthode non paramétrique : I'histogramme largement utilisé sur les mesures locales de forme,
vitesse, apparence, couleur, texture, ...,

e une méthode paramétrique avec une hypothés@ri de distribution gaussienne ou multi-gaussienne,
appliquée aux caractéristiques globales de I'apparenge |

L'histogramme calculé a partir des mesures locales d’un objet peut étre considéré comme une mesure glo-
bale de I'objet. Cette méthode de calcul des densités de probabilité est étudiée plus en détail au chapitre
3. Le modéle gaussien de Mogghaddam et Pentland évoquée a la settibhest une caractéristique
globale a I'ensemble d’une base d'images d’'apprentissage.

Différents types d’'information peuvent étre 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 multidimensionfiglsde méme,

Schmid caractérise ses objets d'intérét par un ensemble de mesures locales d’apparence et les angles qui
les lient entre elles1[37.

Différents critéres peuvent motiver le choix des caractéristiques images utilisées, par exemple le
type d’'objets d'intérét, le contexte dans lequel ils apparaissent, I'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 texturell2, 48, 84] peuvent étre utilisées pour segmenter puis indexer les régions
homogénes des images ou des vidéos. Le paragraphe suivant aborde I'utilisation des signatures pour des
tAches de détection et de reconnaissance.
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2.2 Application a 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 a
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 fenétre d’observation et celles des objets recherchés. Cette ressemblance
est calculée pour chaque positioi j) de la fenétre 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).

Extraction des Comparaison avee les Signatures de
signatures de caractéristiques de référence référence
I’observation i

i -
« '
F

4.’ " -

Carte de ressemblance

FiG. 2.2Détection des éléments d’'une classe d'objets.

Afin de limiter le temps de calcul nécessaire a cette recherche systématique, Schmid et al. proposent
pour les représentations locales de I'apparence, de sélectionner préalablement les positions dans I'ob-
servation avec un détecteur de points d'intérét (détecteur de Harris). Les mesures ne sont calculées et
comparées aux références, seulement sur les positions sélectiontjé@mn[distingue deux méthodes
de calcul de ressemblance entre signatures : les similarités présentées dans |2 settiries me-
sures de vraisemblances dans la secti@n2 Ces derniéres se rapportent directement a des mesures de
probabilités. Sila ressemblance est forte entre I'observation et la classe d’objets de référence, une étape
supplémentaire de reconnaissance est nécessaire pour identifier I'objet de la classe auquel I'observation
correspond.
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2.2.1 Calcul de similarité

On considére deux signaturbetk de dimensionV dont on cherche a évaluer la ressemblance.

Mesures de distance. Les mesures de distance sont couramment utilisées pour comparer des signatures
notamment, dans le cadre de I'appariement de mesures lo€ales3p, 99, et dans le cadre d’'une
représentation d’une classe d'objets par espace propre. Elles peuvent étre définies par :

1/r

N
Lo(hk) = > |hy — k"
j=1

On peut également considérer la distance euclidienne pondé&iée |

£5(h, k) = \/(h— k) S (h — k)T

ou S est une matrice symétrique dont les valesjispermettent de prendre en compte les corrélations
entre les composantés et h; des signaturesl37. Celles-ci peuvent étre apprises3f], ou fixees par
l'utilisateur suivant I'importance qu'’il accorde a chacune des mesuares. [

Distance a I'espace propre (Distance from Feature Space).Cette méthode de détection, basée sur
une représentation globale de I'apparence par ACP (cf. se2tioB.]), a été proposée pour évaluer la
ressemblance entre une observagofextraite dans la fenétre d’observation) et I'ensentbidimages
d’apprentissaged[/]. La DFFS consiste a calculer la distance euclidienne entre I'observation et I'espace
propre :

DFFS(y) = ||y - UU"y|

La reconnaissance d’'une observation est réalisée en comparant, par distance euclidienne, les coordonnées
réduites de I'observatioa = Uy, 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 littératurg felles que l'intersection d’his-
togrammes par Swain. {9, la mesure dw? [131, 4] et les mesures de distances] Sur la région

définie par la fenétre d’observation, un histogramme local est calculé et sa similarité avec I'histogramme
de I'objet recherché est mesurée. Cette opération répétée pour toutes les poésifipde la fenétre

permet d'obtenir une carte de similarité. Cette méthode de détection est appelée la rétroprojection par
histogrammes locaux (local histograming backprojectict]).

2.2.2 Méthodes statistiques



2.3. SYSTEMES DE TRANSPORTS INTELLIGENTS 39

Rétroprojection de vraisemblance. Dans cette section, la ressemblance d'une observation est éva-
luée par sa vraisemblance par rapport a un modéle statistique de référence. Par exemple, calculer un
histogramme sur un ensemble de mesures loaalggélevées sur un obj&d revient & modéliser la
distribution de la probabilité dm : P(m|O). Les positiong, j) dont les mesuresn; ;, présentent les
plus fortes vraisemblanceB(m; ;|O), permettent de localiser I'obj&d.

De méme, dans le cadre de la représentation globale de I'apparence, Moghaddam et Pentland ont
proposé un modeéle probabiliste pour la distribution des images d’apprentissage deialbasd'espace
des images (cf. équatioBi.@)). Cette méthode statistique a permis d'obtenir de meilleurs résultats que la
DFFS pour localiser des visagesT.

Rétroprojection bayésienne. Au lieu de rétroprojeter la vraisemblanaepriori P(m|O) on peut ré-
troprojeter la vraisemblanaeposterioridéfinie grace a la formule de Bayes par :

P(m|0) P(O)

(@] = ———
POlm) = =55

L'histogramme des mesures locakesde I'image observée permet d’approxinfé(m), et P(O) est
une constantelfi?].

Rétroprojection d’'un rapport de vraisemblance. Pour localiser I'objet recherché, Schneiderman ré-
troprojette le rapport de vraisemblandse§ :

En utilisant le théoréme de Bayé®,se réécrit :

_ P(O)P(m|0) _ P(ml0)
P(©) P(ml0) * P(m[0)

Ce rapport nécessite I'apprentissage de la distribution de la classebjets0.

2.3 Systémes de transports intelligents

Le domaine de recherche concernant la reconnaissance des panneaux routiers, consiste a la détection
et la classification de panneaux dans des scenes routiéres filmées par un véhicule en circulation. C'est un
probléme qui parait simple car les panneaux apparaissent dans des positions normalisées dans les scénes
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
phénoménes d’occultations induits par d’autres véhicules, compliquent le probléme.

Cette section présente différents travaux réalisés pour la détection et la reconnaissance de la signa-
lisation routiére. Cet état de 'art s’appuie sur ceux réalisés par Lalonde et Li en 1§9&$table en
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1996 [14] et Erckert en 199743]. Plusieurs systémes 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 I'image.

2.3.1 Images monochromes

e L'étude menée par Peugeot s'intéresse a la détection des panneaux de couleur rouge (stop, interdic-
tion, ...) entemps 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 a leur classification par
un systéme expert et un réseau de neurones. La détection et la reconnaissance sont réafisgsoen
94% de bonne reconnaissance][

e Plusieurs travaux ont été menés a l'université de Génes 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 classificatiofigpour
de temps de calcul pour des bases de données contenant 60 panneaux circulaires et 47 triangulaires.
Ce travail a été complété par une étude paralléle utilisant I'information couleur pour la détection. La
détection est alors réalisée par une segmentation couleur suivie d'une analyse de féfmes [

2.3.2 Images en couleur

La plupart des systémes de détection et reconnaissance exposés dans cette section fonctionne suivant
deux étapes successives :

e segmentation des images par des mesures couleurs pour définir des zones d'intérét,

e puis analyse de mesures de forme (sur les zones d'intérét) pour reconnaitre 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 these pour la réalisation d’'un prototypé€][ 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 critéres 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.

Premiére méthode de segmentation couleur : Color Connected Component (CCC). L'algo-
rithme se déroule en deux phases. D’abord, I'image couleur originale est transformée en une image
étiquetée. Un label est attribué a chaque pixel de I'image couleur de composante RGB. Ensuite, un algo-
rithme de regroupement de pixels opére sur I'image «labellisée» pour en extraire la topologie de I'image.
Les topologies qui correspondent a celles des panneaux routiers sont retenues.

Chague pixel de I'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 entrainé a partir d'un ensemble
d'images de référence. L'espace couleur normalisé (r,g,I) sert de représentation des couleurs afin de
rendre la classification robuste par rapport au changement d’éclairage.

_RtG+B . _ R __ G
I =73 r=g 9=3

Une table de correspondance (LUT) est remplie dans une premiére phase. Celle-ci contient pour chaque
combinaison RGB le label correspondant. La classification des pixels d'une image se réduit donc a
I'accés a cette table.

Cet algorithme regroupe les cellules de voisinage 4 en régions ayant le méme label couleur. Il génére
de maniére séquentielle les frontiéres de chaque région. Simultanément, I'algorithme extrait pour chaque
région la liste des régions voisines rencontrées en parcourant le bord extérieur, fournissant ainsi les
relations topologiques complétes entre les régions de I'image. Les régions d’une taille inférieure a un
seuil ne sont pas prises en considération. Pour la reconnaissance des panneaux routiers, des mesures
grossiéres sont introduites comme le rapport de la surface entre la région et son rectangle circonscrit,
le rapport hauteur/largeur du rectangle circonscrit, I'excentricité de la région ou la surface totale de
la région. Ces mesures permettent d’éliminer les candidats dont les caractéristiques correspondent le
moins a des panneaux. L'analyse de I'adjacence des régions n’est pas exploitée car le codt 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 systéme 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 I'analyse de la couleur et exploite les primitives contours qui sont définies
comme la frontiere des régions. Dans cette méthode, un candidat désigné par I'analyse couleur sera
confirmé ou infirmé selon la nature de sa forme (la forme étant utilisée comme attribut de classe).
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Premiére 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 a 4 ou 6 directions issus des deux segmentations couleurs précédentes. Cette méthode consiste
a extraire la symétrie, la surface, la compacité, I'histogramme, le nombre de faces, les faces paralléles et
colinéaires. La reconnaissance est alors réalisée a 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 ou les feuilles sont les pictogrammes
et les nceuds sont des classes de panneaux. Chaque classe de panneau correspond a une couleur et une
forme particuliére. La reconnaissance de formes géométriques et de pictogrammes doit étre robuste par
rapport aux variations d’éclairage, de taille et d’orientation. La taille et la couleur des candidats sont donc
normalisées puis comparées a un ensemble de référence de formes géométriques et de pictogrammes
sélectionnés au cours de la phase d'apprentissage. La premiére phase du processus de reconnaissance
de forme consiste a déterminer la classe du panneau éventuellement présent a partir de I'examen de sa
forme. La deuxiéme phase doit mener a la classification du pictogramme. La représentation normalisée
est corrélée a un ensemble de masques se référant chacun a un pictogramme particulier.

Meéthodes utilisées. La premiére méthode de segmentation couleur, plus ragidedt la seconde
méthode d’analyse de forme ont été intégrées au prototype. Le systéme fonctionne en temps réel, pour
la détection et la reconnaissance de certains panneaux autoroutiers. Le suivi des objets d'intérét est aussi
réalisé par un modéle estimation-prédiction de la fenétre d'intérét dans I'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 Classifié}) [La premiére réalise
une segmentation couleur grace ala CSC (Color Structure Codg)|[25. 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 a un certain seulil, la forme est rejetée. Cette probabilité est calculée a partir d’'une approxima-
tion du contour par une enveloppe convexe de 24 points. La reconnaissance de la forme est invariante
aux légeres rotations. A ce niveau, il y a encore beaucoup de fausses alarmes. Dans une troisieme étape,
un histogramme est calculé pour l'intérieur de I'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 reconnaitre les panneaux de vitesse de couleurs
rouge et blanche avec des chiffres bleus en temps régl Des techniques classiques sont utilisées
telles que le seuillage de I'espace des couleurs, un «template matching» pour I'analyse de formes, et une
reconnaissance de chiffre par corrélation. La performance temps réel est permise grace a I'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 grace a une segmentation couleur (groupement des pixels rouges)
et par une analyse géométrique qui confirme ou rejette la possibilité de la présence d'un pafineau [
L'espace de couleur utilisé est I'espace HSI.

Un autre projet permet de reconnaitre différentes formes de panneaux de couleurGiuge [
systeme 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 scene. L'image obtenue est segmentée par I'algorithme des
k-moyennes. L'analyse de forme est réalisée par la signature fournie par la transformée de Fourier de
'image contenant I'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 circulatior/f]. Une caméra CCD est montée a l'intérieur d’une voiture. Chaque image

RGB est transformée en image HSI. Un label est attribué a chaque pixel de I'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'intérét
présentant des distributions de couleurs similaires aux panneaux, peuvent ensuite étre analysées suivant
des critéres de forme. Pour I'analyse de forme, plusieurs solutions sont proposées telles que le chainage,
suivi d'une interpolation de lignes et une transformée de Hough, ou la programmation dynamique, ou

la distance de Hausdorff'f, 63]. La premiére approche est difficile au vu de la mauvaise qualité des
contours obtenus. Les chaines sont souvent cassées ou incomplétes, des contours surnuméraires sont
détectés et ont une mauvaise influence sur la robustesse du systeme. La seconde approche est intéressante
mais n'a pas été testée. Seule la derniére méthode est utilisée par I'équipe de CRIM.

Une étude menée a I'Université Concordia de Montréal propose de détecter et reconnaitre les pan-
neaux en quatre étapessf] : la segmentation des images RGB par une classification des couleurs et
définition des zones d’intérét, une recherche des contours dans les zones d'intérét, 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 aprés I'apprentissage de leurs couleurs.
Ainsi, les couleurs sont apprises a partir de quelques images de panneaux prises sous différentes intensi-
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tés lumineuses. Cet apprentissage permet une quantification adaptée de I'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 a droite» et «tourner
a gauche», sont divisés en plusieurs régions pour lesquelles un histogramme est calculé afin de pouvoir
les différencier.

2.3.3 Remarques

Les différents systémes proposés dans cette section, utilisent unanimement I'information de couleur
et de forme pour détecter et reconnaitre 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 premiére étape d’analyse d’'images qui permet de définir des zones
d’intérét. Elle nécessite la calibration des systémes d’acquisition et les performances du systéme sont
entierement conditionnées par cette premiére étape.

L'utilisation des histogrammes de mesures de couleur pour la reconnaissance de pictogrammes, par
I'université de Concordia a Montréal, rejoint des techniques déja évoquées avec les méthodes d’'indexa-
tion. Cependant, la robustesse des méthodes proposées, face a des occultations, aux ombres portées, a
des changements de conditions d’illuminations, ne sont pas clairement évaluées. Ces systémes ont pour
objectif de fournir un systeme d’aide a la conduite. Aussi, ont-ils la contrainte majeure de devoir fonc-
tionner en temps réel. Dans cette thése, 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 systémes d’'indexation. Les mesures locales (couleur, apparence,...), pré-
sentent I'avantage d’'étre robuste aux occultations ou aux perturbations locales (spécularités, ombres
portées), d’étre de faible dimension et généralement facilement extractible. Cependant, cette représenta-
tion locale ne conserve pas ou peu d’information topologique relative a la position des mesures les unes
par rapport aux autres. Au contraire, la représentation globale de I'apparence permet de conserver a une
erreur de reconstruction prés toute I'information contenue dans les images des objets d’intérét utilisées
en apprentissage. La signature globale est de plus grande taille et est plus difficile a extraire lorsque I'on
souhaite étre 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 étre évaluée par des mesures de
similarité ou de vraisemblance.

Au dernier paragraphe, un intérét particulier a été porté aux systémes 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-
miére étape de sélection de zones d’intérét (détection), conditionne fortement la réussite de ces systémes.
Cela implique gu'ils sont sensibles aux erreurs de classification.

Choix des caractéristiques. Les méthodes utilisées dans cette thése reposent sur des modéles d'appa-
rence. Deux représentations ont été utilisées : les mesures locales de I'apparence et les mesures globales.

La représentation d’'un ensemble de mesures locales par leur histogramme, est simple & mettre en
ceuvre. La simplicité, la robustesse et la vitesse des méthodes de rétroprojection et de comparaisons
d’histogrammes pour détecter et reconnaitre les objets, représentent leurs atouts majeurs. On peut re-
marquer que la couleur correspond au descripteur d’ordre O de I'apparence locale, et I'information de
contour est généralement extraite par segmentation des descripteurs d'ordre 1 ou 2 de I'apparence lo-
cale. On privilégie les mesures qui ne nécessitent pas une étape de segmentation dont les performances
conditionneraient entierement les résultats de notre application. Les mesures locales d’apparence utili-
sées dans cette étude correspondent a I'information de couleur et des mesures de forme calculées a partir
des dérivées d'ordre 1 de I'image.

La signature d’apparence globale est un vecteur composé des valeurs des pixels de I'image de I'objet.
Cette représentation globale contient plus d’information que la représentation par histogramme de me-
sures locales, car elle conserve I'information topologique. La sensibilité naturelle de cette représentation
aux perturbations locales telles que les occultations partielles ou les effets spéculaires, peut étre réduit
par I'utilisation de méthodes robustes.

Choix des méthodes. On s’intéressera plus particulierement aux méthodes statistiques qui formalisent
de maniére explicite 8 priori utilisé pour évaluer la ressemblance d’'une signature.
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Premiere partie

Apparence locale
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Introduction

Cette premiére partie s’intéresse a la représentation de I'apparence par des caracteéristiques locales.
Le caractére local implique que leur calcul est peu sensible aux perturbations (occultations ou effets de
spécularité), qui peuvent apparaitre dans leur voisinage. La représentation de I'apparence d’'un objet ou
d’une classe d’'objets, par un ensemble de mesures loBate$m;, - - - , mg}, est alors naturellement
robuste a de tels effets, car quelques mesures non perturbées suffisent a le détecter et le reconnaitre.

L'ensembleB peut contenir beaucoup de signatures locales si I'on considére la totalité de la surface
image d’'un objet, ou d’'une classe d'objets. Afin de réduire la dimension de représeratient étre
efficacement représenté par la distribution de ses mesém|53). Cette densité de probabilité peut
étre facilement approchée par un histogramme multi-dimensionnel. Cette méthode, non-paramétrique,
est bien adaptée a des mesures de petites dimensions.

Le chapitre3 présente les signatures locales utilisées pour décrire nos objets d'intérét, ainsi que
le calcul de leurs histogrammes. Plusieurs méthodes de détection et de reconnaissance, utilisant une
distribution de mesures locales, ont été proposées dans |'état de I'art (paragrdplependant, I'ap-
prentissage préalable de signatures de référering 5), est difficile car elles peuvent changer suivant :

e les conditions d’illumination,
e les réglages du systeme d’acquisition,

¢ les conditions de prises de vue : I'angle ou distance de la caméra par rapport a I'objet implique des
variations d'échelle, ou de perspective des objets dans les images,

e lesvariabilités intrinséques des objets, induites, par exemple, par I'usure des matériaux (panneaux),
ou par leur nature (arbres).

Détecter et reconnaitre efficacement nos objets d'intérét par ces méthodes, oblige a prendre en compte
'ensemble de ces facteurs.

Afin d’éviter cet apprentissage exhaustif, nous proposons au chédpiretiliser le comportement
statistique temporel particulier de nos objets d'intérét dans les séquences de scénes routieres, pour les
détecter. En effet, nos objets apparaissent a petite échelle dans une premiére image, puis grossissent
rapidement pour subitement disparaitre. L'analyse des changements statistiques dans la séquence permet
d’isoler de tels événements 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'intérét. Le choix des
caractéristiques dépend de plusieurs facteurs tels que :

v' le ou les capteurs considérés : dans notre application, on dispose d’'une caméra couleur,
v latache aréaliser : on cherche a détecter et reconnaitre des objets fixes sur I'accotement routier,

v’ la classeB d'objets d'intérét : on s'intéresse a des objets manufacturés (panneaux, poteaux, etc.)
et naturels (arbres),

v du contexte dans lequel ils apparaissent : les scénes routieres sont filmées sous un éclairage naturel
de jour.

Le choix des mesures locales s’effectue naturellement en choisissant celles qui, conjointement, caracté-
risent la classés et la discriminent de son contexte (nd#& La couleur est un attribut classiqguement
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'intérét. Ceux-ci sont manufacturés et présentent des contours recti-
lignes qui les distinguent des autres éléments naturels de la scéne. La seconde mesure choisie est donc
une mesure de forme qualifiant cette information. Ces deux mesures reposent sur les dérivée$ d’ordre
et1 jugées plus stables au bruit(7]. La section3.1explicite ces mesures de couleur et de forme.

Une approche classique pour résumer I'information contenue par une collection de mesures locales,
est d’approcher leur distribution par un histogrammél] 133. Cependant, cette représentation est
sensible au bruit notamment d( a la présence de discontinuités aux frontieres de classes. Une autre
méthode de calcul de distribution, moins sensible au bruit, est proposée a la 8ettion

L'information de forme est plus pertinente lorsqu’elle est extraite sur les contours des images et
présente peu d'intérét lorsqu’elle est extraite sur les zones uniformes. C’est pourquoi les techniques
classiques proposent de segmenter I'image pour ne retenir que I'information relative a ses contours. Afin
d’éviter cette segmentation, un intérét particulier est porté aux histogrammes de forme a la3saction
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3.1 Mesures locales d’apparence

3.1.1 Information couleur

Notre systeme d’acquisition fournit des images avec des pixels codés dans I'espace Boifeur
Les méthodes de pré-détection proposées au chapiomparent les histogrammes de mesures cou-
leurs calculés sur deux images successives d’une méme séquence. Si I'on suppose que les conditions
lumineuses ne changent pas entre deux images successives, et que le systeme d’acquisition reste stable,
on peut envisager de coder les mesures couleuR@®. Cependant, le systeme 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 I'eggagei sépare les deux
chrominancesr, g) de la luminancd. :

_ R(z.y)
r(z,y) = R(:c,y)+G(I,Z)+B(Ivy)

. G(z,y)
g(ﬂfvy) = R(;p,y)+G(m,z)+B(w,y)

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

L'instabilité de la composanté sera mise en évidence expéerimentalement 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, I'angle du gradient et I'alignement, est choisie pour
caractériser les contours rectilignes présents sur les objets manufacturés (poteaux panneaux,...) recher-
chés. Ces mesures sont issues des dérivées deldggié surface d'intensité de I'image, restreinte a la
luminanceL(x,y). On noteL,(z,y) et L,(x, y) ces dérivées premieres dans les directioesy. Elles
sont calculées rapidement de maniére récursive 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 positiofiz, y) de I'image L(z, y), la norme du gradient est définie
par :

N(z.y) = /L@, 9) + L(w,)

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 directiond du gradient est définie par :

Ly(‘rv y))

La(z,y)

La fonction notéearctans, permet de calculer la valeur de I'anglecomprise entre-r et +x. Sur la

O(x,y) = arctany <

figure 3.1, on remarque que cette mesure est tres bruitée sur les zones uniformes ou le gradient a une
direction instable. On montre a I'anne&egue la distribution de I'angle sur une zone uniforme perturbée
par un bruit gaussien, est une distribution uniforme.

Alignement. Si les deux positiong; = (z1,y1) etps = (z2,y2) appartiennent au méme contour
rectiligne de I'image, alors I'angle de contour €net P, est le mémd; = 6, = 0, et les deux points
sont alignés suivant la droite d'équation :

cosf x1 4 sinf y; = cosf xo + sinf yo = constante = «

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

X Lx(x7y) + Yy Ly(x73/)
N(z,y)

Oé(.T,y) -

carcos 0(z,y) = 59 etsin0(z, y) = Lelry),

L(z,y) N(z,y)

FiIG. 3.1Mesures de forme I'imagk(z, y) : la norme, I'angle du gradient et I'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-a-dire que le type de la fonction de distribution n’est pas spécifié a I'avance et qu'’il dépend unique-
ment des données observéed |

Etant donné un ensemble de mesufes {mj,--- ,my} prélevé dans un espace de dimensipn
on cherche a estimer la distribution qui les a générés. L'espace des mesures est quantifesseas de
tailles égales (cf. figurd.2). On noteD la matrice diagonale :

Dy 0
D=
0 Dy
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ol A- correspond a la largeur des classes sur chaqué axg1,--- ,d}. Le déterminantlet(D) =
Hle D; correspond a l'inverse du volume d’une classe.

Axe 2

).

4+—>r Axe 1
1
Dl

FiG. 3.2Partition en classes de I'espace des mesures : exemple en diménsi@n

3.2.1 Histogrammes classiques
L'histogrammeh desK mesures dé# est calculé’j € {1,--- ,C'} par:
K .
1 1simy € Cj
h; = — 3.1
7K ;{ 0 sinon (3-1)

h; est la proportion de mesures Begui appartiennent a la claség. L'équation3.1 peut se réécrire :

K
hy =3 6 (D (my <) (3.2)
k=1

ouc; estle centre de la classg et ¢, est la fonction rectangle de dansR telle que :
e ¢,(x) =1 six appartient & I'hypercube de co6té égdl ét centré sufp.,
e ¢,(x) = 0sinon.

La figure3.3 présente la fonction,, pour la dimensionl = 1. h; estime la probabilité que la mesuie
appartienne a la classg de volumedetlW [11]. La densité de probabilité d’'une mesureconnaissant
B s’écrit :

C
P (m|B) = det(D) Y hj ¢u (D (m —c;)) (3.3)
j=1

et on retrouve facilement :
h; = / P (m|B) dm
Ci

L’histogrammeh permet de représenter de maniére compactedleurs) la distribution d'un en-
semble de mesures locales. Cependant quelques difficultés existent telleg]que [
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¢ le choix du nombre de class€squi conditionne le caractére plus ou moins lisse de la distribution
estimée,

e dans le cas ou la dimensiahdes mesures est grande, I'estimation de la distribution nécessite un
nombreK de mesures élevé,

e |'histogramme présente des discontinuités aux frontiéres de classes.

3.2.2 Histogrammes interpolés

La fonctiong,, peut étre interprétée comme une fonction d’interpolaticii]. 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 problemes de discontinuité aux frontiéres des classes, on
propose d'utiliser une fonction d’interpolation linéaire notgéddans ce cas, I'histogramme interpolé se
calcule par :

K
1
hj =4 > 61D (my — )
k=1
et la densité de probabilité da s'écrit :
c
P (m|B) = det(D) »  hj ¢ (D (m—c;)) (3.4)
j=1
La fonctiong; est représentée a la figuse3 pour la dimensionl = 1. D'autres fonctions d’interpolation

peuvent étre utilisées B( : ¢; a été choisi pour sa simplicité d’utilisation pour le calcul des coefficients
h = {hy, -, hc}.

P, (x) D(x)

172 X 1 X

(z)u Cbl

Fic. 3.3Fonctions d’interpolation utilisées dans le calcul des histogrammes classiques et interpolés
(d=1).

Exemple. On considére une distribution gaussienne de moyé&fRet d’écart typel0. La densité de
probabilité théorique est représentée a la figude
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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. équatiod.) et un histogramme calculé avec une fonction d’interpolation li-
néaire (cf. equation3(4)), pour deux quantifications différentes de I'espace des mesures. On remarque

002
// \ 001
8925 11475 14025 16575

10 classes 51 classes

= histogramme classiqu—=— histogramme interpolé

FiG. 3.5Différence entre I'approximation de p.d.f. par histogrammes classique et interpolé

gue l'approximation par histogramme interpolé est plus lisse que I'histogramme classique et est plus
proche de la distribution théorique.

3.2.3 Méthodes des noyaux

Les fenétres de Parzen sont une réminiscence des histogrammes a la différence prés que les classes
ne sont pas définies a I'avance. La densité de probailita|3) est calculée par I'expression :

D| K
P(m[B) = ? ; (m — my))
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ou les centres des classes sont définis par les données. Utiliser la fonction regtamyjgique tou-
jours l'apparition de discontinuités aux frontiéres de classes. Pour les éviter, d’autres formes de noyaux
peuvent étre utilisées [].

La méthode des noyaux permet d’approcher la densité de probabilité3), mais nécessite de
conserver en mémoire l'intégralité d&Smesures dé8. On n’a donc plus une représentation compacte
de la distribution de probabilité & parametres 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 aveg et ¢,

Les images des séquences de scénes routiéres, sont perturbées par la présence de bruit gaussien, et par
un gain changeant entre images successives. Pour évaluer 'amélioration apportée par des histogrammes
calculés avec des fonctions d'interpolation linéaires, deux tests sont réalisés. Le premier s'intéresse a
l'influence d’'un bruit gaussien sur la comparaison d’histogrammes] [ La distancel; est calculée
entre I'histogrammén d’'une image de luminancg et I'histogrammeh,; de I'image bruitéel + b ou
b est un bruit gaussien de moyenne nulle et d'écart-typlee second test évalue I'influence d’'un gain
sur la comparaison d’histogramme. La distadgeest calculée entre I'histogramrhede I'imageL avec
I'histogrammeh, de 'image obtenue en appliquant un gaia I'image L, notéeg x L. Ces deux tests
sont réalisés avec des histogrammes calculés@yetq;.

Bruit Gaussien. Le test a été réalisé sur des histogrammes de luminance quanfifié®s8 classes.
Les résultats obtenus sont présentés a la figuseLa distancel;(h, h;) est reportée sur I'axe des
ordonnées en fonction de I'écart type du braitChaque point de la courbe correspond a la valeur
moyenne de&; (h, h;) obtenue sut0 images d’une séquence de scénes routiéres.

0,05 0,008

0,04 4
0,006 -
0,03 4
00z 4
0,003 -
0ot 4

256 classes 8 classes

Légende —— ¢, = ¢y

FiG. 3.6Influence d’'un bruit gaussien sur les histogrammes : distafi¢é, h;,) en fonction de I'écart
type du bruito.
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Les histogrammes calculés avec la fonction d’interpolation linéaire donnent de meilleurs résultats de
similarité (£,) pour une perturbation de type bruit gaussien.

Gain. Les résultats obtenus sont présentés a la figute_a distanceC; (h, h,) est reportée sur I'axe
des ordonnées en fonction du gain. Chaque point de la courbe correspond a la valeur moyenne de
L1(h, hy) calculée sur0 images. Les histogrammes calculés avec la fonction d’interpolatieont

025 02

02 016

01 0ps

005 o4

256 classes 8 classes
Légende —— ¢, = ¢y

FiG. 3.7Influence d’'un gain sur les histogrammes : distafgéh, h,) en fonction d’un gairy.

moins sensibles a la présence d'un gain entre deux images. La présence d’'un gain provogue des change-
ments de classes, surtout pour les grandes valeurs de luminance ou la varatién-g L| = L |1 —g|

est trés importante. Ce phénomeéne 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 premiéres méthodes proposent de limiter I'influence des zones uniformes dans le calcul des histo-
grammes d’angle. La pertinence des mesures d'angle étant proportionnelle a la norme du gradient, nous
proposons dans une troisieme 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 I'état de I'art, consiste a segmenter I'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. sectiofi.1.2.). Cependant, le choix d'un seuil pour déterminer les contours est délicat et
peut conduire a des erreurs de classification entre les contours et les zones uniformes.
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3.3.2 Histogramme pondére

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 pondgré3dns les
histogrammes classiques, chaque mesure pondére la classe a laquelle elle appartient, de maniére équiva-
lente par une pondératio}g (cf. équation 8.1)). Dans les histogrammes pondérés, on peut choisir des
pondérations qui contrdlent I'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 I'image, on peut définir des histogrammes de forme. Cette approche est une extension na-
turelle a la méthode présentée au paragrapBé.ou les pondérations sont binaires : pondérafipour
les mesures des zones uniformes pour celles des zones contours. Cependant, le choix d’'une fonction
de pondération reste délicat car il nécessite le réglage des paramétres qui conditionnent la classification
contour/non-contour au méme titre que le seuil évoqué au paragidahhe

3.3.3 Histogramme des mesure@, a, N)

Les mesures d’angle (et donc d’alignement) qualifient efficacement les contours d’une image, mais
présentent peu d’intérét lorsqu’elles sont calculées sur des zones uniformes. A 'Anpexaontre que
I'angled(z,y) calculée a la positiofr, y) d’'une image, a une variance qui dépend de la mesure de norme
du gradientV (x, y). Sur les zones uniformes bruitées par un bruit gaussien, la distribution de I'angle est
une distribution uniforme, ce qui confirme que cette mesure n’est pas pertinente pour caractériser ce type
de régions §8]. Dans cette thése, nous avons pris le partie de ne pas recourir aux méthodes de segmen-
tation qui conditionneraient I'ensemble des résultats. On propose de calculer I'histogramme de forme en
considérant conjointement les trois mesures d’angle, d’alignement et de norme du gréglient\)).

Cet histogramme tri-dimensionnel conserve I'information relative aux deux de régions : uniformes pour
les faibles valeurs de la norme du gradient, et contours pour les fortes valehits de

3.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté les mesures locales utilisées dans cette thése. La couleur et la forme ont été
choisies pour qualifier nos objets d’intérét et les discriminer de leur environnement. Linformation rela-
tive a un ensemble de mesures locales est résumée par leur histogramme. Les histogrammes classiques
présentent des discontinuités aux frontieres 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 a I'aide d’'une fonction
d’interpolation linéaire qui fournit une meilleure approximation de la densité de probabilité.
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Chapitre 4

Pre-détection non supervisée

Nos séquences d’'images de scenes routieres sont indexées par la distance et le mouvement de la
caméra correspond grossierement a un travelling avant. Les dikggsur le bord de la chaussée ont
un mouvement apparent relativement important. lls apparaissent a une petite échelle dans une premiéere
image, grossissent rapidement et disparaissent subitement. Leurs changements d’apparence dans la sé-
guence sont principalement dus au changement d’échelle (apparition, grossissement, disparition) et au
changement de leur position dans les images. La figdrprésente trois images successives de séquence
de scénes routiéres ou un panneau grossit puis disparait. Dans cet exemple, la distance entre les images
est de cinq métres.

FiG. 4.1images successives d’'une séquence de scenes routiéres.

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’intérét. Elle repose
sur I'analyse des changements statistiqgues dans la séquence vidéo. A partir d’hypothéses relatives aux
comportements statistiques des objets d'intérét et du reste de la scéne, nous proposons un systéme non
supervisé de détection d’événements complexes dans des séquences d’'images acquises par une caméra
en mouvementi2, 30]. De tels événements peuvent correspondre a la sortie, I'entrée ou au changement
d’apparence d’objets dans une scéne en mouvement global.

La sectiord.1présente des extracteurs permettant d’isoler les statistiques relatives aux objets d'inté-
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rét. Celles-ci sont utilisées en sectib pour localiser les objets dans la séquence grace ala technique de
rétroprojection bayésienne. Cette méthode originale de détection est illustrée sur une séquence d’'images
de scénes routiéres, avec les mesures locales de couleur et de forme présentées dans [& tleapitre
résultats obtenus apparaissent en seetian

4.1 Detection de changements statistiques
Pour détecter les changements statistiques, nous définissons les extracteurs :

A4 (m,t) = max (P(m,t) — v P(m,t + 1),0)

A_(m,t) = max (P(m,t) — vy P(m,t — 1),0)

ouP(m,t) est la distribution des mesures locatagdans I'imagel (¢). On suppose quP (m, t) est un
mélange de deux lois? (m, ¢|B) distribution des mesures appartenant a la classe d’objets d'intérét, et
P(m, t|B) distribution des mesures appartenant au fond de I'image. Sous certaines hypathéeds

sur le comportement temporel des densRém, ¢|3) et P(m, t|B), nous montrons que les deux extrac-
teursA (m,t) etA_(m,t) permettent d'isoler les densités de probabiltén, ¢|3) des objets d'intérét
de(t) qui ont significativement changé respectivement entre les instabts- 1 pour A_ et entref et

t+ 1 pourA,.

4.1.1 Hypothéses relatives 8 et B

H, : Composition des imaged (¢). On suppose que chaque imalje) de la séquence est composée
d'un ensemble d’objets d’intéré8, et d’un arriere plan3. La densité de probabilite(m, t) de mesures
localesm dans I'imagel (¢) peut se décrire par la loi de mélange :

P(m,t) = (1 —e(t)) P(m,t|B) + €(t) P(m,t|B)

H; : Proportion de B. L hypothéseH; contraint la proportiore des objets d’'intérét et est liée au
choix du paramétre dans les extracteurs. On suppose gappartient a I'intervallg0, ”T_l].

H, : Variations statistiques deB. On suppose que les statistiques du fdhsarient faiblement au
cours du temps, soit :

P(m, t|B) ~ P(m, ¢ + 1B)
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Hj : Différence statistique entre3 et B. Cette hypothése suppose que I'on peut choisir une mesure
localem qui permet de discriminer les objets Bedu fond13, ou :

P(m,t|B).P(m,t|B) ~ 0 Vm
Comme les densités de probabilité sont des fonctions positives, cette hypothése est équivalente a :

si P(m, t|B) > 0 alors P(m, t|B) ~ 0
si P(m, t|B) > 0 alors P(m, t|B) ~ 0

H, : Variations statistiques de 3. En pratique, nous sommes intéressés par les objets changeants qui
apparaissent ou disparaissent de la scéne, ou ceux qui ont des mesures locales qui changent significative-
ment au cours du temps. Ainsi deux cas peuvent étre envisagés. Le piémeonsidere qu®(m, ¢|B)

change fortement au cours du temps :

P(m,t|B).P(m,t+1|B) ~0 Vm

équivalent a :
o si P(m,t|B) >0 alors P(m,t+1|B) ~0
4
siP(m,t+1|B) > 0 alors P(m,t|B) ~0

Le second caﬂ; SuUppose au contraire que :
Hy : P(m,t|B) ~ P(m,t + 1|B)

mais que c’est la proportiarit) de I'objet qui varigfortement Cette notion de forte variation est précisée
au paragraphe suivant.

4.1.2 Extracteurs d’évenements

Lorsque les hypothesd$,, H1, H2, Hs et H, sont vérifiées entre les instaritett + 1, et entret et
t — 1 alors on montre dans I'annexeque :

A4 (m,t) = e(t) P(m,t|B)
(4.2)
A_(m,t) = e(t) P(m,t|B)
Les densités de probabilité devant s’intégrér an peut facilement calculeft) et extraireP(m, ¢|B).
Ce résultat ne dépend pas du parametchoisi. Dans le cas ou c'est I’hypothéHé qui est vérifiée, on
montre (cf. annexe) :

A4 (m,t) = max(e(t) — v e(t+1),0) P(m,t|B)
(4.2)
A_(m,t) = max(e(t) — v e(t —1),0) P(m, t|B)
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Le tableawt. lillustre dans un cas simple, le fonctionnement de I'extracfeusur deux densités de
probabilité approchées par des histogrammes monodimensiomneds abscisse 2(m) en ordonnée.
On montre les différentes étapes de calculde: le calcul dey P(m, t+1), et la soustractiof® (m, t) —
~vP(m,t+1) dontla partie positive (en rouge) est retenue par I'extracdeurQuel que soit le parameétre
~ chaisi, si I'hypothésdd, est vérifiée, les détecteurs permettent d’extraire la densité de probabilité de
I'objet d’intérét. Par contre, Iorsqqu1 est vérifiée, I'extraction n’est possible que si la variation de
proportion est suffisamment importante soit pAur : e(t) > vy e(t + 1) etA_ :e(t) > v e(t — 1).

4.2 Déetection par rétroprojection bayéesienne

Ayant estimé la distribution des mesures locales de I'objet d'intB(éh, ¢|53), il convient ensuite
de localiser les objets d8 dans I'imagel(t¢). Pour cela, nous utilisons la technique de rétro-projection
bayeésiennel[42, 149. Pour chaque positiofr, y) de I'image!(t), une mesure locale, , est calculée
et sa probabilitéx posterioriP(B|m, ,,t) d’appartenir &3 calculée grace a la formule de Bayes, est
reportée dans une carte de confiance :

P(mx,w t‘B) P(B)
P(mg,y,t)

P(Blmyg,y,t) =

La probabilité a prioriP(B), constante, n’intervient pas dans la décision. Pour chaque if{agde la
séquence, deux cartes complémentaires de rétro-projection sont calculées, |'@meaditérecalculée
grace @A, et I'autre diteen avantcalculée grace A _. La rétroprojectioren arrierepermet d’analyser
une image grace a sa suivante dans la séquence : le présent est interprété grace au futur (d'ou la termino-
logie en arriére. La rétroprojectioren avanipermet d’analyser une image grace a sa précédente dans la
séquence : le présent est interprété grace au passé (d'ou la termiresicyian}.

Notre méthode est appliquée a des images synthétiques présentées a la Figquiereproduisent
trois images successives de scenes routiéres ou un arbre grossit puis disparait, et un panneau grossit. Les
figures4.3et4.4présentent les résultats de pré-détection obtenus avec les mesures couleur par les extrac-
teursA, et A_ pour les valeurs = 2 ety = 4 . On remarque que dans les deux cas la rétroprojection
en arriérepermet de détecter parfaitement la disparition de I'arbre. De la méme facon, quelques pixels
du contour du panneau sont détectés car leurs couleurs ont changé au changement d’échelle. Ces pixels
mixtes (situés sur la frontieére entre deux régions de couleurs homogenes) ont une couleur instable. Leur
existence a motivé, pour Vertan et al5f], 'usage des histogrammes pondérés présentés en section
3.3.2 Poury = 2, la carte de pré-détectian avanipermet de localiser le panneau et I'arbre. Ceci n’est
pas le cas pouy = 4 car le grossissement de ces deux objets conduit a un facteur d’échelle supérieur a
2 mais inférieur at.

La figure4.5 présente les résultats de pré-détection obtenus avec les mesures de forme décrites a la
section3.1.2 et qui visent & détecter les alignements. Dans ce cas, la localisation des contours du pan-
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H, H:lie(t—l—l):%e(t) H:lie(t—l—l):%e(t)
extraction possible extraction impossible extraction possible

i, e, || Ll am.

Plm,t+ 1)

i il

vy P(m,t+1)

IR 4R{N;

w- oW

P(m,t) — vy P(m,t+1)

) — mesures du fond = mesures de I'objeB
Légende : o
= Mesures rejetées pAr, == Mesures retenues pAr,

TAB. 4.1Effet de I'extracteurA ;. pour une sensibilité = 2 dans le cas des hypothesHs et H; avec
Hy, H1, Hy et H5 vraies.

neau et de l'arbre, est liée aux variations de la mesusensible a la position des objets dans I'image.
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It It—|—1

FIG. 4.2Trois images synthétiques successives.

'y

rétroprojection en arrierA . rétroprojection en avark _

FiG. 4.3Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de cotileu).

'

rétroprojection en arrierA ;.  rétroprojection en avank _

FIG. 4.4Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de cotleu].

L'hypothéseH, est alors vérifiee. On remarque également que les contours horizontaux des marquages
routiers sont détectés pour la méme raison (changement de la m@staedis que ceux qui sont paral-

léles au déplacement du véhicule ne le sont pas : les mgguresV) ne varient pas entre les images ni

en valeur, ni (suffisamment) en proportion.
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O 4 O

rétroprojection en arrierA . rétroprojection en avank _

FiG. 4.5Cartes de pré-détection calculées avec les mesures de forme).

4.3 Resultats de pré-detection

Des tests de pré-détection ont été réalisés sur une bas®@énages séquentielles de scénes rou-
tieres, soits km de route de la nationale dans le départemeitl (Marne). L'annexeC présente les
résultats de pré-détection obtenus pourll@spremiers metres. Les cartes de pré-détection sont tres dis-
criminantes bien qu’elles soient seuillees @.e. toutes les positions:, y) telles queP (B|m, ,, t) > 0
sont retenues).

4.3.1 Choix du coefficienty

Le paramétre, permet de régler la sensibilité des détecteurs aux changements statistiques. L'annexe
C présente quelques résultats de pré-détection couleur avec différentes valeufs.ge2 et 3). La
figure 4.6 présente un résultat de pré-détection obtenu sur I'indagéct. figure4.1). Plusy est grand,
moins le détecteur est sensible aux changements statistiques dus aux variations de proportion (hypothése
HQ). Par contre, lorsque I'hypothégé, est strictement vérifiée, ce qui est le cas du panneau, la densité
P(m, t|B) est extraite quelle que soit la valeur getilisée. NB : Les derniéres lignes des images de la

ol b

vy=1,5 v=2 v=3

FiGc. 4.6Résultats de pré-détection couleur sur I'imalge pour différentes valeurs de

séquence sont instables suite a un probléme de numérisation et leurs variations statistiques sont pergues
presque a chaque image.
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On rappelle que est lié au domaine de variation d@ar I'hypothése;. Poury = 3, € est limité a
lintervalle [0, 2] et poury = 1,5, € € [0, 1]. La valeury = 2 a finalement été choisie car elle est un bon
compromis entre la sensibilité des détecteurs a 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 I'imagele la séquence, calculé
avec des histogrammes classiques de mesures co(teyrs.). La figure4.8 montre le résultat obtenu
avec des histogrammes interpolés. La rétroproje@ioavanipour les histogrammes classiques indique
gu’une partie importante du ciel a changé de couleur entre les infagetsi;s. Ce changement est dQ
a 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 a
l'instabilité du systéme d’acquisition mais cela ne suffit pas toujours (cf. résultats de I'aBnexee
gain perturbateur est principalement présent sur l'information de luminanéessi, la pré-détection
couleur s’est finalement limitée a I'information des chrominarieeg), jugée plus stable.

rétroprojection en arrieré rétroprojection en avank _

FiG. 4.7Résultat de rétroprojection avec des histogrammes classiques calculés sur des mesures couleurs
(T797L) ('7 = 2)

La partie colorée jaune du panneau est détectée grace a son changement d’échelle important (hypo-
théseHjl) dans le cas de la rétroprojectien avant et a sa disparition dans le cas de la rétroprojection
en arriere (hypothéseH;). Quelques mesures des contours des arbres situées dans I'arriére plan sont
également détectées car leur couleur est changeante (pixels mixtes).

Remarque. Hj suppose que les objets d'intérét Bene ressemblent statistiquement pas au fBnd

Cette hypothése n’est pas vérifiee dans le cas des images présentées a fadiguarenaison au toit

rouge est présente dans les deux images successivest 1,315 : c’est un élément dB. Sa couleur est
identique (de méme classe) a celle des panneaux disparaissants. La variation statistique des pixels rouges
est suffisamment importante pour étre extraite par le déteteurla rétroprojectioren arrierepermet



4.3. RESULTATS DE PRE-DETECTION 69

ez ez
e -

.

rétroprojection en arriera ;. rétroprojection en avark _

FiG. 4.8Résultat de rétroprojection avec des histogrammes interpolés calculés sur des mesures couleurs
(r,9,L) (v =2).

de localiser les panneaux mais ne les distingue pas du toit qui a les mémes statistiques couleurs.

L4315

19945 19250

FiG. 4.9Exemple de résultats de pré-détection couleurH 2) lorsque I'hypotheséi; n'est pas stric-
tement vérifiée.

Dans les images successiviss et 950, la disparition de la partie jaune du panneau n’est pas
détectée car ses statistiques couleurs se confondent avec celles du champ présent en arriére plan. D’'autre
part, la variation due a la disparition du panneau, trop faible, n’est pas pergue par les détecteurs.

Les mesures couleurs seules ne permettent donc pas de détecter I'ensemble de nos objets d’intérét.
On propose au paragraphe suivant d'utiliser conjointement des mesures de forme.
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4.3.3 Pré-détection par mesures de forme

La figure4.10et la figure4.11 présentent le résultat de pré-détection sur I'iméage 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 mesurequi indiguent un changement de position de I'alignement. La mesure
d’angle 6 ne varie pas sur nos objets d'intérét car ils n'y a pas d'effet de rotation entre deux images
successives. Les contours, hotamment verticaux, du panneau de priorité et de I'arbre qui présentent des
mesuresy changeantes (hypothégh) 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-coté. Ces résultats de pré-détection par mesures de forme, peuvent étre comparés a la détection de
contours par la norme du gradient (figydré.2).

rétroprojection en arriére rétroprojection en avant

Fic. 4.10Résultat de rétroprojection avec des histogrammes classiques calculés sur des mesures de
forme (4, a, N).

rétroprojection en arriére rétroprojection en avant

FIG. 4.11Résultat de rétroprojection avec des histogrammes interpolés calculés sur des mesures de
forme (6, a, N).
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FIG. 4.12Norme du gradientV, de I'imagelrs.

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 A_ sont réunies dans une seule carte. Concrétement, les
cartes de rétroprojectiogn avantet en arrieresont sommées puis seuillées.d es petites régions (de
taille inférieure al0 pixels) sont éliminés par une analyse en composantes connexes.

i [

‘ P A
R ) \§?/

St ) ;1
2} ) . f;—-&;.

. ! e :G,; . T}‘ i

Carte de pré-détection calculée Carte de pré-détection calculée
avec des mesures de couleur avec des mesures de forme

FiG. 4.13Fusion d’information entre la rétroprojection en avant et en arriére pour I'imdgge

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, I'analyse des alignements verticaux dans la carte de pré-détection par mesures

de forme.
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FIG. 4.14Fusion des résultats de rétroprojection avec les mesures de couleur et de forme pour 'image

Izs.

4.3.5 Résultats quantitatifs surs 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 arriere)
pour les mesures de forme et de couleur.

On considére 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 ou I'objet apparait. De méme pour
les mesures de forme, un objet est détecté si ses contours sont localisés dans au moins une des images de
la séquence ou il apparait.

Mesures couleurs. Surless km de la séquence, apparaissEnpanneauxl2 ont leurs parties colorées
détectées par notre méthode de pré-détection {86t ). Les panneaux non détectés sont ceux qui
comportent trés peu de couleurs, et ceux situés dans de fortes ombres.

Mesures de forme. Lorsqu’on considere les mesures de foriiepanneaux sont détectésl $6). Les
4 panneaux non-détectés sont ceux situés dans des zones ombragées ou les contours sont peu marqués.
lIs ont également été manqués en utilisant les mesures couleurs.

Eléments verticaux. La majeure partie des objets d'intérét présente des éléments verticaux (poteaux,
troncs d’arbre, délinéateurs,...). Les mesures ayant un angle vertical sont retenues pour définir des ré-
gions d'intérét. La figurel.15présente les mesures verticales retenues de la carte de pré-détection de
forme présentée a la figudel3 Les régions détectées sont localisées dans I'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
I'herbe. Celles-ci pourront étre écartées par une analyse avec d'autres mesures (par exemple couleur).
Sur lesb kilomeétres de la séquence} délinéateurs sur8 ont été parfaitement détectés (St%).
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FiG. 4.15Régions a mesures de forme verticales.

Les délinéateurs manqués se situent dans I'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. L& figprésente des images

de la séquence ol les mesures de forme verticales permettent de détecter le délinéateur parfaitement. Sur
la séquenceh3 troncs d’arbre ont été détectés sdmprésents. Les résultats de pré-détection obtenus sur

5 km sont rappelés au tabledlr.

FiG. 4.16Pré-détection par mesures de forme verticales : I'ombre portée sur le délinéateur atténue ses

contours et empéche sa détection.

FIG. 4.17Pré-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. 4.2Résultats de pré-détection sur une séquenceg:de

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 I'image précédente (rétroprojectioravany, et avec celle de 'image suivante
(rétroprojectioren arriére. Notre méthode utilise peu de connaissaaggiori : seules quelques hypo-
theses sur les comportements statistiques des objets d’'intérét et de leur environnement sont utilisées. Ces
hypothéses sont raisonnablement bien vérifiées en pratique, sauf parfois I'hypdth&atte derniére,
gui suppose que la mesure locale choisie permet de discriminer I'objet d’intérét du reste de l'image,
peut provoquer des oublis lorsqu’elle n'est pas vérifiée. Si I'utilisation conjointe de plusieurs types de
mesures permet de limiter ses oublis, il y a tout un travail a faire sur le choix ou la détermination de
«bonnes» mesures locales, c’est a dire de mesures discriminantes pour tel ou tel objet par rapport a son
environnement.

Notre méthode est facile a mettre en ceuvre et rapide. Contrairement a 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 x 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 a 3 cartes
de pré-détection par minute lorsque I'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’'intérét dans une séquence de scénes routiéres. Cependant, un objet peut
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étre détecté dans plusieurs images successives sans que I'on sache s'il s’agit du méme. Lorsque qu’un
évenement est détecté a un instafwbjet apparaissant, changeant, disparaissant), on le recherche par
rétroprojection dans I'imagé(t). La figure4.18 présente le résultat obtenu lorsgBém, 75|5) (cal-

culée sur des mesures couleurs aec) est rétroprojecté dans les images précédehtgdgs et Igo.

La rétroprojection dé”(m, 75|8) permet de suivre la trajectoire de la partie colorée du panneau sur
plusieurs images successives. Cette derniere remarque laisse envisager des perspectives quant au suivi
d’objets dans les séquences d’'images.

. 2 p
g 4 K
N N LT

Igs I I75

FIG. 4.18Suivi : rétroprojection de la distributiof®(m, 75|8) dans les images précédentes.

Plusieurs travaux proposent d’apprendre des statistiques propres aux Bjats), pour les dé-
tecter par rétroprojection et les reconnaitté€d 131, 147. Un apprentissage sur leur comportement
statistique P (m, t|B), pourrait aussi étre envisagé pour améliorer nos résultats de détection.
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Deuxieme partie

Apparence Globale
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Introduction

Cette seconde partie s'intéresse a la représentation globale de I'apparence. Les objets d'intérét sont
caractérisés par un ensemble d'images les représentant dans leur globalifg=nfé, - - - ,xX}. Ces
imagesx sont de grande dimension. Plusieurs méthodes de réduction d’information ont été proposées
dans I'état de 'art au paragrapBel.3.1 qui permettent d’'indexer chaque image efficacement par des
coordonnées réduitesliées ax par une relatiory linéaire ou non, a une erreur de reconstruction prés
r

W

x=g(c)+w"

Les coordonnéespermettent de représenter chaque image de la base d’apprentissage, de maniére parci-
monieuse et, la clasg®peut étre représentée par la distribution des imag¥s{53). Nous avons choisi

de lierx ac par une relation linéaire calculée par Analyse en Composantes Principales qui a 'avantage
d’étre simple a mettre en ceuvre.

Au chapitre5, nous rappelons comment calculer I'application linégipgar ACP et nous proposons
quelques améliorations. A partir de cette représentation, on caractérise la base d’apprefitssage
distribution des image® (x|B).

La reconnaissance d’'une image, ou observaiosst réalisée en calculant les composantes réduites
¢, puis en les comparant a celles qui indexent chaque image d’apprentisség€ejgendant, contrai-
rement aux mesures locales, I'observatjorst sensible a I'apparition de perturbations, comme, par
exemple, les occultations partielles. Au chapé@r@our prendre en compte I'apparition de telles pertur-
bations, nous proposons de lier 'observatjoaux images d’apprentissagepar la relation :

y=x+w’=g(c)+w

ol w? correspond aux perturbations liées au bruit de capteur, occultations partielles ou dégradations.
L'erreur w est I'addition entre I'erreur de reconstruction et ces perturbations. En utilisant une hypo-
thése adaptée sur la distribution de I'err@(w|5), on propose au chapit® des méthodes robustes
d’estimation des coordonnéesde I'observationy, qui permettent de reconnaitre 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 probléme de
la détection d’objets sur des fonds texturés au chapitre
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Chapitre 5

Mesures globales d’apparence

La caractéristique globale de I'apparence d’'une image correspond a un vecteur contenant en ordre
lexicographique, les valeurs des pixels de I'image. On dispose d’'unéshasatenanfs images multi-
bandes d'apprentissage représentées par leur vecteu3 défini par :

k |
xl,l ‘

k k
Ti1 — Xpw
: / P

.

k
xl,N

FiG. 5.1image multi-bandec”.

k
Tp.N

ou P est le nombre de bandes/Etle nombre de pixels. Ce chapitre a pour but de modéliser la vraisem-
blanceP (x|B) a I'aide des échantillons de la baSeainsi que d’indexer chaque image d’apprentissage
par une signature de plus petite dimension (trés inférieed3

L'Analyse en Composantes Principales (ACP) est une technique usuelle de réduction de I'informa-
tion. Elle permet de définir une relation linéaire entre la variable imagecelle réduite:, a une faible
erreur de reconstruction pres’ (cf. section2.1.3.]).

L'ACP nécessite I'estimation sur I'ensemble d’échantillons d’apprentissage, des moments du pre-
mier ordre, la moyenne, et du second ordre, la matrice d’autocovariance. Le paragraphappelle
les estimateurs classiquement utilisés. Cependant, certains pixels des échatttipponent une infor-
mation inutile concernant I'objet considéré. C’est pourquoi on propose de nouveaux estimateurs robustes
de la moyenne et de la matrice de covariance, a la se6tiof 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 I'on note E, I'espace des imagesle dimensionV P, les J premiers vecteurs propres, corres-
pondant aux plus grandes valeurs propres, permettent de définir un sous Espactequel chaque
image d’'apprentissage peut se projeter pour une erreur de reconstructionwfipde norme eucli-
dienne minimale. Cette projection, ou reconstruction dand’'une imagex, s’exprime en fonction d¢
coordonnées réduites notégs, - - - , c;}. Dans la sectio.2, sous certaines hypothéses et en utilisant
la relation entrex et les coordonnées réduitesnous présentons quelques modéles de distribution de la
vraisemblancé (x|5).

Pour illustrer ce chapitre, cette technique est appliquée a ldbematenant le2 images du premier
objet de la base COIL1P{ dont certaines sont représentées a la figuee

x0 %10 %20 %30 x40 %20

FiG. 5.2Exemple d’images d’'apprentissage B€issues de la base COILLD]).

5.1 Analyse en Composantes Principales

Le paragraph&.1.1rappelle les estimateurs de la moyenne et de la matrice de covariance, classique-
ment utilisés dans le cadre de I'ACP. A la sect®fi.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 a la sect®.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 moyenngi*

L'image moyenngi€ est classiqguement définie comme l'isobarycentreideésiages de3 soit :
1 K
sc - k

Le n°™¢ pixel de I'image moyenn@* correspond a la moyenne de€"** pixels des images d’appren-
tissage.
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Calcul des données centrées associées I'estimat@ir Chaque image d’apprentissaggest centrée
par :

ik:Xk—ﬂc

La figure5.4 présente I'image moyenng calculée sur la bass.

5.1.1.2 Estimateur classique de la matrice d’autocovariance:*

La matrice d’autocovariance est classiquement calculée par :

KZ~I€ kT XX

ou X est la matrice dont chaque colonh&orrespond a I'image centréé. La matrice de covariance
3¢ est carrée, réelle symétrique et semi-définie positivg Elle est donc diagonalisable et ses valeurs
propres sont positives.

La matriceX¢ est de trés grande dimensiotN:P x N P. Le nombreK d'images d'apprentissage
dansB, est souvent inférieur au nombMeP, et I'espace vectoriel qu’elles engendrent est de dimension
inférieure ou égale & — 1 (la soustraction de I'image moyenne enléve une dimension). Aussi, pour
réduire le temps de calcul nécessaire a I'extraction des valeurs et vecteurs propfesdartilise la
décomposition en valeurs singuliéres qui diagonalise la mafyiee XX, souvent de dimension plus
petite K x K [12(]. Les NP valeurs propres d&¢ sont lesk valeurs propres d€) complétées par
des valeurs propres nulles. Si 'on nateun vecteur propre d€ associé a la valeur proppg, alors le
vecteur propre; de ¢ se calcule simplement par :

_ Xy,
VN

Les autresV P — K vecteurs propres sont associés a une valeur propre nulle, et ne sont généralement

vje{l,---,K}:u

pas calculés.

5.1.2 Nouveaux estimateurs de la moyenne et de la matrice de cova-
riance

Limage d’apprentissage d’'un objet représente I'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 ®l'ebjitin ensemble
de pixels appartenant au foatl 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 piels de
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5.1.2.1 Nouvel estimateur de la moyennega®

Nous proposons un nouvel estimateur de I'image moyenrig olé la moyenne sur chaque pixel
des images d’'apprentissage est calculée en ne considérant que les pixels appartenant a I'objet :

K

. 1 .

Vn el -+, NJ: MZZW E by
k=1"n k=1

avech® la pondération appliquée aux valeursdu pixeln de 'imagex*, définie par :

{bﬁ:lsixf;e()

k _ .
by = 0 sinon

La figure5.3 présente les pondérations appliquées a I'imejeles pixels noirs indiquent des pondéra-
tions nulles et les pixels blancs des pondérations égales a 1.

FiG. 5.31mage des pondératiorts’ appliquée a I'image d’apprentissage.

Calcul des données centrées associées a I'estimatg@th  Chaque pixeh de chaque modéte* est
centré pack = bk (zF — ™), ou:
b — gk (Xk _ ﬂn>

en posanB* la matrice diagonale contenaRtfois les N pondérations” (la pondération” est appliqué

aux P valeurs du pixeh). Les pixels dex* appartenant a I'obje® sont centrés et les pixels desont

mis a zéro. La figur®é.4 présente I'image moyenrg* calculée sur la basB. Les pixels appartenant au

fond, de valeu®, influencent le calcul classique de la moyenne. On remarque que I'image cehaide

[1¢, présente des variations sur le fond ne concernant pas I'objet, ce qui n'est pas le cas en centrant avec
A" al'aide des pondérations.

5.1.2.2 Nouvel estimateur de la matrice d’autocovarianceX®

On propose d’estimer de maniére indépendante chaque élément de la matrice de covariance, en ne
considérant que les pixels appartenant a I'objet

K
n — in _ 1 blc
(p1,m1),(p2,n2) p1¥N+n1,p2x N4n2 K 1k pk n1
Zk:l n1“’ng k=1

~ k ~k
Lp1ny bn2 Lpa,ma
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jf At
[ Tﬁm{
=
ﬁOZXO_ﬂc %0 = RO (Xo_ﬂn)

FiG. 5.4Estimées des moyenngset 4™, de la base3, et image centrég&’.

3 correspond & I'estimateur non biaisé de la matrice de covariarick Elle est carrée, réelle, sy-
métrique et diagonalisable. La définition H& ne permet pas de I'exprimer comme le produit de deux
matrices. On ne peut utiliser la décompoaosition en valeurs singuliéres. De plus, le caractere semi-définie
positive de la matrice d’autocovariance classique n’est pas consery@ p&i7. Les valeurs et vecteurs
propres sont alors extraits directement de la matrice de covartdhake dimensionVP x N P.

5.1.2.3 Remarque

De La Torre et Black ont proposé récemment une méthode d’estimation robuste non supervisée de
'ACP [74], qui permet d’écarter les images ou les pixels faux parmi les échantillons d’apprentissage.
Cependant leur approche est coliteuse en temps de calcul.

5.1.3 Extraction des Composantes Principales
Un vecteur proprer de la matrices vérifie la relation suivante :
Yu=Au
ou \ est sa valeur propre associée. La matkigeeut alors se décomposer :
¥ =Unp Avp Ugp

ol Uy p est une matrice collectant tous I&SP vecteurs propres d8, et Ay p est la matrice diagonale
des valeurs propres.
Aux paragraphes.1.3.1et5.1.3.2 on présente les valeurs propres et vecteurs propres de la matrice
de covariance, obtenus suivant les différents estimateurs. On considére les composantes principales issues
de:
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e la diagonalisation de la matrice de covariantfecalculée & partir des images Becentrées sur
ac: <‘ac7 ic) ,

e la diagonalisation de la matrice de covariantfecalculée & partir des images Becentrées sur
e (ﬂ“, ic>’

e la diagonalisation de la matrice de covariai®ecalculée a partir des images Becentrées sur
an <ﬂ“, in),

5.1.3.1 Valeurs Propres

Le spectre de la matrice de covariance conti€nt 1 valeurs propres éventuellement non nulles, et
NP — K + 1 valeurs propres nulles. Elles sont rangées en ordre décroissant et fotges i1 ... v py-
On ne représente dans ce paragraphe quE Ipeemiéres valeurs propres.

Valeurs propres deX¢. La valeur propre); associée au vecteur propeg s'interpréte comme la
variance des coordonnées syrdes images d’apprentissage centrees, soit :

K
1 1) 2
No=2 D, (Cj)
k=1
avece) = u; T xF =< uy|x" >.
La figure5.5 présente les spectres des matrices de covarighcalculés a partir des images d’ap-
prentissage centrées sif et i". Le rang;j des valeurs propres est reporté en abscisse et leur valeur
Aj, en ordonnée. On remarque que les premieres valeurs propres sont beaucoup plus faibles dans le cas
<ﬂ“, i‘), que <ﬂ°, i‘). Ainsi, les variances des coordonnées des images centrées d'apprentissage sur

les premiers vecteurs propres, sont plus faibles pour I’apprenti:{fﬂgé‘) que (ﬂ‘, i‘).
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FIG. 5.5Spectres de{ﬂ‘, 2‘) et <ﬂ", 2‘).
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Valeurs propres deX". La figure5.6 présente le spectre dé&* calculée sur la basB. On remarque
I'apparition de valeurs négatives (liées a la perte du caractére semi-défini positif de la matrice). Les
valeurs propres dE™ ne peuvent plus s'interpréter comme des variances.

200000

150000 -
100000 -

50000 -

0 ﬂ h m ﬂ AvAvvauAvmuf”\uf\uxvﬂvA\/«yxyxvxwxvﬁ
f v U\ \‘é 1 v 51 61
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-100000

FIG. 5.6Spectre de(ﬁ“, i“).

Part d'inertie expliquée. Linformation contenue dans les premiers vecteurs propres ou la qualité
globale de la représentation est évaluée paatad’inertie expliquée

Z}] 1)“
PIPY
Le nombreJ de vecteurs propres retenus est choisi tel que la part d’'inertie expliquée soit supérieure
a un seuil fixéa priori [3]. La figure5.7 présente la part d'inertie expliquée calculée péﬂf, 2“) et

Qy = (5.1)

<ﬂ“, 2‘). L'abscisse correspond au nombfeale vecteurs propres retenus pour décrire I'espace propre
F, et la part d’inertie expliqué@ ; est reportée en ordonnée.
La part d'inertie expliquée déﬂ‘, i‘) a une croissance beaucoup plus rapide éﬁd‘e f]‘). Cela

est dd aux premieres valeurs propres qui sont beaucoup plus grande{sﬁncﬁlﬁ) (cf. figure5.5).
La part d'inertie expliquée n'a pas été calculée pour la matrice de covarizhcar 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 étre reconstruites efficacement suigmehegrs
vecteurs propres pour une erreur de reconstruction minimale telle que :

Z u]er —X +w"
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o (ﬂc 2c> e (ﬂ" 2c>

FiGc. 5.7Part d’inertie expliquéeQ; en fonction du nombreg de vecteurs propres retenus, pour les
apprentissageéﬂ‘, 2‘) et (ﬂ", 2‘) .

e %" est la composante ou projection orthogonalex der I'espace propré’,
e w" est I'erreur de reconstruction desur F*,
e c; estla coordonnée desur le vecteur propra; associé a la valeur propsg.

On rappelle que, lorsque I'on considére la moyepRgla relation entre image” et son image
centréex”, dépend d’une matrice de pondératish: x* = B* (x* — 4"). Dans le cas de la moyenne

classiquei®, X* est lié ax* par :x* = x* — i*. Cependant, la relation entre I'image centrée et ses
coordonnées sur les vecteurs propres est, dans les deux cas, :

Ck — UTik

ou U est la matriceV P x J contenant les vecteurs propras; } jcqi ... s}-

\ecteurs propres de(ﬂ‘, 2‘) . Lafigure5.8présente les cing premiers vecteurs propfas};_ ... 5},
de la matrice de covariané# calculée en centrant les images d’apprentissagg‘sur

FiG. 5.8Cing premiers vecteurs propres issus des estimaté[n?sﬁ‘) :

La figure5.9 présente la reconstruction sur ces cing premiers vecteurs propres, obtenue pour I'image
d’apprentissage”. On rappelle que dans ce cag), est obtenue en soustrayaitt (cf. paragraphe
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5.1.1.1). On remarque que I'ceil du canard n’est pas reconstruit par les cing premiers vecteurs propres et
par conséquent, apparait dans I'erreur de reconstruction.

. £
E l
= +
iO iO’F

FiG. 5.9Reconstruction d&° sur les cing premiers vecteurs propres issus(ﬂ& 2‘).

\ecteurs propres de(ﬂ“, S‘) . Lafigure5.10présente les cing premiers vecteurs propres de la matrice
de covarianc& calculée en centrant les images d'apprentissaga™s®n peut remarquer la différence

entre ceux obtenus péﬂ‘, 2‘) qui codent des variations liées au fond noir des images d’'apprentissage
(cf. figure5.98).

up L ) us Uy us

FiG. 5.10Cinq premiers vecteurs propres issus des estimatém:si‘).

La figure5.11 présente la reconstruction obtenue sur ces cing vecteurs praprest centré sua™
par la méthode présentée au paragraphe?.1

X )~(O7F

FiG. 5.11Reconstruction d&° sur les cing premiers vecteurs propres issus(ﬂé, 2‘).

Vecteurs propres de(ﬂ“, ﬁ“). La figure5.12présente les cing premiers vecteurs propresteal-
culée en centrant les images d’'apprentissag@sur
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u; us us uy us

FiG. 5.12Cing premiers vecteurs propres issus des estimatém‘si“).

La figure 5.13 présente la reconstructickf-"’, obtenue sur les cing vecteurs propres extraits de
<ﬂ“, i“). Cette reconstruction est, visuellement, moins proche de l'image ceiftrépie celle obte-

nue par I’apprentissagéﬂ“, 2‘). Cette impression est confirmée lorsque I'on compare la variance des
erreurs de reconstruction®” sur chaque pixel : celle-ci est plus grande pour I’apprentisé;ﬁgei“)

que (ﬂ", 2‘) . Ces variances de I'erreur de reconstruction sont reportées dans le talilpaur les trois

apprentissages proposés.

FiG. 5.13Reconstruction d&° sur les cing premiers vecteurs propres issus(ﬂé, 2“).

() | (o) | ()

Variance ‘ 359 348 642

TAB. 5.1Variance de I'erreur de reconstruction®* pour les différents apprentissages, pour un espace
propre F' de dimensiony = 5.

5.1.3.3 Conclusion

Dans cet exemple, on peut remarquer visuellement que les premiers vecteurs propres issus des esti-
mateurs(f€, i)c) portent I'information de variation entre le fond et I'objet. Ces variations sont associées
a de tres grandes valeurs propres en comparaison des premiéres valeurs propres issues des estimateurs
(o, f)‘). Dans ce cas, les variations majeures entre les images d'apprentissage sont liées a la différence
de niveaux de gris entre le fond et I'objet dans les images d’apprentissage. Cette variation surpasse celle
liée au changement d’apparence de I'objet.
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Les premiéres valeurs propres issue{ﬂ& f)‘) sont inférieures a celles extraites (cw, S‘) .Cela
implique que la distribution des images centréegduest plus compacte que celle des images centrées
sur €.

L'apparition de valeurs propres négatives, pour I’apprentiséﬁ@eﬁ]“) , rend impossible leur inter-
prétation en terme de variance. De plus I'erreur de reconstruction entre I'image et son représentant dans
I'espace propre est plus importante que pour les apprentis{ﬁ@eﬁ‘) et (ﬂ“, f)‘). Aussi, le nouvel
estimateur de la matrice de covariant®, n’a pas été retenu pour extraire les composantes principales
et n'est pas utilisé par la suite.

5.2 Distribution des images d’apprentissag® (x|5)

Les images d’apprentissage Besont K échantillons de la variable aléatokeOn cherche a modé-
liser la densité de probabilite(x|B) pour caractériser la bade

On notecyp = {c1,--- ,cnp}, les coordonnées de I'image centéésur lesN P vecteurs propres
rangés dans les colonnes de la matfitep. La variablecyp est liée a I'imagex par les relations
linéaires et inversibles :

X = UNP CNP Gy ~
u3
= UT X u, w'
CnP NpX u, &2
C el
Onrappelle que le vectear= {cy,--- ,cs} F /

est lié a 'image centré par :
FIG. 5.14: Représentation dans un espace de dimension
Xx=Uc+w" ,
NP = 3:cyp = {c1,c2,c3}, ¢ = {c1,c2} et 'espace
propre F' est défini par les vecteufsi;, us).
c=UTx
U est la matrice de dimensiaW P x .J col-
lectant lesJ vecteurs propres principaux.

Ces définitions sont illustrées par la figiré 4, pour NP = 3 etJ = 2.

Approche de Moghaddam et Pentland. Moghaddam et Pentland supposent que les images d’appren-
tissage dd3 ont une distribution gaussienne dans I'espace des imBg#s dimensionV P [97]. Dans
ce cas, les paramétres de la distributRix|5) sont entierement déterminés par I'apprentissage ACP :
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En changeant de variabte;p = UL, X, on peut écrire :

2
1 T A—1 €xXp [— ZN—Pl cj]

p(xlp) < Pz one Aypenr] .
(2m)7 1Y VA (2m)7 1Y VA

Moghaddam et al. approchent la distribution ddns par une distribution gaussienne indépendante
identiguement distribuée[], alors :

NP &4 Y w2
ZJ‘:J+1 i ~ = &];1 2 =1 0—2H (5.2)
et la distribution des images d'apprentissage s’écrit :
J 02' |12
A exp [— > ie1 2){]] exp [—||2V;2|| }
Px|B) ~ P(x|B) = . (5.3)

szl /21 (V2o )NP=J

avecc = UTx etw” = X — UUTk. La densité de probabiliﬁé(x\B) correspond au produit de deux dis-
tributions marginales, I'une darfs et 'autre dang"-. L'approximation de la distribution dans I'espace
propre orthogonalé™ par une distribution gaussienne indépendante identiquement distribuée, permet
de ne pas calculer explicitement les composaftglic(7+1.... v py de l'image centré& sur les vecteurs
propres deF- qui ne sont généralement pas connus.

La variances? est estimée en minimisant la divergence de Kullbach Leibler entre la vraie densité de
probabilité?(x|3) et son approximatiof® (x|B), définie par :

P(x|B)
Jxkr =FE |lo =
KL g (P(x!B))
La variances? qui minimise 7 1., correspond a la valeur moyenne des valeurs proprés-de7, 159 :
1 PN
2 _ :
ot = o >N (5.4)

j=J+1

Notre approche. Limage centréex est liée a ses coordonnéesgp par la relation linéaire inversible :
cyp = UL p %. Alors, la densité de probabilite(x|B) est liée &P (cyp|B) par [L57

1
P(x|B) = Aot (Unp)l P(cnp|B)

La matriceU y p est orthogonale aussi la valeur absolue de son déternjiheuit/ xp)|, est égale 4,
etP(x|B) = P(cnp|B). On suppose que les coordonnées (ci,--- ,cs) dans I'espace proprE et
c=(cj41, - ,cnp) dans I'espace orthogonal-, sont indépendantes alors :

P(X’B) = P(Cl, T 7CJ‘B) P<CJ+1a T 7CNP‘B)
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Cependant on ne connait que Jlepremiers vecteurs propres, et on ne peut pas calculer explicitement les
coordonnéeécyi1, - -+ ,cnp). Lasectiorb.2. 1présente un modeéle de la distributiBic 11, - - -, enp|B).

Le paragraph&.2.2propose plusieurs densités de probabilité pour les coordonnées rediaresle plan
propre. Ces résultats sur la distribution(dg, 1, - - - , cyp) dansF, et la distribution de{cy, - - - , c;}
dansF, sont reliés a la vraisemblaneaeriori de la variablex, P(x|B), & la sectiorb.2.3

5.2.1 Distribution dans I'espace orthogonal'™*

Hypothése. On suppose, comme Moghaddam et Pentland, que les coordgmnges - - , cyp) ont
une distribution gaussienne indépendante uniformément distribuée, de moyenne nulle et dewariance

NP 2
1 NP2
P(cjt1, - ,enp|B) = —————————exp — zL#—;ly
(\/ﬂ O’)NP*J 2 o
On rappelle que les composantes. 1, - - - ,cyp) sont les coordonnées de 'image centkégansF.

Or, I'erreur de reconstructiow” est la projection orthogonale &esur I'espace propr&-=, et permet de
calculerZ] J+41 € c? (cf. équation $.2)). Ainsi, on peut réécrire la densité de probabilité :

P 8) : il (55
c ,tr e, C = ———F————€exXp— .
J+1 NP (V2r o)NP—J p 2 o2

avecw” = x — UU”x.

Estimation de la variancec?. Plusieurs articlesy7, 157, proposent d’estimer la varianeé, comme

la valeur moyenne des valeurs propreskde (cf. équation §.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 ou le nombre d’échantillons d’apprentiss&gest inférieur a la dimensiofv P de I'espace des
images, au calcul des — 1 valeurs propres éventuellement non-nulles. Or, dans le cas de la matrice de
covariance classiqug®, la valeur propre\; correspond a la variance des composanjetes modeles
d’apprentissage soit :
L o, g2
A= > (ch)
k=1
¢k est la composante de image d'apprentissaeur le vecteur propre; tel quec; = u; 7 x* ou,
c;? =< u,|x* >. Alors, on peut écrire :

Z;V:I,D]H Aj :Z] J+1KZI<: 1( )
:KZk 1ZJ J+1( )

K
= 7 2 W7
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Ainsi, la variance de I'erreuis?, peut étre calculée de facon efficace en considérant les erreurs de re-
construction des images d’apprentissage :
1 K
2_ - k2
7 T K(PN_J) kZl”W |
ou
1 K
2 =k T k(2
= —Uu 5.6
Cette remarque permet de calcutefiacilement lorsque les valeurs prop#es; } ;- ; n‘ont pas été calcu-
lées.

5.2.2 Distribution dans I'espace propref’

On propose plusieurs modeles de distribution de probafiiitg, - - - , c;|B). Le paragraph8.2.2.1
propose quelques modéles simples, distribution uniforme et gaussienne des coordataréeke plan
propreF. Le paragraphé.2.2.2présente les distributions particulieresadpour les bases d’'apprentis-
sage que I'on considére dans cette thése.

5.2.2.1 Hypotheses simples : distributions uniforme et gaussienne

Distribution uniforme.  Si les projections des images d’apprentissage sont réparties de maniére uni-
forme dans I'espace prop#e, alors :

P(ci, -+ ,c5|B) = cste

Distribution gaussienne. Si{ci,--- ,cs} aune distribution gaussienne ddnalors les valeurs propres
{Nj}jeq,.. .y €nsontles variances sur les axes propres assagiédles que :

P(Cl,- s ,CJ|B) =

J
(5.7)
=1

1 A
-~ exp |- 9

5.2.2.2 Distributions particuliéres

Dans les expériences menées aux chapitetd, on considére trois bases d’images d’apprentissage :

e la base COIL qui contient 72 images en niveau de gris, d'un méme objet variant suivant I'angle de
prise de vue,

¢ la base Al qui contient 180 images en couleur, d’'un panneau variant suivant une rotation dans le
plan de I'image,



5.2. DISTRIBUTION DES IMAGES D’APPRENTISSAGE P(X|B) 95
e la base A43 qui contient 1548 images en couleur, de 43 panneaux différents variant suivant leur
rotation dans le plan de I'image.

On présente dans ce paragraphe, les distributions particuliéres des projections des modéles d'apprentis-
sage dans le plan propfpour ces trois bases.

Base COIL.
La figure5.15représente la répartition de I'objet «canard» de la base COIL sur son espace propre
réduit & ses trois premiéres composantes. Murase et Nayar remarquent que les projections des modéles

d’apprentissage dans I'espace propre se répartissent sur une courbe parartigtrée |

-2000 2000

F= {ulv ug, 113}

FiIG. 5.15Répartition des coordonnéés, cy, c3) des images de la base COIL .

Base Al.

Uenohara et Kanade montrent que les vecteurs propres issus de 'ACP appliquée a un ensemble
d’'images d’un objet variant suivant la rotation dans le plan de I'image ont une forme partictiéle [
et sont liés deux par deux a une valeur propre double. Nous montrons dans I'@hgerdes images
d’apprentissage sont réparties sur une courbe dépendant d’'un seul parérjebe plus, leurs projec-
tions dans chaque plan propre caractérisé par une valeur propre dgubtent distribuées suivant un
cercle de rayon);.

Dans cet exemple, on considére une bibliotheque constituée de 180 images d’'un méme panneau,
contenant une image tous les deux degrés de rotation dont quelques occurrences apparaissent a la figure
5.16

La figure5.17présente les 10 premiers vecteurs propres extraits par ACP. Chaque couple de vecteur
propre{usy;_1, uy; } est associé a une méme valeur propre.
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Fic. 5.16Quelques images d’'apprentissage de la base Al avec indication de leur angle de rotation

u2 uy Ug ug uio

FiG. 5.17Couples de vecteurs propres associés a une valeur propre double

Lafigure5.18présente la répartition des projections des images d’apprentissage, sur un espace propre
défini par{u;, us, us} et{u;, u}. Dans le plan propre défini par une valeur propre double, par exemple
F = {u;,uy}, les projections des images d’apprentissage se répartissent suivant un cercle.
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FiG. 5.18Distribution des images d’apprentissage de la base Al dans

Sil'on consideére le plan proptE = {u;, us}, les coordonnées etc, des modeles d’apprentissage
sur les deux premiers vecteurs propres, appartiennent a un cercle. On peut représenter leur distribution
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par :

1
7)(01,62’8) = Z (5(6% -+ C% — A — )\2)

ou ¢ est la distribution de Dirac € le facteur de normalisation. On rappelle que I'espace propre défini
par F' = {u;, uy}, a ses valeurs propres telles gue= \.

Base A43.

La base d'images d'apprentissage contient 43 panneaux triangulaires appris avec leur rotation dans le
plan de I'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 a la.fiukes 43 panneaux
différents sont présentés a I'annéte

A AAAA

FIG. 5.19Quelques images d’apprentissage de la base A43

Pour limiter le temps de calcul nécessaire a 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 ;{m;i‘) et <ﬂ“, i‘).

Les premieres valeurs propres (1@", i‘) sont trés inférieures a celle{ﬁ‘, 2‘).
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FiG. 5.20Valeurs propres de la base A43.

Vecteurs propres. La figure5.21 présente les cing premiers vecteurs propres calculés pour les
deux méthodes d’apprentissage. On remarque des similitudesgrexérait de(iz€, f)‘) etu; extrait de
(™, ) qui code I'information de couleur dominante (jaune ou blanche) du panneau.
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59

. ©
i

FiG. 5.21Vecteurs propres de la base A43, suivant les deux apprentiséﬁ@g%‘) et (ﬂ“, 2‘).

u; u2 us uy Us

Distribution. La figure5.22 présente la distribution des projections des images d’apprentissage
dans I'espace proprE défini par les trois premiéres composantes principale(ﬁuei‘). Deux classes
distinctes apparaissent dans le plan, us) : la plus importante correspond aux panneaux triangulaires
a fond blanc, et la seconde aux panneaux triangulaires a fond jaune.

1000

500

]

. -500
1000

-1000

FiG. 5.22Distribution des coordonnéasdes images d’apprentissage de A43 (apprentisgdigec).

5.2.3 Distribution P(x|B) des images d’apprentissage dB

En supposant que les coordonnges} jc(11,..., xp} ONt une distribution gaussienne indépendante
uniformément distribuée de varianeédans I'espacé’*, et qu’elles sont indépendantes{dg} (... sy
alors la distribution de probabilit®(x|B) s’écrit :
exp [—HWTHQ}

202

e (5.8)

P(x|B) =P(c1,- -+ ,cg|B) -
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avec
c=UTx

w =% —UUTx
Si I'on suppose que les composantemnt une distribution gaussienne dans le plan propre, alors I'équa-
tion (5.8) permet de retrouver la vraisemblance proposée par Moghaddam et Peftiand [

5.3 Conclusion

L'analyse en composantes principales est une technique usuelle de réduction d’information qui né-
cessite I'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 I'objet, on a proposé un nouvel
estimateur de la moyenii@ 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. lls permettent de définir une relation linéaire entre les images
d’apprentissage& de grande dimension, et une signature plus petit€ette derniére est utilisée pour
indexer efficacement chaque image.

Pour caractériser la base d’apprentisségen utilise la densité de probabilité ee: P (x|B). Sui-
vant quelgues hypothéses, on a montré comment exprimer cette densité de probabilité en fonction des
coordonnées et de I'erreur de reconstruction.

Les deux méthodes d’apprentissage, cIass(q)Jei‘) et nouvelle(ﬂ“, i‘), seront comparées ex-
périmentalement au chapitégour la reconnaissance d’objets, et au chapijpeur la détection.
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Chapitre 6

Reconnaissance robuste

Ce chapitre présente plusieurs méthodes de reconnaissance utilisant la représentation globale de I'ap-
parence. Une image ou observatpmoit étre identifiée parmi le& images de la basB d’apprentis-
sage. La stratégie utilisée consiste a estimer ses coordonnées rédsit@s } ;< ... s, dans I'espace
propre F', puis a l'identifier au modéle d’apprentissage dont la projection daest la plus proche.
Ceci est illustré par la figure.1: 'estiméec du représentant dg dans I'espace proprE est comparée
en terme de distance euclidienne aux coordoneéagui indexent chaque image d’apprentissadge
L'observationy est identifiée par le modéte® dont I'indexc” est le plus proche.
Modeéle classiqueles méthodes clas- . 5
siques de reconnaissance sur espaces
propres, supposent que I'observation
y est une réalisation de la variable
apprisex, ce quiimpliqgue y = Uc+

w’. Les coordonnées réduitesde

y sont donc simplement calculées en
utilisant le projecteur défini dans I'ap-
prentissage soit :

c=U"y

Cependant, on souhaite aussi pouvoir
reconnaitre des occurrengedégra-
dées ou occultées de De tels effets FIG. 6.1Reconnaissance par modéle d’apparence globale.
impliquent I'apparition de données erronées qui peuvent perturber le calcul des coordonnées réduites de
I'observation. Ainsi, les composantes réduitesge, = U”'k, et d’'une de ses occurrences dégradées

c, = UTy, peuvent étre trés éloignées I'une de 'autre, ce qui compromet la reconnaissance de I'obser-
vation.
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Nouveau modéleLe modéle classique qui suppose que I'observagiogst une réalisation de la va-
riable apprisex, n'est pas satisfaisant pour reconnaitre des occurrences fortement dégradées. Aussi, on
suppose qug est une occurrence bruitée d’'une image d'apprentissdgie quey = x + w° ou :

J
S’ZZC]' Uj—|—W
j=1

Le bruit notéw est la somme de I'erreur de reconstructiohet d'un bruit d'observatiorv®. Ce dernier
correspond a toutes les perturbations qui peuvent détégiareccultations partielles, fond texturé, bruit
d’acquisition ...

Bruit w. Deux hypothéses sur la distribution de I'erreursont envisagées dans ce chapitre. La pre-
miére suppose une distribution gaussienne de I'emeuCette hypothése permet de modéliser un bruit

dd au systéeme d’acquisition mais ne permet pas la prise en compte des erreurs grossiéres induites par les
occultations. Aussi, nous proposons une seconde hypothése pour la distributigipldis robuste aux
données aberrantes.

Hypothése de bruit gaussien. On suppose que l'erreur a une distribution gaussienne de moyenne
nulle, indépendante et identiquement distribuée :

W 2
P(w|B) x exp [_HQO.HZ}

Dans le cadre de cette hypothése, on nét®, 03 Inp) cette loi normale de la variable aléatoirede
dimensionN P. Iy p est la matrice identitée de dimensidinP x N P.

Hypothése robuste. L'hypothése d'un bruitw gaussien n’est pas satisfaisante lorsque I'on sou-
haite reconnaitre des observations représentant une réalisation d’'un objet de la base sur un fond texturé,
ou lorsque des occultations apparaissent. Pour prendre en compte I'apparition éventuelle d’erreurs gros-
siéres Qutliers), nous modélisons la distribution de I'erreur par :

P(wiB) o II) exp |4 p (122)]

N n
cIsee [0 (2)]
Les fonctionsp utilisées sont présentées a la sectiod. 1 Le résidue, défini sur chaque pixet, est
calculé pak,, = ||wy,| pourP > 1 soit:
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Dans le cas”? = 1, on ae, = w,. La distribution robuste peut étre interprétée comme un mélange
de deux lois, I'une gaussienne correspondant a la distribution des données «badmliersy, (‘autre
correspondant a la distribution des données errormdbdrs) [62, 56]. Cette remarque permet de pro-
poser a la sectiof.3.2 une nouvelle méthode pour fixer le paramétre d'échella partir des images
d’apprentissage.

Estimations des composantes. Deux approches sont utilisées pour I'estimation deordonnées
dec, I'approche classique ot est un vecteur de paramétres cachés, et I'approche bayésierresbu
un vecteur aléatoire cachéd]. Ces deux approches sont développées en segtion

Pour calculer les composanied’hypothése robuste sur la distribution du bruit implique la minimi-
sation d’une énergie non quadratique. Deux algorithmes de minimisation sont proposés a lg&s&ction
Deux approches différentes permettent de les obtenir : la théorie semi-quadratijiselon le terme
introduit par Geman et als, 49, et I'utilisation d’une famille de polyndmes proposée par Huliel.[
En plus de leur caractére non quadratique, les énergies peuvent étre non convexes, ce qui implique la
présence éventuelle de minima locaux. Afin de les éviter, la seétRyprésente une stratégie originale
de minimisations successives, en continuation, d’une énergie convexe vers une énergie non convexe.

La sectiorb.4présente des résultats de reconnaissance sur deux bases d’apprentissage, I'une d'images
en niveaux de gris, et l'autre sur des images en couleurs.

6.1 Approches statistiques

De maniere générale, la vraisemblance conjointe de I'obsernmtiiimie ses composantes’écrit :

P(y,clB) = P(ylc,B) P(c|B)

= P(w|B) P(c|B)

Les deux approches statistiques proposées dans cette section different sur la nature supposée de

6.1.1 Approche classique : estimateur du maximum de vraisemblance
Dans cette approche, les composaktesnt des parameétres cachés, déterministes, donc :
P(y,c|B) = P(w|B)
Dans ce cas, I'estimation au sens du maximum de vraisemblance classique se calcule par :
¢ = arg max {P(w]|B)}
On poseJ(c) = —InP(w|B), alors :

¢ =arg mcin {J(c)}
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6.1.1.1 Bruit gaussien

Si le bruitw a une distribution gaussienne, alors I'énergie a minimiser, ngige, s'écrit a une
constante additive pres :

Tuv(e) = [w|?* = ||§ - Uc||? (6.1)

L'estimateuré,, qui minimise I'énergie7y v, est simplement la projection orthogonalesdsur I'es-
pace propre-.

6.1.1.2 Hypothese robuste de la distribution du bruit

Dans le cas de I'hypothése robuste de distribution du bruit, I'estimation des compasastesal-
culée par:

N €
Crmy = argmin {JRMV(C) = ZP ((:) } (6.2)
)

n=1
Ces estimateurs, appelés estimateurs généralisés du maximum de vraisembldrestimateursont
été développés par Huber dans le cadre des statistiques rokividtdsepr utilisation pour réaliser la
reconnaissance d'images sur les espaces propres a été proposée pariBlack [

6.1.2 Approche Bayésienne
On propose d'utiliser I'approche bayésiennecogst un vecteur aléatoire :
P(y,c|B) = P(w|B) P(c|B)
L'estimation dec est réalisée en maximisaBiy, c|3) ou en minimisant son énergie associée :
J(c) = —InP(y,c|B)

Cet estimateur est équivalent a I'estimateur du Maximum a Posteitdicér, par le théoréme de Bayes,

ona:
P(w|B) P(c|B)

P(y|B)
La probabilitéP(y|B) ne dépend pas dealorsarg max. P(c|y, B) = argmax. P(y, c|B). L'estima-

P(cly, B) =

tion dec dépend :

e de I'hypothése faite priori sur la distribution dec dans le plan propré’. A titre d’exemple, deux
hypotheses simples de distribution sont abordées dans les paragraphes suivants : la distribution uniforme
et la distribution gaussienne.

e et de I'hypothése faita priori sur la distribution du bruitv. Deux hypothéses ont été considérées : la
distribution gaussienne centrée indépendante identiguement distribuée, et la distribution robuste.

Ces quatre cas sont étudiés dans les paragraphes suivants.
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6.1.2.1 Hypothéses : distribution uniforme des coordonnéeset distribution gaus-
sienne du bruit w

On suppose que les coordonnéssnt distribuées uniformément dans le plan prdpreoitP(c|B) =
cste, et que I'erreuw a une distribution gaussienne. Alors, I'estimateur qui maximise la vraisemblance
P(y,c|B) se calcule par :

EMAPy = argmln{JMAPu = [[wl*}

On remarque que l'estimateur bayésten p,, est équivalent a I'estimateur du maximum de vraisem-
blanceé v .

6.1.2.2 Hypothéses : distribution uniforme des coordonnées et distribution ro-
buste du bruit w

On suppose que le vecteur aléatairest distribué uniformément dans I'espace proprd.a pro-
babilité conjointeP(y, c|B) est proportionnelle & (w|B). En négligeant les constantes, I'estimation
s'écrit :

N

~ . €n

¢rMAP, = argmin {jRMAPu c)=>»p (U) } (6.3)
n=1 p

On remarque que l'estimate@rr4p, €St équivalent a I'estimateur robuste du maximum de vraisem-
bIanceéRMv.

6.1.2.3 Hypotheses : distribution gaussienne des coordonnes=t distribution gaus-
sienne du bruit w

On suppose une distribution gaussienne dans I'espace propte. Les valeurs propre\;}jcqi.... .7y
calculées par ACP (cf. chapittg, sont les variances associées duy jcqi.... s} €t

En supposant un bruit gaussien, I'estimateur s’écrit :

Eyvap = argmin JImap(c) = —5—+ Z -
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6.1.2.4 Hypotheses : distribution gaussienne des coordonnéest distribution ro-
buste du bruit w

On suppose une distribution gaussiennecdans I'espace proprg’ et la distribution robuste du
bruit w. Alors, I'estimateur bayésien se calcule par :

N J
- _ . _ n i
Crmap = argmin Trmap(c) = Z p ( > + Z (6.4)

6.1.3 Remarques

L'approche bayésienne permet d'introduire aipriori sur la distribution des composanteslans
I'espace propreF’. Deux cas particuliers ont été abordés dans le cadre de I'approche bayésienne : la
distribution uniforme et la distribution gaussiennecd#ansF'. D'autres hypothéses relatives a la distri-
bution dec dansF pourraient étre envisagées (cf. sectiob.?). Cependant, la complexité algorithmique
nécessaire a I'estimation peut augmenter.

Les hypothésesg, paramétre et variable aléatoire uniformément distribuée, ne sont pas équivalentes
[118. Cependant, I'estimateur bayésieéxy 4 p,, (respectivementzy; 4p,,) €St équivalent a I'estimateur
du maximum de vraisemblance classidgug, (resp.crasv). Aussi, les notations des différents estima-
teurs finalement utilisées, sont rappelées au taliiehu

Bruit gaussien Hypothése robuste

Distribution uniforme de ¢yv = arg mine Jyv(c) C¢ryvy = argmine Jrav(c)
Ou c parameétre

Distribution gaussienne de| &y;ap = argmine Jyrap(c) | €rpmap = argmine Jrarap(c)

TAB. 6.1Notations des estimateurs suivant les hypothéses a priori sur les distributions de probabilité de

cetw.

Dans le cas de la distribution robuste de les énergies & 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 I'énegig -, non quadratique
lorsque I'on considére I'hypothése de la distribution robuste de I'erreur. Pour simplifier, on considére le
cas des images en niveaux de gris. L'extension de ces méthodes aux images multibandes est proposée
dans la section suivante2.2 L'ensemble des algorithmes utilisés pour minimiser les énergies définies
a la sectiorb.1, est résumé au paragraphe.3

6.2.1 Cas desimages en niveau de gris

La premiére méthode de minimisation de I'énergie non quadratiGugy , utilise la théorie semi-
guadratique §5]. Cette méthode introduit une nouvelle fonction d’énergie définie sur un domaine plus
étendu, mais qui a le méme minimum global que I'énergie originale, et qui peut étre réduite par des
techniques linéaire2f]. La seconde, proposée par Huber dans le cadre des statistiques robustes, utilise
une famille de polyndmes pour approcher I'énergie non-quadratique a minimi$e®h considere des
images en niveaux de gris, séit= 1, alors on a I'égalité,, = w,. On rappelle que I'erreuw est liée
a la variablec par la relation linéairev =y — U c.

6.2.1.1 Théorie semi-quadratique

Principe. En introduisant une variable auxiliaire, la théorie semi-quadratique propose de minimiser
une eénergie augmentég;, - définie par £0, 49, 25]

N w
Jrmv (€) = min {jﬁMv(Ca b)=> p' <Un7 bn> } (6.5)

n=1 p

Deux formes de fonctions augmentééont été proposées dans la littérature][ et conduisent a deux
algorithmes de minimisation.

Propriétés 1 La fonctionp considérée vérifie les conditions suivantes :
e p symétrique, croissante s .

o bA(t) = pz—(tt), strictement décroissante sRr* et bornée :

limy o0 b4 (t) = 0
limg_o b4 () = 1

Les fonctions, utilisées dans cette thése et présentées au paragraphesérifient ces conditions.
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Principe des minimisations alternées. L'énergieJ};, (c, b) estdiminuée en résolvant itérativement

jusqu’a convergence :
0T fnv(eb) 0
dc -
9T fmv(eb) 0
ob =

Ce schéma déterministe converge vers un minimum locgigey .

Algorithme ARTUR.
Ce premier algorithme, appelé ARTUR, découle du « théoréme de Geman et Reynold étendu »

[50, 29

Théoreme 1 Pour une fonctiorp qui vérifie les propriétésg,

1) il existe une fonctio® : [0, 1] — [0, 1] strictement convexe et décroissante telle que :
- A 42 A
p(t) = ﬁf {42+ T (b™)}

2) Pour toutt < 0, la valeur deb? pour laquelle I'inf est atteint, est unique et est donnée par :

L'énergie augmentée, not%‘M‘/, s'écrit :
n
Op

N 2
T (e bd) =3 b <"”> el
n=1

On noteb* le vecteur de dimensiaN collectant les valeurs auxiliairég . A I'étape(m-+1), connaissant
I'estiméec(™) I'algorithme itératif ARTUR minimisanUé“MV alternativement en etb*, s'écrit :

/ w,(lm)
Vn e {1...N}, bam+h) = p<,j> (6.6)

(UT . BA(m+1) | U) cm+1l) — yT . gA(m+1) %

avec B4 une matrice diagonale de dimensidh x N contenant sur sa diagonale les pondérations
{b!,--- by }. Cet algorithme ARTUR est un algorithme des moindres carrés pondérés itératifs.
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Algorithme LEGEND.
Le « deuxiéeme théoreme de Geman et Reynold étendu » a été démontré en utilisant les paires de

Legendre {9, 25] :
Théoréme 2 Pour une fonctiom qui vérifie les propriétés,

1) il existe une fonctiod : [0, +00] — [0, 400 telle que :
p(t) = inf {(b" —1)* + (")}

2) Pour toutt < 0, la valeur deb™ pour laquelle I'inf est atteint, est unique et est donnée par :

B p(t)
bL’f( ‘m)

L'énergie augmentée a minimiser, notég, -, S'écrit :

N 2
Trarv (e, b) =3 (ﬁﬁ - bﬁ) +&(br) 6.7)
n=1 4

b’ est le vecteur de dimensioW collectant les valeurs des variables auxiliabigsA I'étape (m + 1),
connaissant 'estimég™), I'algorithme itératif LEGEND minimisany/, - s'écrit :

w(m) = § — Ucm

W

m o n
Vne {1...N}, phmtD —wi g M (6.8)

ap 9 w’glm)

op

cm+l) — yT. (5’, — 0, bL(m+1))

6.2.1.2 Approche de Huber

Propriétés 2 La fonctionp considérée vérifie les conditions suivantes :
e p symétrique, convexe Si".
o 3%(t) = pQ—(tt) décroissante suR™* et bornée :

hmt_>(] ﬁw(t) =1

La méthode de minimisation proposée par Huber, consiste a approcher localemglat femction
p(t) par un polynéme de degg ¢*, vérifiant ent, les conditions ] :

¢ (t0) = ) 69)
7" (1) = ¢/ (t0)
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Enc™ (w(™ =§ — Uc(™), I'énergie Tz est approchée par I'énergie quadratique :

N (m)
Tinv(€) =D ¢* (w;p ) (6.10)

n=1

Sic(m*+1) est le minimum deJ}5, .-, Huber montre que I'énergigr sy diminue :
Trav (€™ D) < Trary (™)

On redéfinit erc(™+1) un nouveau polyndmg, pour diminuer & nouveau I'énergig; v . Ce processus
est répété jusqu’a atteindre le minimum dg,,v. Les algorithmes proposés sont des algorithmes de
descente.

Deux formes de polyndmes ont été proposées et permettent d’aboutir a deux algorithmes de minimi-
sation. Celles-ci sont représentées a la figufepour la fonctiorpg, de Geman et McClure présentée
au paragraphé.3.1

B e

T

O -t === -=-=-=

FiG. 6.2Polyndbmeg” et¢“ approchant, en un poirt, la fonctionpgy,.

Minimisation avec des poids modifiés.
Au voisinage de, la fonctionp(t) est approchée par le polynéme (cf. fig6ré) :

w _ '(to)
w w w a* = p(to) — £ t
q“(t) = o + ¥ £* avec { e p,((tgf 2 0 (6.11)
— 2t



6.2. MINIMISATION D’ENERGIES NON QUADRATIQUES 111

Au voisinage dec(™ (w(™ = § — Uc(™), I'énergie Jrary est approchée par I'énergie quadratique

w .
jRJ\/[V '
/ wg’m
9 By = P ( o )
N W) A )
Trmy = Z By > + o avec op
n=1 p
Qv — wi™\ o (wd™ wi™
n =P op P op 20,

L'estimation dec(™*1) est réalisée par I'algorithme itératif proposé par Huliéf |

w(m =3 — Uclm)

Vne{1...N}, gromtt = A2/
> (6.12)

Ut .éw(mH) .U pm+1) — T -gw(mﬂ) - w(m)

cmtl) = ¢(m) 4 7

avecf” la matrice diagonale de dimensidnx N contenant les valeuds3;’ },c1,... n}-

Minimisation avec des résidus modifiés.
Au voisinage de, la fonctionp(t) est approchée par le polynéme (cf. fig6ré) :

, 2
a’ = t _ (P (tO)
q"(t) = (t — B")? + a" avec les constantes plio) <p,(t20) ) (6.13)
67’ = to (1 T 24 )

Au voisinage de:(™, I'énergie quadratique de Huber a la forme :

’ wgzm)

ar wi™ r < 7p >
N w(m) 2 no Op wslm)

n [eg
Truv(c) = Z P By, | + oy, avec les constantes p
n=1 P ,
(m) (m)
ro_ Wy 1 [ wy
Oén =p ( op ) 4p ( ap )

On introduit le vecteuw™ des résidus modifiés défini par :

op Wy,

v 1.... . N « _Zp D0
weft Ny wi =2 (22

Le minimumc(™*1) de I'énergie quadratiquéy, -, qui permet la décroissance de v, est calcule
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par :

Amt1) — T gy*(m) (6.14)

C(m+1) = C(m) _|_ T(m+1)

Remarques. Huber remarque que sil'on omet la propriété de convexité de la fongtien supposant
gu’elle est simplement croissante, les deux algorithmes proposés convergent vers un minimuitilocal |
On peut donc redéfinir les propriétés de la foncian
Propriétés 3 La fonctionp considérée vérifie les conditions suivantes :

e p croissante symétrique siit".

o (Y(t) = # décroissante suR™ et bornée :

limtﬁg Bw(t) =1

6.2.1.3 Lien entre I'approche de Huber et la théorie semi-quadratique

ARTUR ou minimisation avec des poids modifiés. On remarque les définitions identiques des va-
riables® etbd. En remplacant(™+1) = ¢(m+1) — ¢(m) dans I'algorithme dévlinimisation avec des
poids modifiés’'équationU™ - g~(m+1) . U 7 = UT . g=m+1) . w(m) devient :

UT. gelmt )y elmtl) = T gelmtD) L (wwm) 4 elm)
—yT .gw(m-*‘f) %

On retrouve exactement I'algorithme ARTUR. C’est un algorithme itératif de moindres carrés pondérés,

souvent proposé pour résoudre les estimations robustes avec les M-estimaieudsi[07, 144].

LEGEND ou minimisation avec des résidus modifiés. On remarque les définitions identiques des
variablesh” et 3". Les résidus modifiés* peuvent se réécrire :
w'=w—o0, bt

Alors I'étaper(m+1) = UTw*(™) de I'algorithme deMinimisation avec des résidus modifiést équi-

valente a :
cm+l) _— yT (W*(m) + Uc(m))

—uT (5, — 0, bL(m+1))
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L'algorithme LEGEND est équivalent a I'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 fonclighs) et (br).

6.2.1.4 Vitesse des deux algorithmes de minimisation

Nombre d’étapes nécessaire pour atteindre le minimum. Lorsque les polynémeg (¢) etq*(t) sont
définis localement ety, Huber remarque que’(t) < ¢"(t) (cf. annexeF). Cette remarque est illustrée

par la figures.2 La fonctiong® est la meilleure fonction de comparaison quadratiGug Celaimplique

gue I'algorithme de minimisation avec des poids modifiés (ou ARTUR) converge plus rapidement que
I'algorithme de minimisation par résidus modifiés (ou LEGEND). La fighufillustre la convergence

plus lente de LEGEND : I'énergidr,v est reportée en ordonnée et I'abscisse indique le numéro de
I'étape(m) des algorithmes. Ces courbes sont calculées pour I'estimation d’un parardétsémension

60.

| = ARTUR, = LEGEND

FiG. 6.3Courbes de convergence des algorithmes ARTUR et LEGEND.

Colt calculatoire. Le co(t calculatoire d’'une étape de LEGEND (ou Minimisation avec des résidus
modifiés) est moins important qu’une étape de I'algorithme ARTUR (Minimisation avec des poids mo-
difiés) car elle ne nécessite pas de multiplication de matrice (t&rhi2"* U) ni son inversion §2]. En
pratique, I'algorithme LEGEND est la plupart du temps plus rapide que ARTUR.

6.2.2 Généralisation a des images couleurs ou multi-bandes

Dans le cas des images multi-bandes- 1, on a le résidu = ||w||. Le résidue 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 I'énergie a minimiser :

Jrmv(c) = 25:1 P (f?’;)

= 25:1 p (%)

w, correspond au vecteur contenantigésaleurs du pixeh de I'erreurw.

6.2.2.1 ARTUR

A I'annexeF, on montre que :

p(lwll) = inf {pH(w, o) = b w® + ¥ (")}

et I'inf est atteint poub” = 02(‘1‘5"1“_

Sur chaque pixeb, on peut donc écrire I'énergie augmentég, ;- :

Thy (e, b)) = S ph (%‘abf>

+U(bH)

L'algorithme ARTUR pour les images multi-bandes est identique a celui défini pour les images en niveau
de gris (équatiors.6), & ceci prés que la matrice diagon®e(™+1) définie & chaque étager + 1) est

de dimensionV P x N P et contient sur sa diagonalefois lesNV pondérations{bf(m“)}ne{lj... N}
A(m+1
Y (0)
bﬁ(m""l)
BA(m+1) —
b114(m+1)
A(m+1
(0) by
(uwﬁf") u)
La pondératior;, ") — ﬁ est appliquée auR valeurs de I'erreuty,, .
2 Wn

op
6.2.2.2 LEGEND

Pour les images multi-bandes, la fonctighest définie d®” x R” dansR (cf. annexeF) :

pllwl) = int | {o"(w,b") = flw = b2 + £("))
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et I'inf est atteint poub” = w <1 - ”2“5”))- L'énergie augmentég, - s'écrit :

N 2
Thane(e.b¥) = 37| 22 = bl|| +€00) (6.15)
n=1 P
L'algorithme LEGEND pour les images multi-bandes est identique a celui défini pour les images en
niveau de gris (équatiof.8), avec le vecteub ™™ de dimensionV P, calculé par :
m (m)
pLmtD) _ (INP _ BA(m+1)) w (6.16)
Op

avecly p la matrice identité de dimensiofiP x N P etBA(™+1) |a matrice diagonale des pondérations.

6.2.3 Algorithmes d’estimation

Cette section résume les algorithmes utilisés pour calculer les estimaidéfinis a la sectiob. 1

6.2.3.1 Estimation dec,
L'estimation au sens des moindres carrés se raméne a une simple projection sur I'espack propre

ey =UT .y (6.17)

6.2.3.2 Estimation decg v

L'estimation se calcule par les algorithmes itératifs ARTUR ou LEGEND rappelés aux équations
6.18et6.19

{wd™ )
ARTUR | ¥ne {1...N}, bp™) = M (6.18)
2 w.

et

(1™
LEGEND | Vn e {1... N}, b0 —wi” [ <7"> (6.19)
2

cm+l) — yT. (S; — 0, bL(m+1))

A convergence, on a l'estimég; ;v
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6.2.3.3 Estimation decy;4p
L'estimateuréy; 4 p Se calcule par :
évar=(Li+02A" ) UT- (6.20)
ou A est la matrice diagonalé x J des valeurs propres calculées lors de I'apprentissadepde ACP :

A1 (0)

6.2.3.4 Estimation decgyrapr

Les énergies augmentées s’'écrivent :

N 9 J
en
Hhoanlesb) =3 (41 5 + w0l ) + 303
p j=1

n=1

V\hw

et

bL

n=1

N
Jarap(c,bY) Z( +€bL>+2)\

Les équation§.21et6.22présentent les deux algorithmes itératifs, ARTUR et LEGEND, pour I'estima-
tion deéRMAp.

lwi™ |
ARTUR | Yn e {1...N}, bim*h = M (6.21)

clm+1) — (UT BA(m+1) U+Ug A—l)—l UT. At Ly

w(m) = § — U ¢m)

(™
P -
LEGEND | Vn € {1... N}, pLm+D) — wi” _M (6.22)
2

Op

c(m+1) — (IJ + 02 A~ ) 1 UT. (y — 0, bL(m+1))

I est la matrice identité de dimensidnx J.
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6.2.4 Conclusion

Dans cette section, on a rappelé deux approches utilisées pour minimiser des énergies non-quadratiques
de la forme de7rv : la théorie semi-quadratique et I'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 probléme. D’autres algoriihies;[88],
ont été proposés dans la littérature, spécifiguement adaptés a la fonction coméfkde par Huber
[67].

Le terme additif, relatif a I'hypothese de distribution gaussienré@¢s3), est un terme quadratique.

La minimisation deJryap Ne pose alors pas de difficulté, et de maniere similait@rayy, deux
algorithmes itératifs sont proposés pour calciler; 4 p.

6.3 Parametre d’echelles, et estimation en continuation

Le paragraphé.3.1présente les fonctions robusiestilisées dans cette thése. Le paragraphe?
présente les méthodes utilisées pour fixer le parametre d'éehelfdin d'éviter les possibles minima
locaux des fonctions non convexes, nous proposons a la sécidd utiliser ces fonctions en conti-
nuation. Cette stratégie est similaire au GNC («graduated non convexity» ou non convexité graduelle),
déja utilisé pour la reconnaissance d’objets avec la fonction GM par Black ét3allq]. Cependant,
dans le GNC, la non-convexité est progressivement introduite en ajustant le paramétre d'échelle. A la
premiére étape, I'énergie est rendue convexe sur le domaine de variation des résidus en choisissant une
grande valeur pous. Cette valeur est liée au plus grand résidu attendu, qui doit étre connu a lI'avance.
Dans notre approche, la premiére fonction utilisée est convexe indépendamment de la valeur des résidus.

6.3.1 Fonctionsp

Trois fonctionsp ont été utilisées pour I'estimation des coordonnédsa 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 téhlestureprésentées a la figure
6.4 avec la fonction quadratiqug, définie parQ(t) = t2. L'expression de la variable auxiliaife' est
également précisée. Notons que d’autres foncticorst été proposées dans la littératuié, [L6, 25, 107,

1
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p(t) bA(t) | convexité
HS | 2VI+82 -2 | = convexe
HL | In(1+1¢?) T4 | hon convexe
GM lftQ W non convexe

TAB. 6.2Expressions des fonctions robusteastilisées.

1D T T T T T T T T
gb---- L (AN S S (SR R R
R R i A S R S

1 IQ 1 1 1 1 1 1
T A S
Bl----d----- R R S TR P EEEEE e
Ty R T e
L g 'l S e S
R ekt S GEEE LT R oo Bomoodoooo- -
o SRR SR A R R R L P R R

! ! 'GM ! ! !

1 ____________ T :___ 1 1 1 1 1

0 ! ! ! ! ! ! ! !
] 1 2 3 4 g B 7 g =] 10

FiG. 6.4Fonctions quadratiqué) et robustes : HS «surfaces minimales», HL (d’Hebert et Leahy) et
GM (de Geman et Mc Clure).

6.3.2 Parametre d’écheller,

Plusieurs méthodes ont été proposées pour estipeiestimation jointe dgc, o,) ou I'estimation
préalable der, qui ensuite reste fixe lors de I'estimation des composantes
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6.3.2.1 Estimation des, a partir de 'observation y

Estimation conjointe de(c,o,). On considére que les résidus ont une densité de probabilité dépendant
du parametre, [67] :
Nl 1 (e
P(w,0,|B) H ’, exp [—2 p (ap)]
n=1
L'énergie a minimiser définie pafpo(c,0,) = —InP(w,0,|B), s’écrit [18]

N

Tpole,a,) = > {IHW 1 <ZZ> }

n=1
Cette énergie est approchée par I'énergie augmefigee(méthode ARTUR) définie par :

N

2
Thole.p) =Y {1n<ap> = (bz‘ (&) + wﬁ) }

n=1
Cette énergie peut étre minimisée itérativementbén c et op. A o, fixé, minimiser 7po enc est
équivalent a diminuefgasv . A c fixé, la minimisation en, de I'énergie augmentégz,, conduit a :

| X
0/2) =N Z ba 2
n=1
Cette expression est proposée par Boyer et al. daijsElle est attractive car elle est directement liée
a la densité de probabilité des residus. Malheureusergat,n’'est pas convexe en,. De plus, Huber

remarque que cet estimateur n’est généralement pas robuste. Aussi, propose-t-il une autre expression de
I'énergie :

mwwmg_iﬁék<%>+4-% (6.23)

n=1
ou p doit étre convexe et est un parametre d’'ajustement. Minimiggi;r enc ao,, fixé, est équivalent
a minimiserJgraryv . L'énergie 7yp est convexe elfic, o) et a un seul minimum global (cf. anneks.
Huber propose de minimisgfyy de maniere alternée eret eno,. A c(™) fixé, o, est estimé a I'étape
(m+1) par:

n

2 1 X 5
(J(m+1)) = — z::l X(el™ fo(m)y (a/(]”)> (6.24)

oux(t) =t-p'(t)—p(t). La valeur dex est choisie pour que I'équatiof.@4) corresponde a I'estimation
classique de la variance dans le cas quadratifjtle Cette étape est ajoutée aux algorithmes ARTUR
[27, 28] ou LEGEND.

A c(™ fixé, Huber montre que I'étape d’estimation defait décroitre gy . Lorsqueaém)

est fixe,
calculerc(™ fait aussi décroitre/y;7. Cette minimisation alternée n’est définie que pour les fonctions
convexes. En pratique, les fonctions non convexes présentent un plus grand intérét car elles rejettent
mieux lesoutliers.
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Estimation de o, aprés une premiere estimation de.  Apres une premiére étape d'estimationcgle
le parameétre d’échelle, peut étre estimé par le MAD (pour « median absolute deviatiof )]

op = 1,483 med,, {|e,, — med,, (e,/)|}

L'estimation dec est poursuivie a paramétre d'échelle fixe. Hampel eb@lprécisent que les algo-
rithmes a paramétre d'échelle fixe sont plus performants.

6.3.2.2 Utilisation de I'apprentissage pour fixer le paramétre d’échell@ priori

Pour réduire le codt calculatoire, nous proposons d’estimer le paramétre d’'échelle hors ligne en
utilisant les images d’apprentissage’]l Le parametre d’échelle contrdle le point ou l'influence des
outliers commence a décroitre. On rappelle que la distribution des erreurs dans le cadre de I'hypothése
robuste, peut étre interprétée comme le mélange dedaj$ ] :

exp [—; p(e)] x a P(e|outliers, B) 4+ (1 — a) P(elinliers, B)

ou”P(elinliers, B) est la distribution des données «bonnes», supposée gaussienne celtf&a, suf, et

P (e|outliers, B) est une distribution inconnue des erreurs grossiéres. Les résidus calculés sur les images
d’apprentissage sont considérés commeilérs. On propose donc de fixer le paramétre d’échelle en
fonction de leur variance estimée grace a nos images d’apprentissage.

Apprentissage(ﬂ‘, f)‘). Pour chaque image® de la base d’apprentissage, on calcule la variance :

1
k\2 __ k\2
()= F ()
On définit :
c _ k
Omaz = kéﬁa}%}{o— }

Apprentissage (ﬂ", i‘). De la méme facon que pour les estimatefifset 3", on peut estimer la
variance de I'erreur de reconstruction sur I'image en ne considérant que les pixels appartenant a

I'objet :
0 = 30k
DDA et
On définit :
Ohe = max_{o*}

ke[l--K]
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Réglage du paramétre d’échelle. Le parameétre d’échelle doit étre choisi :
e suffisamment petit pour rejeter efficacement les outliers,

e suffisamment grand pour ne pas rejeter les inliers nécessaires a la reconnaissance des images de la
base d’apprentissage.

Il est donc nécessaire de trouver le parameétre 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 I'a fixé en fonction d&,,,, OU 20,4, Suivant la base d'apprentissage. Cette remarque sera
illustrée par les expériences présentées a la se@tibn

En considérant que l'influence des outliers sur la régression commence a décroitre au point d'in-
flexion des fonctiong non-convexe 15, les paramétres d’échelle sont choisis tels g’ﬂé’g%) =0
ou p”(%) = 0. La fonction convexe HS n’a pas de points d'inflexion et son parameétre d’échelle est
fixé arbitrairement 65 = 0nez OUOHS = 2 Omae. LES parametres d’échelle utilisés sont précisés au
tableau6.3.

Op Op
Opus Omax 20maz
Opur Omax 20maz
Opam \/§ Omax 2\/g Omax

TAB. 6.3Parametres d’échelle des différentes fonctipngilisées.

Remarques. Dans le cas des images multibandes, le résjdsur le pixel est défini pat,, = ||w,||.

A cause de cette définition, I'hypothése de distribution gaussienne des résidus «iflietadiers, B),

n'est pas vérifiée. En supposant que lesomposantes du pixet,, sont indépendantes et ont la méme
distribution gaussienne, alors le résida une densité de probabilité dhi de degréP [11(]. Pour les
images en couleurH{ = 3), cette densité correspond a la distribution de Maxwell. Cependant, I'hypo-
thése simple de distribution gaussienne est conservée pour mo@kseticrs, 3), car on suppose que

les erreurs grossiéres ou outliers, ont un résidlevé. La figures.5 présente la distribution de Max-
well des résidus «inliers?(e|inliers, B), approchée par une distribution gaussienne pour les résidus
importants.

6.3.3 Estimation en continuation

Les fonctions convexes comme HS assurent I'unicité de la solution, mais leurs fonctions d’influence
p' sont monotones. Linfluence desitliers est alors limitée mais non nulle. De ce point de vue, les
fonctions «hard redescenderxf] comme GM, sont plus intéressantes. Malheureusement, elles ne sont
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0.54

GERE
0.44

0.34

0.24

0.14

Maormale

0 2 4 B g 10

FiG. 6.5Approximation de la distributiorP (¢|inliers, B) par une gaussienne (cas des images en cou-
leur).

pas convexes. Des algorithmes déterministes efficaces peuvent pourtant étre définis par une approche
graduelle de la non convexité. Nous proposons d'utiliser en continuation la fonction HS, puis la fonction
non convexe HL a échelle fixée et enfin la fonction GM a échelle fixée.

Systéme de reconnaissance avec le parametre d'échelle fax@riori. La figure 6.6 présente I'esti-
mation en continuation utilisant un paramétre d’échelle &xgiori par 'apprentissage. L'estimée ini-
tiale cg correspond aux estimateurs classiques définis aux équétibnet 6.20 Puis I'énergie robuste
Jrmv (respectivementyzar4p) €st minimisée grace aux algorithmes ARTUR ou LEGEND définis aux
éguations5.18et6.19(resp.6.21et6.22).

¢ HS HL

Gﬂlﬂ)i
ou

20,

max

FiG. 6.6Estimation en continuation avec le paramétre d'échelle fixé a priori grace aux images I'appren-
tissage.
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Systéme de reconnaissance avec le parametre d’échelle estimée conjointemeat ala figure6.7
présente I'estimation en continuation utilisant un parametre d’échelle estimé conjointemermuiua

la fonction convexe HS (cf. équatidh24). Puisops reste fixe pour les fonctions non convexes car
I'estimation conjointe déc, o,,), proposée par Huber, n’est définie que pour les fonctions convexes.

@ HS

FiG. 6.7 Estimation en continuation avec le parametre d’échelle estimé conjointement aux parameétres
avec la fonction convexe HS.

6.4 Résultats de reconnaissance

La reconnaissance est réalisée en estimant les coordoaséesespace propré’ d’une observa-
tion y. L'image d'apprentissage dont la projection ddngst la plus proche de cette estimée, identifie
I'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 dimensiori 0 et30. La part d’inertie expliquée correspondante est reportée au tabléau

<ﬂc 2c> <ﬂn i;c)

J=30| Q5, = 99% | O, = 90%

TAB. 6.4Part d'inertie expliquée pour la base d’apprentissage COIL, suivant les deux méthodes d’ap-
prentissage.



124 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE ROBUSTE

6.4.1.1 Paramétre d’échelle fixé a priori

Dans cette expérience, le paramétre d’échelle esafptiori grace a I'apprentissage (cf. figudes).
La premiéere expérience de reconnaissance est réalisée sur les images d'apprentissage avec des paramétres
d’échelleo, calculés a partir de,,.... La reconnaissance est correcte si image reconnue correspond
exactement a celle utilisée pour créer I'image test.

Reconnaissance des images d’apprentissagel.e tableau6.5 présente les résultats de reconnaissance
obtenus sur les 72 images de la base d’'apprentissage COIL, qui représente un méme objet variant sui-
vant un parametre de rotation. Une seule image n’est pas exactement reconnue par le systéme par les
estimateurs gy et égrayrap dans le cas de I’apprentissaéﬁ“, i‘), sur un espacé’ de dimension

J = 10. Dans ce cas, I'image identifiée par le systéeme ne differe que d’un pas de rotation par rapport au
bon résultat. A cette exception, le choix du parametre d’échelle fixé a pattijy, deparait donc justifié.

Il pourrait sembler anormal que le choix du nouvel estimateur de la moyenne dans 'apprentissage
entraine des mauvais résultats de reconnaissance sur les images d'apprentissage sous I'hypothése d’'un
bruit gaussien. En fait, les images observées sont centrégs pay — i quel que soit I'estimateur
[u utilisé en apprentissage. Dans le cas de I'apprentiséﬁgpi‘), si 'observationy est I'échantillon
d’apprentissaga”, alors I'image centrég — ™ ne correspond pas a I'image centrée d’apprentissage
x* = B* (x* — i"). Dans ce cas, centrer les donnéesigyiintroduit des outliers qui ne sont pas bien
pris en compte par I'estimation classique. Ceci explique la médiocre qualité des résultats dans ce cas
(cf. tableau6.5). Les méthodes robustes sont elles, naturellement adaptées a cette situation et corrigent
parfaitement ce qui pourrait apparaitre comme un défaut de la nouvelle méthode d’'apprentissage. Les
expériences suivantes montrent la supériorité du nouvel apprentiéﬁ&gﬁ‘) associé aux méthodes
d’estimation robuste, en présence de fonds texturés et d’occultations partielles.

(,3) (", %)
bruit gaussien Cuv | Camap (S a%s CpAP
J =10 100% | 100% || 16,7% (12/72)| 16,7%(12/72)
J =30 100% | 100% | 44% (32/72) | 44% (32/72)
hypothese robuste ¢rarv | Cryap CRMV CRMAP
J =10 100% | 100% || 98,6% (71/72)| 98,6%(71/72)
J =30 100% | 100% 100% 100%

TAB. 6.5Résultats de reconnaissance sur les images d’apprentissage.

Fonds texturés ou de niveaux de gris différents des images d’apprentissageCe test est réalisé
sur 288 images présentant des occurrences de nos objets d'intérét sur des fonds uniformes ou texturés
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différents de ceux des images d’apprentissage. La fig@propose un exemple d’observatignainsi

gue les variables auxiliaires obtenues lors de I'estimation robustgde dans le cas de I'apprentissage
par (i1 Z‘) La variable auxiliairé définie sur chaque pixel a une valeur prochd dpiand le résidu

est faible (pixel blanc), et tend ve@spour les forts résidus (pixels noirs). La variableest proche du

pixel de I'observation lorsque celui est classé «outliers» (ce qui est le cas de la majeure partie du fond), et
proche dé&) lorsqu’il est classé «inlier» (ce qui est le cas de la majeure partie de I'objet).

S8

y

FiG. 6.8Exemple des variables auxiliaires utilisées dans les algorithmes de minimisafios :10,
apprentissags{ﬂ‘, 2‘) .

Le tableau6.6 présente les résultats de reconnaissance obtenus. Quel que soit I'estimateur consi-
déré, la reconnaissance avec un apprentis@ﬁ‘gé)‘) obtient de meilleurs résultats que I'apprentissage
classique ave¢i®, i)‘). De plus, les estimateurs qui supposent une distribution gaussienne dw pruit
ont des résultats de reconnaissance tres médiocres. Au contraire, les estimateurs robustes atteignent 99%
d’'images correctement reconnues dans ce test pour I’apprenti(siéacjé), pour un espace propre de
dimensionJ = 30.

(3, 2) (", >)
bruit gaussien (g Varte CrrAP (JVart CrrAP
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
hypothése robuste CRMV CRMAP CRMV CRMAP
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. 6.6Résultats 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 a I'annexe
G. Le tableau6.7 présente les résultats de reconnaissance obtenus. On remarque que dans I'hypothése
d’un bruit gaussien, I'apprentissaga"®, i‘) permet d'obtenir de meilleurs résultats de reconnaissance

que I'apprentissage classiqy&*, i‘) , aussi bien sur un espace de dimendidrque30. L'estimation

robuste améliore systématiquement les résultats des estimateurs classiques.
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(. 3) (A", )
bruit gaussien (g Vare CMAP [ Vat CMAP
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)
hypothése robuste CRMV CRMAP CrRMV CRMAP
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. 6.7Résultats de reconnaissance sur des occurrences partiellement occultées.

Les10 mauvaises reconnaissanceg fi& 3¢), obtenues dans I'hypothése robuste sur la distribution
du bruit, sur un espace propre de dimensionsont des erreurs a un pas de rotation prés : les solutions
proposées par notre systéme de reconnaissance ont une apparence trés proche de la réponse correcte. Par
contre plusieurs erreurs de reconnaissance obtenues avec I'apprer{jigsage, sont loin de la bonne
solution. Ceci est illustré par la figute9: les observationg” présentent des occurrences dégradées des
objets des images d’apprentissadie Les deux premiers exemples sont des occurrences dégradées de
x! etx!4, qui ne sont pas reconnues avec un apprentis(sﬁfg&‘), et dont les solutions proposées par
le systémex*® et x5%, sont loin de la bonne réponse. Le dernier exemple montre une occurrerée de
pas exactement reconnue avec un apprentis(sﬁai‘gé‘), mais la solution proposég?, est proche de la
bonne réponse.

Conclusion sur I'expérience de reconnaissance sur des images en niveaux de grise tableau6.8

présente les résultats globaux de reconnaissance obtenus sur 'ensemble des 432 images de ce test. L'es-
timation classique, avec une hypothése de bruit gaussien, donne de meilleurs résultats lorsque I'appren-
tissage par ACP est réalisé avec le nouvel estimateur de la moj&n@riel que soit I'apprentissage

utilisé, I'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 a celle des images d'ap-
prentissage. Un dernier test a été réalisé sur les mémes 432 images avec un bruit additif gaussien, de
moyenne nulle et d’écart type= 20. Cela correspond a un rapport signal a bruie@elB. Les résultats
de reconnaissance obtenus restent identiques a ceux du tétileau

L'utilisation de I'estimateut zs 4 p N'améliore que peu les résultats de reconnaissance obtenus avec
¢ruy. L'estimateuréz 4 p utilise una priori de distribution gaussienne sur le parametgeestimer.
Rappelons cependant que, comme on I'a vu a la fi§uirg cette hypothése n'est pas vérifiée dans le cas
de la base COIL.

L'apprentissage classique de 'AQRS, 3-), obtient de moins bons résultats de reconnaissance que
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observationy | (i€, 3¢) (™, 36

9

X

Fic. 6.9Exemple de résultats de reconnaissance : I'observai@st identifiée par I'image d’appren-
tissagex, suivant les deux méthodes d’apprentissage avec les estimateurs robilisteB) ).

(. 5) (@, 5)
bruit gaussien (g Varte CMAP (g Vare CrrAP
J =10 34,3%| 34,3% || 45,4% | 45,4%
J =30 52,1%| 52,1% | 77,1%| 77,3%
hypothése robuste ¢grysv | Crarap || CrRMY | CRMAP
J =10 62,3%| 63,7% || 93,3%| 93,3%
J =30 77,1% | 84,3% | 99,8% | 99,8%

TAB. 6.8Résultats de reconnaissance sur I'ensemble des 432 images testées.

I'apprentissage proposé au chapireutilisant le nouvel estimateur de la moyentg?, 2‘). Cette re-

marque se vérifie quel que soit I'estimateur utilisé, et quelle que soit I'hypothése sur la distribution du
bruit, gaussien ou robuste. Par ailleurs, les résultats de reconnaissance sont naturellement améliorés en
augmentant la dimension de I'espace propre.
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6.4.1.2 Estimation conjointe(c, o).

L'estimation conjointe (cf. figuré.7), a été testée avec un espace praprde dimensionl0, sur
les images présentant des occultations, avec I’apprenti$ﬁﬂg§‘). Les résultats de reconnaissance
sont identiques a ceux obtenus avec le paramétre d’échelle fixé grace a I'apprentissage. Cependant, si
I'on compare les estimées aprés la fonction convexe' KS. tableau6.9), on remarque que l'estimée
¢ s calculées conjointementd,, est plus éloignée dans le plan progtele la bonne réponse que son
estimée calculée avec un parametre d’échelle dixgiori. On remarque également que le paramétre
d’échelles s estimé conjointementaéest plus grand que, ... fixé a priori : I'estimation du paramétre
d’échelle semble donc perturbée par les outliers.

estiméeryg 52 65 58

(estimation conjointe deys et decys)

distance de I'estiméeéy s a la solution 404 544 462 092 1100 252
(estimation conjointe dey s et decys)

distance de I'estimééys a la solution 299 452 270 777 690 334
(ogs fixé aprioricys = omar = 25)

TAB. 6.9Comparaison des paramétrégstimés conjointement avec le parameétre d’échelle et avec ceux
obtenus avec un paramétre d'échelle fixé a priori.

D’autre part, I'estimation conjointe d&, o;5), @ un co(t calculatoire plus important. Aussi cette
méthode d’estimation n’a pas été utilisée par la suite.

6.4.2 Images en couleurs

On considere la base d’apprentissage A43 d’'images en couleur, présentée a [Fainexerappelle
gue cette base contieti? panneaux triangulaires appris avec leurs rotations dans le plan de I'image.

'On rappelle que les deux systémes de reconnaissance proposés a lsésedidifferent essentiellement sur la premiére
étape d’estimation avec la fonction convexe HS.
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6.4.2.1 Résultats de reconnaissance

Choix du parameétre d’échelle. La reconnaissance est effectuée sur un espace propré0 dimen-

sions. Une premiére expeérience est réalisée sur les images d’apprentissage a parametre d’échelle fixé a la
valeur deo,,,... Ce paramétre d’échelle n’'est pas tres satisfaisant car les pixels du pictogramme sont par-
fois interprétés comme des outliers. L'estimation robuste détériore alors I'estimation classique jusqu’'a
induire de mauvaises reconnaissances. La fiGute propose un résultat de mauvaise reconnaissance

sur une image d’apprentissage : les pondérations calculées dans I'estimation robuste éliminent les pixels
relatifs au pictogramme du panneau. Ces pixels ont une erreur de reconstruction tglg, fjue 0,4

et sont alors considérés comme des outliers. Contrairement a I'expérience précédente sur les images a
niveaux de gris, les pixels dont I'erreur de reconstruction est supérietyfg,&sont nécessaires pour dis-

tinguer les panneaux entre eux et permettre une bonne reconnaissance. Par contre en fixant le paramétre
d’échelle a partir d&€o,,4., On obtient bien 100% de reconnaissance sur la base d'apprentissage.

A 2 A

image d’apprentissage pondératiorb4 panneau reconnu

Fic. 6.10Reconnaissance robuste sur une image d'apprentissage a parameétre d'échetlg fixé

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

VN

6.11(a)). Quelques images sont représentées a la figyade

(@) (b)

FiG. 6.11Quelques images testées.

(d)

Le tablealws.10présente les résultats de reconnaissance obtenus pour nos différents estimateurs sui-
vant les deux apprentissaggs, ¢) et (A", i‘). On peut remarquer les excellents résultats obtenus par
I'apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de la moy@hpeur les estimateurs non robustes
Carap €teyy - 98% des observations sont parfaitement reconnues avec I’apprenﬂﬁgaﬁé), contre
seulement 27% avec I'apprentissage class(anﬁeic).
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(€, %) (A", )
bruit gaussien (3Va% CMAP (Vare CMAP
J =60 27,4% | 27,1% | 98,4% | 99,4%

hypothéserobustaéRMv éRMAP éRMV éRMAP
J =60 95% | 95,9% | 100% | 100%

TAB. 6.10Résultats de reconnaissance sur des images présentant des fonds texturés.

Occultations. Les43 images présentant des occurrences des images d’apprentissage occultées, sont
présentées a l'annex&2. Les perturbations considérées affectent la partie informative du panneau : son
pictogramme est partiellement caché ou effacé. Quelques-unes des observations sont représentées a la
figure6.12 avec le modéle d’apprentissage auquel elles correspondent.

X3 x29 X33 X40 x41
\ A A
y33 y40

modele

y41

s

modéle reconnu  x!

observation y3 y

FiG. 6.12Quelques observations présentant des occurrences fortement dégradées de nos objets d’intérét
et les modeéles reconnus par I'estimateéun,,, avec I'apprentissagéi”, 2‘).

L'observationy?? est un piége pour le systéme car si le pictogramme n’est pas changé par rapport a
x%?, 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'obserydtior différe du panneau jaué' 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 I'estimation et les pixels jaunes ont été conservés. Le méme résultat
a été obtenu par les estimatewns,;y et ¢ryrap pour les deux méthodes d’apprentissgi® 2‘) et
(o, f)‘). La figure6.13 présente pour chaque estimateur, le masque de pondération obtenu : les pixels
sombres (resp. clairs) correspondent a des pondérations faibles (resp. fortes).

Onremarque que I'observatign, n'est pas reconnue car la zone occultée est nécessaire a sa parfaite
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(Af, %) (", %)

CrRMV  CRMAP  CRMV  CRMAP

FiG. 6.13:Masques des pondératiobs' estimés pour I'observatiop? (J = 60).

identification. Dans cet exemple, un opérateur humain est également incapable de I'identifier entre les
modeles d’apprentissagé’ et x3°.

Quelle que soit I'observatiog” de notre test, I'angle de rotation des panneaux occultés est bien
estimé, c'est-a-dire que le panneau reconnu, a la méme orientation que le modéle considéré. Le tableau
6.11présente les résultats de reconnaissance obtenus dirpasineaux fortement dégradés, pour des
espaces proprds de dimensiorny = 60 et J = 100. Laugmentation de la dimension de I'espace propre

permet d’améliorer les résultats.

(A<, %) (", %)
bruit gaussien | ¢yv | Cymap | €mv | Cumap
J =60 6/43 | 6/43 | 23/43 | 23/43
J =100 8/43 | 9/43 | 25/43 | 26/43
hypothése robuste ¢grav | €rymar | CrRMYV | CRMAP
J =60 25/43 | 26/43 | 26/43 | 28/43
J =100 30/43 | 30/43 | 30/43 | 29/43

TAB. 6.11Résultats de reconnaissance sur les images fortement dégradés de I'ehanexe un espace
propre F' de dimensiory = 60 et.J = 100.

Importance de la couleur. La figure6.14 présente un résultat de reconnaissance robuste obtenu sur
deux images d’un méme panneau partiellement occulté. La surface d’occultation est la méme dans les
deux images mais sa couleur est difféerente. On remarque que la région occultante noire, au contraire de
la bleu, induit le systéme de reconnaissance en erreur car elle crée une ambiguité avec un autre modéle
de la base d’apprentissage. Cet exemple montre que I'information couleur est prise en considération avec
profit dans la reconnaissance.
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observations panneaux

reconnus

A A

FiG. 6.14importance de la couleur pour la reconnaissance.

6.4.2.2 Conclusion sur I'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. Lutilisation d’'una priori de distribution gaussienne sur les coordonnéetns le cadre de
I'estimation bayésienne, ne permet pas d’améliorer les résultats de reconnaissance obtenus par I'esti-
mateur du maximum de vraisemblance. En effet, comme on I'a remarqué a la seétidr la base
d’apprentissage A43, n'a pas de distribution gaussienne dans le plan ptopre

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 I'espace propre. Cependant, cette projection n'est pas robuste lorsqu'il
s'agit de I'estimer a partir d’'une observation fortement perturbée par du bruit structuré. Lutilisation
d’'une hypothése sur la distribution du bruit sur I'observation, mieux adaptée a cette situation, permet
d’estimer la projection de maniére robuste, c'est-a-dire peu sensible a la présence de données erronées.

L'hypothése robuste a été développée dans le cadre de deux approches statistiques d’estimation, I'es-
timation classique par maximum de vraisemblance, et I'estimation bayésienne par le maximum a pos-
teriori. La premiére approche considére que la projection a estimer est un parameétre déterministe. L'es-
timateur de maximum de vraisemblance ne maximise que la probabilité de I'erreur entre I'observation
et sa projection sur I'espace propre. L'approche bayésienne, considére au contraire, que le représentant
de I'observation dans I'espace propre, est une variable aléatoire. Cette formulation permet d’introduire
dans I'estimation um priori sur la distribution du représentant dans I'espace propre. Cette derniere peut
étre modélisée grace au images d'apprentissage. On a considéré dans cette thése, deux cas simples : la
distribution uniforme et gaussienne des projections des images d’'apprentissage dans I'espace propre.

Quelle que soit I'approche adoptée, I'utilisation d’'une hypothése robuste sur la distribution de I'er-
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reur, conduit a la minimisation d’une énergie non quadratique. Deux algorithmes itératifs, ARTUR et
LEGEND, ont été introduits. lls 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
parameétre d'échelle, qui permet de contrbler la sensibilité de I'estimateur a la présence de données er-
ronées. Nous avons proposé d’estimer ce parameétre d’échelle grace aux images d’'apprentissage, ce qui
conduit a des méthodes de reconnaissance complétement 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 comportar images en niveaux de gris représentant un objet variant suivant I'angle de
vue, le second contenain®48 images couleurs des panneaux triangulaires variant suivant leur rotation
dans le plan de I'image. Les méthodes robustes de reconnaissance ont clairement montré leur supériorité
face a la méthode classique d’estimation. Cependant, la formulation bayésienne, ajoatpribursur
la solution recherchée, n'a pas permis d’améliorer encore ces résultats. En effet, 'hypothése simple de
distribution gaussienne des projections dans I'espace propre, n'est pas Vérifiée pour nos ensembles d'ap-
prentissage. D’autres hypothéses plus complexes et mieux adaptées, pourront étre envisagées entrainant
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 repre-
sentation globale de I'apparence par espace propre.

Les techniques proposées s’incrivent dans le cadre
difficile ou I'on dispose d’'une hypothése unique, c’est-
a-dire la classe d'intéré est parfaitement définie, tan-
dis les autres classes, notammBnne sont pas modé-
lisées de par leur trop grande variabilités]. Typique-

ment, les détecteurs reposant sur une hypothese unique

; Mesure de
proposent de mesurer la ressemblance, nSige|B) ressemblance \
entre I'observatiory extraite de la fenétre centrée sur S;(y.B)

Observation y

la position(z, j), et celles préalablement appris&s=
{x*}reqr, xy (cf. figure 7.1). Toutes les valeurs;
sontrassemblées dans une carte. Les positiospsdont

les valeurs de ressemblance sont supérieures a un certain
seuil permettent de localiser les objets d'intérét.

Le paragraphé&.1rappelle les mesures de ressem-

blance classiquement utilisées pour la détection. Celles-
ci supposent que I'observation est une instance d’'un des Fie. 7.1Détection.
objets de la base, et utilisent la vraisemblaf{g|5)

comme mesure de ressemblance.

Ces mesures de ressemblance ne sont pas robustes a la présence de bruit structuré sur I'observation,
induite par des effets spéculaires locaux, ou des occultations partielles. De maniere analogue a la recon-
naissance robuste étudiée au chagitren propose un nouveau modéle ou I'on suppose explicitement
que l'observationy est une occurrence bruitée d’'une image d’apprentissageity = x + w°. Le

bruit d’observatiorw?® correspond alors a des perturbations sur I'observation telles que les occultations
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partielles, bruit d’acquisition, etc. Nous proposons a la segtigries détecteurs robustes basés sur cette
nouvelle approchedl].

Les méthodes, classiques et robustes, sont comparées a la gegponr la détection de I'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

Modeéle classique. Le modéle classique considére que I'observagiast une réalisation d'une image
d’apprentissage sojt = x. Aussi, un critére simple de ressemblance consiste a estimer la probabilité
que l'observationy soit une instance d’'un des objets de la b&seotéeP(y|B). Celle-ci est alors
calculée grace aux vraisemblances proposées au chagjieeagraphé.2). On rappelle que, dans ce
cas, I'observatiory est liée a ses coordonnéepar la relation :

y=Uc+w"

oluw" est I'erreur de reconstruction daRs-. Cette section rappelle deux détecteurs classiques basés sur
une représentation d’une classe d’'objets par espace propred][/].

7.1.1 Distance From Feature Space

La DFFS ou Distance From Feature Space est définie comme la distance euclidienne entre I'obser-
vationy et I'espace propré' [111] :

DFFS(y) = |y — UU"y|? (7.1)

Cette mesure est liée a la vraisemblance proposée au chiafseetion5.2), lorsqu’on suppose que les
coordonnées = UTy sont distribuées uniformément dans I'espace prdpret que leurs erreurs de
reconstruction ont une distribution gaussienne de moyenne nulle, indépendante identiguement distribuée
dansF+, ou:

exp [ L]

P(y|B) (Varo) NP

(7.2)

avecw” =y — UUTy. On al'équivalence DFFS(y) = —log P(y|B) + cste.
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7.1.2 Vraisemblance de Moghaddam et Pentland

La vraisemblance proposée par Moghaddam et Pentiafidyippose que les images d’apprentissage
ont une distribution gaussienne :

exp | -3 3751y

(27) "% |det(S)|2

P(y|B) =

Pour réduire le temps de calcul, cette probabilité est approchée par (cf. parag@phe

2

J j T
exp [_ s %] o [

202

H}]:1 /2T (V2mro)NP=J

P(y|B) = (7.3)

avec

7.1.3 Remarques

La distance de Mahalanobis définie pd(y) = ¥7 £y, est directement liée a la vraisemblance
de Moghaddam et PentlandP(y|B) ~ P(y|B) « exp —[d?(y)]. Or, Fukunaga remarque que cette
distance a une erreur de classification qui augmente en fonction de la diméhBides vecteurs consi-
dérés {.6]. Ainsi lorsque I'on considére des variables de grande dimen&idh 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 a classer les valeurs dedﬁstance
calculées en chaque positi¢f) j) de I'image & analyser, et a ne retenir que la valeur la plus petite.
Cette procédure de classement réduit sensiblement les erreurs de dét=gtiGelle-ci est utilisée par
Pentland et al.I11], pour évaluer les performances de ses détecteurs dans le cadre de leur application.
Sachant qu'il n’y a qu’une seule occurrence de I'objet recherché dans chaque image de test, ils ne consi-
dérent que la position présentant la meilleure valeur de ressemblance de chacune des cartes calculées sur
une série d'images tests. Ainsi, pour un sauil

¢ sila plus grande mesure de ressemblance de la carte est supérieure a cetsgudl sa position
(i,7) est dans le voisinage (5 pixels) de I'objet recherché, alors elle est comptabilisée comme une
bonne détection.

e Par contre, si la plus grande mesure de ressemblance de la carte, est supésienses ajue
sa position(i, j) n’est pas dans le voisinage a 5 pixels prés de I'objet recherché, alors elle est
comptabilisée comme une fausse alarme.

e Si la plus grande mesure de ressemblance est inférieure aussalgdrs 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 seud, 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
I'on ne recherche dans I'image qu’une seule occurrence des objets d’intérét, ce qui n’est pas le cas dans
notre application. On propose a I'annexane autre méthode pour calculer les courbes COR dans la
situation plus difficile ou I'on ne connait pas le nombre d'occurrences des objets a détecter dans chaque
image de test.

7.2 Nouvelles méthodes de détection

Les méthodes classiques nécessitent une segmentation préalable et ne tolérent 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 modéle liant I'obserygtianx images
d'apprentissags.

Nouveau modéle. De maniere analogue a la reconnaissance robuste étudiée au chapitiippose

gue I'observatiory est une occurrence bruitée d’une image d'apprentissag@ity = x+w?° ouw® est

le bruit d’observation qui correspond a toutes les perturbations sur I'observation : occultations partielles,
bruit d’acquisition, etc. Ainsi, I'image centrdeest liée a ses parameétres réduifzar la relation :

y=Uc+w

ou w est la somme de I'erreur de reconstructwfi et du bruit d’observatiorw®. La vraisemblance
conjointe qui lie 'observatioty a ses coordonnées?P(y, c|B), S’écrit :

Py, c|B) = P(w|B) P(c|B)

Lorsque I'on dispose d’expressions analytiques pour les distributions du{wif3) et des coordon-
néesP(c|B), alors la vraisemblanc®(y|B), peut étre calculée en intégraB(y, c|B) par rapport a

c, pour servir de détecteur. Cependant ce calcul peut étre complexe. Aussi, proposons-nous d'utiliser
comme mesure de ressemblance :

P(y, &|B) = max P(y, c|B)
On note¢ = arg max. P(y, c|B) etw =y — Ug, alors :
mCaXP(y, c|B) = P(w|B) P(&|B)

On considere deux hypothéses sur la distribution du bruit, ainsi que deux hypothéses sur la distribution
des composantas
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Distribution du bruit P(w|B).

e Hypothése gaussienn®n suppose que I'erreur a une distribution gaussienne de moyenne nulle,
indépendante et identiquement distribuée, nafé@®, o Iy p), telle que :

P(wl|B) o exp [_HWHT

202
e Hypothése robusté&hypothése d’un bruitv gaussien n’est pas satisfaisante lorsque I'on souhaite
reconnaitre des objets apparaissant sur un fond texturé, ou partiellement occultés. Pour prendre en
compte I'apparition éventuelle d’erreurs grossiémmsl{ers), nous modélisons la distribution de
I'erreur par :

o flon[ ()

n=1

Distribution des coordonnées:. Deux hypothéses ont été considérées pour la distributigh dgs) :

e Hypothése uniformén suppose la distribution uniforme delans I'espace propre :
P(c|B) = cste

e Hypothése gaussienrea variable aléatoire de dimension/ suit la loi normale de moyenne nulle
et de matrice de covariandg notéeN (0, A). La matrice de covarianck est la matrice diagonale
desJ premiéeres valeurs propres issues de I'apprentissage par ACP, et la densité de probabilité
dec s’écrit :

exp [— Z}]:1 ;/{QJ}
|JHERVEIDY

Suivant ces hypothéses, quatre détecteurs sont définis dans les paragraphes suivants. Comme on I'a vu

P(c|B) =

au chapitres, la maximisation de la vraisemblance conjoif®éy, c|B), sous I'hypothése robuste de
distribution du bruit, met en ceuvre des techniques de régression introduisant des variables auxiliaires.
Nous proposons a la sectign2.5 un dernier détecteur robuste utilisant la pondérakidnintroduite

dans l'algorithme ARTUR.

7.2.1 Hypotheses : distribution uniforme des coordonnéaset distribu-
tion gaussienne du bruitw

On suppose que les coordonnéeamt une distribution uniforme dans le plan propre, git|5) =
cste, et que le bruitw a une distribution gaussienne indépendante identiquement distﬁb@éeag INp).
Alors, la distribution conjointe de I'observatignet de ses coordonnées’écrit :

Py, c|B) o exp— [HW!Q]
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L'estimée erc qui maximise cette probabilité corresponda, = Uy (cf. sections.1.1.1et6.1.2.9).
Dans ce cas, notre détectemnx. P(y, c|B), S'écrit :

Mo—TU & 2
max¢ P (y,c|B) o exp— I¥ I;:EMV”:|
[lg—UUuTy|?
[ DFFS
X exp — 7%3(3')}

Dans le cadre des hypothéses de distribution uniforme des coordanretete distribution gaussienne
N (0,07 Inp) du bruitw, alors notre détecteunax. P(y, c|B), est équivalent au détecteur classique
DFFS.

7.2.2 Hypotheses : distribution uniforme des coordonnéaset distribu-
tion robuste du bruit w

Les coordonnéesont une distribution uniforme dans le plan propre, et le bxui une distribution
gui permet I'apparition d'erreurs grossiéres. Alors la vraisemblance conjointe de I'obseryagiote

= ip(\@nu)]

n=1

ses coordonnéess’écrit :

P(y,c|B) x exp

L'estimée enc qui maximise cette probabilité corresponé @y (cf. paragraphes.1.1.2et6.1.2.9.
Dans ce cas, notre détectenryx. P(y, c|B), dépend du terme :

RDFFS(y) = ip <H1§Z”)

n=1

avecw =y — Uéryv. Ce détecteur peut étre percu comme une distance robuste a I'espace propre.

7.2.3 Hypotheses : distribution gaussienne des coordonnéest distri-
bution gaussienne du bruitw

Le vecteurc a une distribution gaussienngV: (0, A) dans le plan propre. Le brui a une distribu-
tion gaussienne " (0, o2 Iy p). Alors, notre détecteur est calculé par :

2
G

J
exp [— > i 2%} exp [—g;\q
. )
szl V21 A, (V2mog)NP

Dans ce cas, I'estimée qui maximise la vraisemblaR¢g, c|B) estéy ap, présentée au paragraphe
6.1.2.3

max P(y, c|B) = max
[ C
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Remarques. Dans le cadre de ces hypothéses simples, la densité de probBbjlit8) peut étre cal-

culée en intégrar®(y, c|B) enc [159 :
+o0
P(y|B) = P(c|B) P(w|B) dc

—o0
L'observation centrég est liée aux variables aléatoire®t w par la relationy = Uc + w. Les coor-
donnéeg et le bruitw sont indépendants et ont respectivement les distributions gaussi€mioed ) et
N (o, O';INP). De maniére similaire &3, on peut montrer que la distribution geest une distribution
gaussienne centrée de matrice de covariaice- U A Ul + ag Invp:
exp [~ 575" F]

(27)F det(Sy )| 2
La matrice de covariancg, se diagonalise grace a la matrice des vecteurs propres issus de I'apprentis-

P(y|B) =

sageUnp :

[ A+ o2 (0)

/\J+02
Uhp Xy Unp = I

(0) o5

L g
Cette vraisemblance gaussierfagy|3) a une forme similaire & celle proposée par Moghaddam et Pent-

land P (y|B) [97).

7.2.4 Hypotheses : distribution gaussienne des coordonnéest distri-
bution robuste du bruit w

Le vecteur aléatoire a une distribution gaussientlé (0, A) dans le plan propre, et le brui a
une distribution robuste qui permet I'apparition d’erreurs grossieres. Alors la vraisemblance conjointe de

I'observationy et de ses coordonnées’écrit :

c?

L ] TS ]

P(y,c|B) o« exp —220< i ) 0 o
]:

n=1
L'estimée enc qui maximise cette probabilité correspond ;4 p (cf. paragraph&.1.2.9. Pour sim-

plifier les notations, le détecteur défiR(y, Erarap|B) = max. P(y, c|B) , est appelé RG.

7.2.5 Utilisation des pondérations

On a vu au chapitré, que la maximisation de la vraisemblance conjoiRtg, c|3) dans le cadre
de I'hypothése robuste de distribution du brwif nécessite I'introduction d’une variable auxiliaire. La
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pondératiorb?, introduite dans I'algorithme ARTUR, est proche Hiorsque I'erreut|w,,|

sur le pixel
n, est petite, et tend vefspour les forts résidus. Ainsi, 'image“ peut étre interprétée comme une
carte de confiance aux données. Comme second détecteur, nous proposons d’utiliser sa norme comme

une mesure de similarité :
N

A
A2 = (b;)?
n=1
La variableb4 est calculée en méme temps que les détecteurs RDFFS, pour le catgul;deet RG,
pour le calcul detgpr4p. On distingue les deux cas, en spécifi#bt“HG lorsque la pondération est
issue du calcul du détecteur RG.

7.2.6 Remarques

L'hypothése de distribution gaussienne du bwipermet de retrouver des expressions similaires aux
détecteurs classiques : la DFFS lorsque les coordorméas une distribution uniforme dans 'espace
propreF, et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland lorsque les coordanoéiesne densité de
probabilité gaussienne.

L'hypothése gaussienne pour la distribution du byuih’'est pas satisfaisante lorsque I'on recherche
les occurrences fortement dégradées des objets d’intérét. Aussi, avec une nouvelle hypothése sur la dis-
tribution de I'erreur permettant I'apparition d’erreurs grossiéres dans I'observation, on a proposé trois
nouveaux détecteurs robustes :

e RDFFS basé sur une hypothése de distribution uniformeddas le plan propre, et une hypothése
robuste sur la distribution du bruit,

e RG qui suppose la distribution gaussiennecdtans le plan propre, et une hypothése robuste sur
la distribution du bruitw,

e lanorme des pondératiorjth“ || et||b4 ||, calculée en méme temps que les détecteurs RDFFS et
RG.

Le tableaur.1 rappelle les détecteurs classiques et robustes. Ceux-ci sont comparés expérimentalement
a la section suivante.

distribution gaussienne de distribution robuste dev
P(c|B) uniforme DFFS RDFFS et|b*||
P(c|B) gaussienne Vraisemblance de Moghaddam et Pentland  RG et||b4 ||

TAB. 7.1Détecteurs classiques et robustes.
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7.3 Expeériences 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 dneeddfere de celle utilisée par Pentland
etal. [L11, 97] (cf. section7.1.3. En effet, notre procédure ne fait aucune hypothése quant au nombre
d’'objets présents dans une image.

De maniere identique aux expériences de reconnaissance du chdpftreectiont.4), le parametre
d’échelles, des détecteurs robustes est estinpgiori grace aux images d’apprentissage.

7.3.1 Images en niveaux de gris : base COIL

On consideére la base d'apprentissage COIL. Les images de ce test sont présentées ald'annexe
La figure 7.2 présente les cartes de ressemblance obtenues sur les ifigge$; 5 par les détecteurs
robustes, et non robustes. Le contour bleu des cartes indique les positions ol I'on ne peut pas extraire
un échantillony complet. Les pixels sombres indiquent la présence éventuelle d'un objet. On remarque,
notamment pour I'imagé, o, que les détecteurs robustes permettent de mieux localiser les occurrences
des objets d'intérét.

7.3.1.1 Détecteurs classiques

La figure 7.3 présente les courbes COR obtenues avec les détecteurs classiques DFFS et la Vrai-
semblance de Moghaddam et Pentland sur un espace grogeedimension/ = 10. Les résultats de
détection sont Iégerement améliorés par I'apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de la moyenne
(4™, X¢). 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, apriori de distribution gaussienne sur les coordonngédans
I'espace proprd’. Celui-ci n’est pas vérifié pour notre base d’'apprentissage (cf. secioh ).

Les performances de ces détecteurs classiques ne sont pas trés satisfaisantes car il faut accepter de
nombreuses fausses alarmes pour que nos objets d'intérét soient détectés. Ainsi, la courbe COR nous
indique que pour détecter 80 % des objets d'intérét dans les images de test, il faut accepter 10 % de
fausses alarmes.

7.3.1.2 Détecteurs robustes

Effet du choix de I'estimateur de la moyenne dans I'apprentissage.La figure 7.4 présente les
courbes COR obtenues pour un apprentissage réalisé avec les estimateurs cléﬁsinﬁ:@set avec
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DFFS

b

FiG. 7.2Exemple de cartes de détection DFFS, RDFFRet|| obtenues sur les imagés, et 115 pour
un espace propré’ de dimensiory = 10.

le nouvel estimateur de la moyenéﬂ“, i)‘). Les cartes de ressemblance robustes ont été calculées par
I'algorithme en continuation présenté au paragrapBgusqu’a la fonction de Geman et Mc Cluse ;.

On remarque que I'apprentissage avec I'estimgf@ute 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 (respectjiehiatt| b’ ¢),
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FiG. 7.3:Courbes COR calculées avec les détecteurs classiques pour un espacefpdgpdimension
J =10.

sont sensiblement équivalents.

L'utilisation d’'une hypothése priori de distribution gaussienne des coordonnéelans I'espace
propre n'est pas adaptée a 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 ¢bRGet ||b4| ).

Comparaison entre les détecteurs RDFFS étb#||. A la figure 7.4, on remarque également que les
performances du détectelib?|| surpassent celles de la RDFFS. Ainsi pour le nouvel apprentissage
(ﬂ“, S‘), la RDFFS détecte 80% des objets pout5% de fausses alarmes, tandis que la norme des
pondérations||b ||, réalise seulemertt, 04% de fausses alarmes pour le méme pourcentage d’objets
détectés.

Influence du choix de la fonctionp. 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, a des fonctions non-convexes qui rejettent plus durement les données aberrantes (HL
puis GM).

Influence du choix de la dimension de I'espace d’apprentissage L a figure7.6 présente trois courbes
COR obtenues avec la RDFFS pour un espace prbpde dimension 5, 10 et 30. Lamélioration des
résultats de détection lorsque la dimensionftlaugmente est significative. On a déja remarqué a la
section6.4.1, que I'augmentation de la dimension de I'espace propre permettait d’obtenir de meilleurs
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FiG. 7.41nfluence de I'apprentissage : courbes COR obtenues avec les détecteurs robustes sur un espace
propre F' de dimensiory = 10 pour les apprentissage(sﬂ‘, SC) et (ﬂ", SC).

résultats de reconnaissance.

Influence d’un bruit additif gaussien. Un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart type égale a 20

est ajouté aux images de test pour simuler un bruit d’acquisition. Cela correspond a un rapport signal

a bruit de 22 dB. La figur€.7 compare les courbes ROC obtenues avec et sans ce bruit additif. On
remarque une légere dégradation des performances des détecteurs robustes : pour 80% des objets détec-
tés, le taux de fausses alarmes|tie'|| (respectivement RDFFS), augmented@4% a0, 1% (resp. de

0,15% &0, 26%).

7.3.1.3 Remarques

L'hypothese de distribution gaussienne des coordonaélesis I'espace proprE 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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Fic. 7.6influence de la dimension de I'espace propte courbes COR obtenues avec les détecteurs

robustes.

détecteurs classiques DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, ainsi que pour les détecteurs

robustes RDFFS (respectivemeéfi” ||) et RG (respl|b“||z). On remarque également que les perfor-

mances de la norme de la pondératiidrt'||, surpassent celles de la vraisemblance robuste RDFFS.

Les résultats de détection sont meilleurs dans le cas de I'apprentissage réalisé avec le nouvel esti-

mateur de la moyennéﬂ“, 2‘). lls s’améliorent également en augmentant la dimension de I'espace

propreF. Les détecteurs robustes sont efficaces pour détecter les occurrences partiellement occultées,
bruitées et apparaissant sur des fonds texturés. Le passage en continuation a des fonctions non-convexes

qui rejettent mieux les erreurs grossiéres, améliore les résultats de détection.
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Fic. 7.7influence d’'un bruit gaussien : courbes COR obtenues par les détecteurs robustes pour un
espace propré’ de dimensiory = 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 I'image (cf. anAgxkes images utilisées pour
ce test de détection, sont présentées a I'aniefgectionK.1). Tous les détecteurs, classiques (DFFS,
vraisemblance de Moghaddam et Pentland) et robustes (RDFFSHRG et ||b4| ), ont été évalués
avec les deux types d’apprentissa(gﬁ, i‘) et (ﬂ“, i‘). Les meilleurs résultats ont été obtenus pour
les deux détecteurs robustes RDFF$tet|| avec un apprentissage réalisé avec le nouvel estimateur de
la moyenne(ﬂ“, 2‘). La figure7.8 présente leurs courbes COR. Contrairement aux expériences réali-
sées avec la base COIL, ces résultats ne sont pas trés satisfaisants : choisir un seuil permettant un bon
pourcentage de bonnes détection impose un hombre important de fausses alarmes. Par exemple, détecter
80% des objets recherchés impose un pourcentage de fausses alarmes supérieur a 50% pour nos deux
détecteurs robustes RDFFS|j&t! .

La figure 7.9 présente une carte de détection (en fausses couleurs) obtenue avec la norme des pon-
dérations||b*|| : 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 lespgsitions
ou I'on ne peut pas extraire une observatjonompléte. Beaucoup de fausses alarmes apparaissent no-
tamment sur les régions de I'imade ou il y a de I'herbe. Les détecteurs robustes, RDFFbed],
ne sont pas capables de discriminer ces fausses alarmes des objets d'intérét. Par ailleiosi, tle
distribution gaussienne sur les coordonnéesilisé par le détecteur RG, n’est pas adapté a notre base
d’apprentissage. C'est pourquoi RG ne permet pas d’'obtenir de meilleurs résultats de détection que la
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FIG. 7.8Courbes COR obtenues pour les détecteurs robustes RDARS'ét sur un espace propr&
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FIG. 7.9Carte de détection de I'imagk obtenue avec le détecteur robugte?||.

Dans nos détecteurs, seule la vraisemblance sur la distribution de I'éP(@ufB), est réellement
utilisée. La distributiorP(c|5) n'est pas exploitée correctement puisque les hypotheses simples : distri-
bution uniforme et gaussienne, ne sont pas verifiées par notre base d'apprentissage. Plusieurs solutions
peuvent étre envisagées pour améliorer ces résultats de détection.

e En choisissant une hypothese adaptée pour la vraisembR¢B), on peut calculer explicite-
ment la vraisemblanc®(y|B) en résolvant I'intégrale :

P(y|B) = /P(c|l3) P(w|B) de
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La résolution de cette intégrale peut étre difficile dans le cas général.

e La seconde solution consiste a utiliser notre détecteat. P(y, c|B), en utilisant une hypo-
thése sur la distributio(c|B) mieux adaptée a la base d’objéds Ce détecteur implique le
calcul de I'estimée&ryap = argmaxe P(y,c|B), qui nécessite le développement d’un algo-
rithme spécifique selon I'hypothés@(c|B) choisie. Cette solution a permis de définir le dé-
tecteur RG dans le cas simple de distribution gaussienn®(d&3). Cependant le détecteur
max. P(y, c|B) = P(y, Ermap|B) peut avoir un calcul complexe dans le cas général.

o Afin d’éviter I'estimation difficile de¢ryr4p, On propose comme derniere alternative, d'utiliser
I'estimée robuste au sens du maximum de vraisemblapgg, . Cette estimée a permis d’obte-
nir de bons résultats de reconnaissance (cf. chapjtrAussi on approche le détecteur robuste
max. P(y, c|B) par :

maxe P(y, c|B) = P(y,ermar|B) = P(y,Ermv|B)
=~ ’P(W’B) 'P(éRMv‘B)

avecw = y — U ¢ryyv et I'hypothése robuste de distribution du brdit(w|5). La vraisem-
blanceP(w|B) correspond alors au détecteur RDFFS (cf. paragraphé). En choisissant une
vraisemblancé® (c|B) mieux adapté a notre base d’apprentissage, on espére 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 comptB@g3), on se place dans une situation dans
laquelle on peut approcher facilement cette distribution par une expression analytique simple. Pour cela,
on considére une nouvelle base d’apprentissage notée AVG.

Base d'apprentissage AVG. On considére 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. figii®. On suppose que celle-ci permet de
représenter les panneaux blancs de maniére suffisante pour les détecter.

0=0 6 =10

0 =30 6 =180

FiG. 7.10Base AVG : image moyenne des panneaux blancs apprise suivant ses rotations dans le plan de
'image (¢ angle de rotation).
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Au chapitre5 (Base Al, sectiorb.2.2.9, on a montré la distribution particuliére des projections
des images d’apprentissage sur les plans propres associés a une valeur propre double. Ld figure
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 I'image. On constate que, a quelques exceptions pres,
les projections des images des panneaux triangulaires se regroupent autour de celle du panneau moyen
selon une couronne circulaire dans chaque plan propre associé a une valeur propre double. Dannexe

précise la répartition particuliere de ces images (cf. équatién
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FiG. 7.11Distribution des images d’apprentissage (en vert) et des panneaux blancs (en rouge) dans les

plans propres.

Hypothése sur la distribution des coordonnées c : P(c|B). Dans I'espace propre défini par les
J premiers vecteurs propres issus de la base d’'apprentissage AVG, on choisit d’approcher grossiérement

la vraisemblance des coordonneades panneaux blancs par :

J
2
1
P(CL [P ,CJ|B) X H exp — |:27 ‘C%j—l + C%j — )\2]' — )\2]'71‘ (75)
7j=1

Les coordonnéeges;_1,c2;) dans le plan propre défini par les vecte(us; 1, uy;) associées a une
valeur propre doubleXo; = Xa;_1), sont théoriquement réparties suivant un cercle de rayon=

A2j + Ag;_1. La dimension/ de I'espace propré’, est choisie paire.

Hypotheése sur la distribution du bruit : P(w|B). On se place dans le cadre de la distribution ro-
buste du bruit. Suivant ces hypothéses sur la densité de probabititt sle, on évalue les performances
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du détecteumax. P(y, c|B) approché par :

(y,ermv|B)
(W|B) P(€rmv|B)

maxc P(y,c|B) ~P
~P

Images de test. Les images du test de détection sont présentées a I'aln2xBans cette expérience,

on se place uniguement dans le cas de I‘apprentiséﬁ@sﬁ‘), qui donne les meilleurs résultats a

la fois en reconnaissance et en détection. L'image moyenne de la basgiAV& été introduite dans
'image I,7 (cf. figure7.12). Elle ne ressemble pas a un panneau blanc triangulaire. Cependant, elle est
dans le plan propre ce qui implique que la probabilité de son efRdw|3), est maximum quelle que

soit I'hypothese de distribution choisie (robuste ou gaussienne). Limage moj#rhela base AVG
représente donc un leurre pour nos détecteurs robustes RDFBS|etDe plus, les coordonnéesde
'image moyenngi", correspondent au vecteur nul @e qui a une probabilité maximum lorsque I'on
considére I'hypothése de distribution gaussienne [« B). Cela implique que le détecteur RG (et
|b4||c ) est également incapable d'écarter le leyirte

Résultats de détection sur un espace propre de dimension 20La figure 7.12 présente les cartes

de ressemblance obtenues avec nos différents détecteurs robustes, RIDBES ainsi que les cartes

de ressemblance calculées avec la vraisembl@tée v )|B), pour deux images appartenant au test

de détection], et I;7. On rappelle que les bordures grises des cartes indique les positions ou I'on ne
peut pas extraire d’'observatigncomplete de I'imagéd. Les cartes de ressemblance sont présentées en
fausses couleurs : la couleur rouge foncée voire noire, indique de fortes valeurs de ressemblance, tandis
gue la couleur bleue caractérise les faibles mesures de ressemblance. Comme prévu, I'image moyenne
A" est parfaitement détectée dans I'imalge par les détecteurs RDFFS @], avec des valeurs de
ressemblance élevées. Seule la carte calculée uniquement grace a la vraisem(@ange) | B) permet

de discriminer ce leurre des deux occurrences de panneaux également présentes dang{image

Les courbes COR présentées a la figure3 permettent d’évaluer les détecteurs robustes RDFFS
et |[b4||. Avant de considérer le détecteur robustex. P(y,c|B) ~ P(y,&rav|B), on évalue les
performances obtenues par la vraisemblaR¢er | B) calculé avec I'expressiory (5). Les perfor-
mances des détecteurs classiques, DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, sont également
reportées a la figuré.12 On constate qu’elles sont largement inférieures a celles des détecteurs robustes.
Sur ce test, le détecteur robugfie|| permet de détecter 80% des objets pour un pourcentage de
fausses alarmes de 3%. La RDFFS obtient des résultats tres médiocres puisque pour détecter 80% des
objets, le pourcentage de fausses alarmes afie¥it A contrario, on remarque les trés bonnes perfor-
mances de détection obtenues par la vraisemblRieg, v |B). Choisir un seuil permettant la détection
de 80 % de nos objets induit un faible pourcentage de fausses alarmdiée
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Le détecteu(y, crasv|B) est calculé par :

J
. RDFFS(y 1 <. R
Py, erarv|B) o exp [—2()] D E-D DI R PSR I | e
j=1
oué¢ = ¢y LénergieJ (y) = —InP(y, Erarv|B) S’écrit & une constante additive prés :

J(y) = RDFFS(y) +

‘Mwm

52 ~2
Chj_1 + €35 — Aoy — A2j1]

==

7=1

Le paramétrey de la distributionP(c|B) permet de pondérer les term@&§w|53) (ou RDFFS), et
P(ermv|B). Les fausses alarmes obtenues par la RDFFS et la vraisemblance dans I'espace propre
P(&rmv|B) ne sont pas les mémes comme en témoigne leurs comportements différents face au leurre
" de l'image7 (cf. figure 7.12). Plusieurs valeurs de ont été testées et la meilleure a été retenue.

Le détecteur robustB(y, ¢rasv|B) améliore encore les résultats de détection (déja bons) obtenus par la
vraisemblancé (¢rasv|B) (cf. figure7.14). Le taux de fausses alarmes est diminué,ds% a0, 04%

pour 80% d’objets détectés.

Conclusion. On a modélisé un espace progravec la base d’apprentissage AVG. Dans cet espace
les projections, ou coordonnéesdes panneaux blancs ont une densité de probatl{i€3), que I'on

a pu approcher grossiérement par une expression analytique. Alors la mesure de prab@hilite | B)
permet de détecter efficacement les occurrencésmtésentes dans nos images tests, pour un tres faible
pourcentage de fausses alarmes. Cela indique que la nBseirg,|3) permet a elle seule dans cet
exemple, de classer efficacement les observajodans les deux classés et B. La vraisemblance
conjointe’P,(y, €rav|B) considére en plus dB(Erav|B), la vraisemblance robuste de I'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'ifték&ts méthodes classiques, la DFFS et
la vraisemblance de Moghaddam et Pentland, reposent sur une hypothése de bruit gaussien sur I'obser-
vation. Cette hypothése n’est plus valide lorsque I'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 hypothése mieux adaptée a la distribution du BYwit| 3) pour autoriser I'apparition d’erreurs
grossiéres ou outliers. Celle-ci permet de définir deux familles de nouveaux détecteurs. La premiére cor-
respond au maximum de la vraisemblance conjointe de I'obsensgtibses composantesur I'espace
propre :

méaXP(y, c|B) = max {P(w|B)P(c|B)}
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Dans le cadre de la théorie semi-quadratique, I'estimation de ce maximum nécessite l'introduction de
variables auxiliaires. Celle introduite par I'algorithme ARTUR proposé au chafitess pondérations
b4 sur I'observation, définit une carte de confiance aux données observées. Comme seconde famille de
détecteurs, on a proposé d'utiliser la norme des pondéraiohg.

Ces deux familles de détecteurs ont été développés dans un premier temps, dans le cadre de deux
hypothéses simple de la distributi®{c|B) : la distribution uniforme de dansF' (détecteurs RDFFS et
|[b4||) et la distribution gaussienne (RG|&||;). Les détecteurs RDFFS et RG, peuvent étre pergus
comme des versions robustes des détecteurs classique, DFFS et la vraisemblance de Moghaddam et
Pentland.

Ces hypothéses simples sBfc|B) ne sont pas adaptées aux classes d'images utilisées dans nos
expérimentations. On a montré gu’en utilisant un modeéle approprié pour la distributiBtc{e), on
pouvait obtenir d’excellentes performances de détection. Dans notre exemple, la vraiserRijta5ge
a été approchée grossiérement par une expression analytiqgue. Dans le cas général, d’autres techniques,
notamment non-parameétriques telles que les histogrammes multidimensionnels évoqués au3¢chapitre
pourraient étre également utilisées pour modéliser cette distribution.

Les méthodes de détection proposées dans ce chapitre, reposent sur une hypothése unique : la classe
B est connue mais I'on ne dispose d’aucun a prioriBures résultats de reconnaissance et de détection
pourraient étre améliorés en réalisant un apprentissage sur la nonZtasea mettant plusieurs classes
d’intérét en compétitiong6, 111, 46].

Une carte de vraisemblance robuste de dimensiinx 125 pixels est calculée en moyenne en
60 minutes pour I'expérience la plus longue, A43 (cf. sectioB.2.]). Cette durée importante est liée
notamment a la dimension des vecteurs manipulés, dans g€ ca® = 76 x 76 x 3 = 17328. Elle
tombe al4 minutes pour des images de dimensidix P = 64 x 64 x 1 = 4096 dans I'expérience COIL
pour le méme nombré de composantes principales retenues (cf. sectidr). Ainsi, le temps de calcul
peut étre 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'intérét préalablement détectées. Dans le cadre de la reconnaissance, I'estimation
robuste permet d’identifier 'observation en moins d’une seconde.
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése ont porté sur la description automatique de bases
d’'images séquentielles de scénes routiéres. lls concernent spécifiguement la recherche d'objets fixes sur
I'accotement tels que les arbres, les poteaux, etc. La stratégie générale envisagée pour cette application
consiste a faire une pré-détection rapide des zones d'intérét dans les images, avec éventuellement des
fausses alarmes mais sans oubli, puis d'affiner ces premiers résultats. Suite a un état de I'art portant sur
les techniques d’'indexation et les systémes de reconnaissance de panneaux, notre choix s’est porté sur
des caractéristiques d'apparence utilisées avec des méthodes statistiques qui formalisent précisément la
connaissanca priori disponible. Les caractéristiques locales d’apparence, simples, de petite dimension
et rapides a extraire, ont été utilisées pour proposer une méthode de pré-sélection des zones d'intérét.
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 premiére partie, nous avons proposé une méthode de pré-détection de zones d’intérét par
analyse des changements statistiques temporels des mesures locales d’apparence, dans les séquences
d’'images prises par une caméra en mouvement. Les événements détectés sont I'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 entierement non supervisée car elle ne requiére aucun apprentissage préalable
des mesures sur notre classe d'objets d'intérét. 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
scénes routiéres présentant de grands mouvements de caméra : les objets a fQts verticaux tels que les
arbres, les délinéateurs ou les panneaux, sont correctement pré-détectés.

Dans la seconde partie, nous utilisons une représentation globale de I'apparence par espace propre.
Les signatures globales de I'apparence sont de trés 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 a la présence de ce bruit struc-
turé. A l'aide des statistiques robustes, hotammentlestimateursnous avons proposé des méthodes
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de détection et de reconnaissance robustes a 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 I'analyse de bases de données d'images de
scenes routieres, 'ensemble de la chaine compléte de traitement commence par définir dans la séquence
des zones d'intérét grace a la pré-détection par mesures locales. Puis cette premiére segmentation est
affinée par les techniques de détection et de reconnaissance robustes basées sur une représentation globale
de l'apparence. Ces derniéres sont bien adaptées a la recherche d’objets manufacturés et normalisés
(panneaux, balises) dont I'apparence peut étre apags®ri. D’autres types d’objets tels que les arbres
ou les poteaux, difficiles a apprendre dans leur globalité par leur trop grande variabilité, pourront étre
modélisés par apprentissage de leur mesures locales, et reconnus par des méthodes classiques telles que
la comparaison d’histogrammes.

Perspectives :

v' La méthode de pré-détection proposée en premiére partie est générique et n'est pas spécifique aux
mesures locales de I'apparence. Les mesures doivent étre choisies pour discriminer au mieux les objets
d’intérét et leur environnement. D’autres signatures locales proposées dans I'état de I'art, comme la
texture, pourrait également étre considérée.

v Comme on I'a déja évoqué au paragraght'utilisation des changements statistiques temporels peut
étre 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.

v" Une autre extension de ces travaux consisterait a détecter les changements d’environnement notamment
rural ou urbain. Une telle classification permettrait de segmenter la séquence en considérant I'entrée et
la sortie dans les agglomérations qui sont des indicateurs intéressants d’un point de vue opérationnel.

v" En plus des comportements statistiques temporels différents entre la classe d'objets d’intérét et son
contexte, d'autres typesalpriori peuvent permettre de discriminer ces deux classes. Par exemple, cer-
tains objets d'intérét, tels que les panneaux, présentent certaines propriétés de symétrie qui sont peu
courantes dans un environnement naturel. La recherche de symétrie particuliére dans les images pourrait
également permettre de définir des zones d'intérét.

v' Laméthode de pré-détection d’objets dans les séquences d’images repose sur la conagisgaince
de comportements statistiques temporels différents entre notre classe d'objets d'intérét 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'intérét.
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Aucune hypotheése n'est faite sur le contexte dans lequel apparaissent nos objets. Une premiére améliora-
tion possible consisterait & augmenter la connaissame®ri en considérant non seulement nos objets
d’intérét, mais aussi I'environnement particulier des scénes routiéres dans lequel ils apparaissent.

v' L'apprentissage nécessaire aux méthodes de détection et de reconnaissance robuste par espace propre,
doit étre suffisamment exhaustif pour prendre en compte I'ensemble des variations possibles d’apparence
des objets dans les images, notamment les changements de conditions d’illumination. Pour rendre le
systéme invariant a ces perturbations, on pourra envisager de transformer les données initiales couleurs
codées en RGB, pour les rendre moins sensibles a de telles variations.

v' Enfin, le modéle d’apparence globale utilisé dans cette thése lie I'observation a une variable de plus
petite dimension via une relation linéaire. L'état de I'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 étre également étendue aux relations
non-linéaires.
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Annexe A

Influence du bruit gaussien sur les mesures
d’angle

Hypothéses. On suppose que I'imaggz, y) se décompose comme la somme d’un signal déterministe
d et un bruit centré gaussien (z,y) = d(x,y) + b(x,y). La mesure d’angle du contour €n, y) est

I
0 = arct ]
arctan <Ix>

avecl, etl, dérivéesenx ety dé. Ona:

d b
0 = arctan (M)

calculée localement par :

dy + by

by etb, sont des bruits gaussiens centrés de variagice

Moyenne et variance de I'angled. Sion suppos@f << lalors:

dy+b b
0 ~ arct LY (1-=
arctan (972 (122

dy by dyby byb,
9:arctan(dx+dxd% d2

d b dy by
02&rctan<di+£— 22 >

ou

ou

par développement limité egiﬁ on obtient :

d 1 by dyb
9~arctan<y>+2<y— y2x>
dy 1+(%> dy dz

ou

d 1
0 ~ arctan (dy) + ——— (by dy — dy by)
T Yy x
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Donc
d
E[0] = arctan <dy> (A1)

La variance se calcule par :

E [(9 - E[e}ﬂ —E

1 2
m (by dy — dy bx)
x Y

ou
1

2] _ 2 2 212
E [(9 — E[4)) } - @y E 02 d2 —2b, byd, d, + d> 1)
Donc
1
E (0 - El0)?] = @rar (@2 E[b2] —2d, d.E [b, b,] + d2 E [12])
avech, etby bruits gaussiens centrés tel gtigb?| = o7, E [b2] = o} etE [b,b,] = 0. D'ou

2
g
E [(9 - E[Q])Q] =% (A.2)
(d2 + d2)
La moyenne dé est égale a la valeur attendaretan % et sa variance est inversement proportionnelle
a la norme du gradient au carré. Ainsi sur une zone uniforme (norme du gradient nulle), la variance de
# 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 = % Par définition, la densité de probabilité gde’écrit :

fa(z) = //D J1p.1,Iz, Iy) dI; dI,

ouD, = {(I,1) | % < z}. Aprés des changements de variables, la densité de probabilitéele
simplifie par [L44] :

400
falz) = / L | fo0 (L L) d,

—00

Les dériveées de I'imagd,. et],, sont indépendantes donc :

fIa:7[y (Ime) = fIz (Ix) fIy (Iy)

Les distributionsf;, (I,,) et f1,(1,) sont gaussiennes de variangeet respectivement, de moyennks
etd,. Sur les zones uniformes, onla = 0 etd, = 0, d’ou la densité de probabilite deest :

(42212

1 +oo -t
12(2) / | I, | exp %% dI,

N 271'05 oo
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ou
_a+z)12 +oo
1 exp 20,
= 2 | 207
f+(2) 271'01? % 2(1+ 22)
0
ou
1
f+(z) (1 + 22)

ouve € [-5;+73]

Sur une zone uniforme, la mesutrest distribuée uniformément.

Conclusion. Lorsque une image est bruitée par un bruit centré gaussien, on a montré que la variance
de I'angled calculé a la positiorix, ), est dépendante de la mesure de norme du gradigt, @i De
plus, lorsque I'on consideére le cas particulier d’'une zone uniforme de I'image, alors la distribution de la
mesure d’'angle est une distribution de probabilité uniforme.

Cela signifie que si I'on considére deux imade®t I> de la méme scéne :

alors si(x, y) est une position sur une zone uniforme, alors les ar@jles y) et 6,(x,y) calculés sur
I, etI,, ont peu de chance de donner la méme valeur. A contrario, si la poGitigh est située sur un
contour (i.e. telle queV(z,y) >> 0), alors les angle8, (z,y) etz (x,y) donneront sensiblement la
méme valeur.
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Annexe B

Procédure d’extraction

B.1 Notations et Hypothéses

On suppose que I'on a estime les distributi@hsn, ¢) etP(m, ¢t + 1), des mesures: calculées sur
deux imaged (t) etI(t+1).

B.1.1 Hypotheéses

H, : Composition des imaged (t). On suppose que chaque imalf¢) de la séquence est composée
d’'un ensemble d’objets d'intér@& et d’un arriére plaB. La densité de probabilite (m, ) des mesures
localesm dans I'imagel (¢) peut s’écrire :

P(m,t) = (1 — €(t)) P(m, t|B) + €(t) P(m, t|B)

H; : Proportion de B. L hypothéseH; restreint le domaine de définition de la proportiahes objets
et est liée au choix du parametyelans les extracteursdoit appartenir a I'intervalléo, 77_1].

H, : Variations statistiques deB. On suppose que les statistiques du fdhearient faiblement au
cours du temps, soit :

P(m, t[B) ~ P(m, ¢ + 1B)

Hj : Différence statistique entre3 et B. Cette hypothése suppose que I'on peut choisir une mesure
localem qui permet de distinguer les objets Belu fond3, ouVvm :

P(m,t|B).P(m,t|B) ~ 0
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H, : Variations statistiques deB. En pratique, nous sommes intéressés par les objets changeants qui
apparaissent ou disparaissent de la scene, ou ceux qui ont des mesures locales qui changent significative-
ment au cours du temps. Ainsi deux cas peuvent étre envisagés. Le pfenuensidere qué® (m, t|B)

change fortement au cours du temps :

Vm, P(m,t|B).P(m,t+ 1|B) ~ 0
Le second caﬁ[; suppose au contraire que :
Vm, P(m,t|B) ~ P(m,t + 1|B8)
mais que c’est la proportio(t) de I'objet qui variefortement
B.1.2 Extracteurs
On pose :
At (m,t) = max (P(m,t) — v P(m,t+1),0)
A_(m,t) = max (P(m,t) —y P(m,t —1),0)

avecy > 0.

B.2 CalculdeA, (m,t)

Grace aI'hypothesél;, ona:
P(m,t) —yP(m,t+1) = (1—¢(t)) P(m,t[B) — v (1 —€e(t+1)) P(m,t + 1|B)

(B.1)
+€(t) P(m,t|B) — ve(t+1) P(m,t + 1|B)

CommeP(m,t + 1|B) ~ P(m, t|B) par Hs, 'équation B.1) devient :

P(m,t) — yP(m,t+1) =
(1—e(t) = v (1 —e(t+1))) P(m, B)

+ e(t)P(m, t|B) — v e(t +1) P(m, t + 1|B) (B.2)
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Cas deH,. Les hypothése&ls et H, indiquent que si 'un des trois term@{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) — yP(m,t+1)[ = [(1—e(t))— v (1—e(t+1))]|P(m,¢B)

+ e(t) P(m,t|B) + ve(t+1) P(m,t+ 1|B)

D'aprésHy, (1 —€(t)) — v (1 —€(t+1)) <0dou:
1 —€(t) —v(1—€e(t+1))]=€(t)—1+~(1—€(t+1))

Commemax(a,0) = “H41 ona:

At(m,t) = e(t) P(m,t|B)

Cas deH,. Dans ce ca®(m,tB) = P(m,t+ 1|B), 'équation §.2) devient :

P(m,t) — yP(m,t+1) =

(L—e(®) — 7 (1 —e(t+1) P(m,B)

+ (e(t) —ye(t+ 1)) P(m, t|B)

et avecHs :
|P(m,t) — vP(m,t+1)| =
[ (1 =€) — v (1 —e(t+1)) | P(m,tB)
+ |e(t) — v e(t + 1)|P(m, t|B)
Donc,

€(t) —ve(t+ 1)+ |e(t) —ye(t+ 1)
2

Ay(m,t) = P(m, t|B)

o Sie(t) >ve(t+1)alorsAy(m,t) = (e(t) —ye(t+ 1)) P(m,t|B).
0.

o sSie(t) < ve(t+1)alorsAi(m,t)

1 a+b—|a—b|
2

min(a,b) =

(B.3)

(B.4)

(B.5)

(B.6)

(B.7)

(B.8)
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Annexe C

Expérience de pre-détection

Cette annexe présente les résultats de pré-détection obtenus sur les 100 premiers metres (20 images)
de la séquence Dep51 RN4PRa 20. Cette séquence présente quelgues variations d’intensité liées a
l'instabilité du systéme d’acquisition. Les caractéristiques locales utilisées sont les mesures de couleurs
et de formes définies au chapitePour la premiére image de la séquence, seul le résultat de rétropro-
jection en arriére est disponible. Apparaissent en noir les positions des mesures dont la vraiseanblance
posteriori P(B|m) est supérieure @ Les pixels blancs indiquent des mesures locales de vraisemblance
a posteriori nulle.

Les derniéres lignes des images de la séquence sont instables et leurs variations statistiques sont
percues presque a 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 (eoylduret
(r,g). Lintérét de l'utilisation d’histogrammes interpolés, ainsi que l'influence du parameyreont
évalués.

C.1.1 Mesure(r,g,L), v =2

Dans cette premiére expérience, la mesure coulbeyr, L) est utilisée et quantifiée en 20 classes
pour chacune des composantes chromatigueg, et en 8 classes pour I'intensifé Les histogrammes
manipulés sont de dimension 3 et ont 3200 classes. Le tableau suivant présente les résultats de rétropro-
jection en avant et en arriére obtenus avec des histogrammes classiques et interpolés.
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriere en avant
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriére en avant
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Rétroprojection par histogrammes classiques  Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriére en avant

v
RN /. s
ol V
) . . .
R ; R
B e

Remarques : Malgré un nombre de classes réduit sur la composante de lumidapaerapport 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 méme la
disparition du véhicule a 'image 5 est détectée.

Afin de réduire I'influence des variations d'intensité du systéme d’acquisition, la composante de
luminance n’est pas utilisée dans I'expérience suivante.

C.1.2 Mesure(r,g),v =2

Dans cette expérience, seules les chromatiitég sont utilisées. Elles sont toujours quantifiées en
20 classes. Les histogrammes sont a 2 dimensions, et comportent 400 classes.

Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriere en avant
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriere en avant
-
' 5 8 o by
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriere en avant en arriere en avant
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Rétroprojection par histogrammes classiques Rétroprojection par histogrammes interpolés

séquence en arriéere en avant en arriere en avant

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 a I'image&est pas détectée avec les seules mesures

de chrominances. Par contre, cet événement est parfaitement détecté dans le cas de mesures couleur

(r.g,L).

C.1.3 Fusion d’information et effet de~

Le tableau suivant présente les résultats de pré-détection obtenus en fusionnant les cartes de rétro-
projection en avant et en arriére. Une analyse en composantes connexes est réalisée, limitant les régions
détectées a celles dont la taille est supérieure a 10 pixels. L'expérience est effectuée pour trois valeurs
différentes du parameétrg Ce parameétre n'a aucune incidence sur les résultats lorsque I'hypdihése
est vérifiée. Au contraire, dans le cas de I’hypothﬁée)u la variation statistique est due a une variation
de la proportior, il est interessant d’étudier I'influence du choix-gsur les résultats.

séquence v=1.5 v =2 v=3
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séquence

v=1.5

v=2

193
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séquence vy=1.5 v =2 v=3
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séquence vy=1.5 v =2 v=3

Remarques : le paramétrey permet de contréler I'amplitude des variations statistiques que I'on sou-
haite détecter. Pouy = 3, le grossissement d’un objet peut étre détecté seulement si le volume de ses
mesures locales augmente d’'un facteur supérieur a 3. Cela explique pourquoi le grossissement du pan-
neau de I'image 70 n’est pas détecté. Prendre une valeur grande fimite I'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 g8t o, N) . L'angle 6 est quantifié er21 classes, I'alignement sur
100 classes et la norm& en10 classes. Les histogrammes de forme sont a 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 arriére et en avant sont fusionnées et seules les régions de
taille supérieure a 10 pixels sont conservées.

séquence en arriere en avant fusion
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séquence en arriere en avant fusion
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séquence

en arriere

en avant

fusion
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séquence en arriere en avant fusion

Remarques : Les contours des objets d’intérét 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’a la variation de la proportiate ses pixels (hypothésd,) 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'alignemeqnti dépend de la position de I'objet dans

l'image (hypothésdiy).
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Annexe D

Rotation dans le plan image

L'article de Uenohara et Kanad&d5] propose des expressions analytiques pour les valeurs propres
et les vecteurs propres calculés sur une basé& dmages centrées d’'un méme objet appris avec ses
rotations dans le plan de I'image, notBe= {x°,--. ,x¥~11 . Limagex*, k € {0,--- , K — 1}, est
générée a partir de 'image” par une rotation d’anglél%’“ dans le plan de I'image. Dans le premier
paragraphe, les résultats principaux de cet article sont rappelés avec nos notations. La seconde section
établit la distribution particuliere des projections des images d’'apprentissage dans I'espace propre.

D.1 Valeurs propres et vecteurs propres

En utilisant la décomposition en valeurs singuliéres (cf. paragragh.?, la matriceQ = X7 X
de dimensionk x K est diagonalisée. C’'est une matrice Toeplitz et symétriquegkal = g; :

40 qgq - 4dK-1
dk-1 490 - 4K-2
Q= (D.1)
“ e PEEY qO PR
a1 qQ - 40
La valeur propre\; s'écrit [159 :
K-l k27l
M= qe v (D.2)

Q est symétrique d'ogx_; = ¢; et :

e SiK estpair:

k2ml k2wl
A\ = qo + q§(—1)k + q (e]T + e‘JT>



202 ANNEXE D. ROTATION DANS LE PLAN IMAGE

e Si K impair :
K-1
2 k2mxl k27l
)\kZQO+ZQZ <€]T+€ e )
=1

k27l

Commee! & + e 7'K = = 2cos(¥2x), ona\, € Ret:

K-1

A Z g cos <k2”l> (D.3)

On rappelle que les vecteurs propres d’'une matrice Toeplitz sont des vecteurs complexes delBFfurier [
dont la composante: peut étre définie parvy,, = (“7™) . Comme sa valeur proprg, est réelle,
alors ), est une valeur propre double associée a deux vecteurs propres réels orthogbaaiixv;,) et

vt = §(vy), dont la composante: s’écrit :

v, = COs (kQIZ )

vgm = sin ('%?m)

3

Soituf etu? deux vecteurs propres de la matrice de covaridhee X X associés a la valeur propre
double);, ona:

a _ 3 ve — 1 K-1_a gom
uk_w/fx k_i/*)\kZm kamx

b Y b_ zm
u = ‘wkx k= ﬁzm kam

D.2 Distribution des projections des modeles dans I'espace
propre

Nous montrons dans cette section que les projections des modéles d’apprentissage sont répartis sui-
vant un cercle dans chaque plan propre associé a une valeur propre doublaurgoitnage quelconque,
on pose :
2(y) =< yluf >+ < y[uj, >

zr(y) est I'affixe complexe de la projection de I'imagesur le plan associé a la valeur propre double
Ak, dans le repere défini par les vecteurs propt%sug). On peut réécrire(y) :

K—1

]. 2wkm

a(y)=—=) <y[F" > K

)\k m=0

Pour les images d’apprentissage centséasous montrons d’'abord que
(&) = R (R (D.4)

Ona:

1 K-l 2wkm

Zk( l+1) - < ~l+1|)~(m > IR
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Or les images d’apprentissage ont la propriété] :

Vm >0, < THR" >=< g ! >

et, < XITHR0 >=< &% >

d’'ou
- _ T~ 2rkm ~T |~
(X = %k (ng:% <Zgml > Tk 4+ < gl xET >)
27k _ i 2mk(m—1) . 27k(K—1)
= ej/% (Zgzi <xFml>eT k4 <R > 6‘7?)
GJ% K—1 ~ll=m J27rkm
= Yoo < XX >R
= ej%z(il)
L'équation (.4) est vraie et peut étre généralisée par :
2k \
(&) = (¢/F) 2 (x") (D.5)

L'affixe des projections des images d’'apprentissage dans les plans propres associés a une valeur propre
double est liée par une rotation a l'affixe de I'imagfé Ces projections sont donc réparties suivant un
cercle dans les plans propres associés a une valeur propre double.

Rayon Ry.. Posons (1) etch (1) les coordonnées du modété suivant les vecteurs proprés?, u?).
Ona:
El(¢p)?) = & Ziso (¢ ()? = A
El(c})] = % Lio' (h(D)* = M
Soit R, le rayon du cercle suivant lequel les projections des modéles sont distribués dans le plan propre
associé a la valeur propre doublg On a:

R} = E[(c})* + (c})%] = 2\ (D.6)
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Annexe E

Preuve de la convexité de/fi;(c, o))

On propose de démontrer que I'énergie définie par Huber pour les fonctions copyexas seul
minimum en(c, o)

Tiv(e.0,) = ii L (0) +a o,

n=1
On rappelle que le parametre d’échellg est positif. De la méme fagon que Huber dand [p.178,
pour démontrer qudyy est convexe elfc, o,), NOUS supposons que les variableso,) dépendent
linéairement d’'un parametieet nous calculons la dérivée secondefgg; par rapport &. En omettant
l'indice n, on pose :

q(t) =0, ple/op) +a-op

En dérivant par rapporti on obtient :

€ € €0
0 =2 p<0p>+p <09> (6 Up>+a o
1 0\ 2
q-(t):g.p/<€)+p//<€>.<é_60p)
Op Op Op Op

La fonctionp est une fonction croissante et convexeRurd'ou :

{ pe/o) =0
p"(€/o) =0

et

Signe def dans le cas des images en niveaux de grisDans ce cas, le résidiest linéaire er et donc
linéaire ert. Cela implique £ = 0.

Signe de¢ dans le cas des images multibandes.Dans ce cas; = ||w(c)|| avecw(c) linéaire enc, lui
méme linéaire en. On notef (t) = w o c(t) 'application linéaire d&R dansR”. On a:

e=V<[flf>
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Il vient : )
oo <JIf>
€

eté s’exprime :

o MPIFIP= < f1f >*

3
car f est un vecteur nul. On a:
| < fIf > 1< fINA

dou € > 0.

Conclusion. Onag < 0 d'ou Jgy est convexe efc, o).
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Liens entre la théorie semi-quadratique et
I'approche de Huber

On considére que la fonctignvérifie les conditions suivantes :
e p symétrique, croissante sRrt.
o 3%(t) = pT(f) décroissante sk " et bornée :

limt*)oo ﬂw(t) =0
limy o (1) = 1

Cette annexe montre que la fonction— p(||w||) définie deR” dansR peut s’écrire :
v ARTUR

P (Jlul)
2|l

pllwl) = inf {Q%w,w = 2D g 4 () - p<”2“‘>||ur}

et que I'inf est atteint pour la valeun: = w.

v LEGEND

plllwl) = inf, {@%w,u) =

et que I'inf est atteint pour la valewr= w.

Il est facile de vérifier Qu&* (w, w) = p(Jjw||) et Q" (w,w) = p(||w]|). Il reste & montrer que les
énergies” (w, u) et Q" (w,u) sont supérieures A||wl|), ¥(w,u) € RY x RF. La démonstration de
Huber est rappelée a la sectibri dans le cas mono dimensionnél= 1. L'extension a des variables
multidimensionnelle®® > 1, est réalisée dans la sectibr2.
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F.1 Cas desimages en niveaux de gris
On rappelle que Huber définit deux polyndmg(t) etq” (¢), qui vérifient les conditions eme R :

7*(v) = p(v) 1)
q* désignant les polynémeg’ ou ¢".

F.1.1 Montrons quep(t) < ¢“(t) < ¢"(t)

On montre que les polyndmes proposés par Huber, sont situés au-dessus de la courbe de la fonction
p (cf. figure6.2).

F.1.1.1 Montrons quep(t) < ¢“(t)
Le polyndmeg® est défini par g (t) = 8 2 + o~ avec :

'(v)
2

~—
!

(v
/(,U
2v

v

Il
NS

aw
ﬁw

q“ vérifie les conditiong=.1 en v et est une fonction paire. On pogg(t) = ¢“(t) — p(t). On voit
immédiatement queZ; (v) = 0. D’autre part :

Zi(t) =¢”(t)=p ()

/

= 20— (1) (F.2)

IU /t
=1 (2 -£p)

, . s S0 . .. . . )
D’apres les propriétés de la fonction=~ est symétrique et décroissante Bdr. Cela implique :

o Vt € [0;v], Z,(t) < 0. DoncZ; est décroissante s{fr; v,
o Vt € [v;+00], Zi (t) > 0. Donc Z; est croissante su; +oo.

d'ouV(t) € R*, Z1(t) > Z1(v) = 0. La fonctionZ; est paire, dongt € R :
p(t) < q”(t)

et I'inf est atteint erv : p(v) = ¢“(v).
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F.1.1.2 Montrons queg®(t) < ¢"(t)

Le polyndémeqg” est défini pag” (t) = (t — 37)? + o avec :

(o) 2
ar = p(v) ~ (#4")
Br=v(1- 54

q" vérifie les conditions.1enwv. On pose :
Za(t) = q"(t) — ¢*(¢)
Commeq” (v) = p(v), alorsZs(v) = 0. La dérivée d&Z; ent s'écrit :
Z;(t):2t—2v+pl(v)—pll()v>t (F.3)
On remarque quZ;(v) = 0. La dérivée seconde dg, est :

2y =2 P (F.4)

D’aprés les propriétés ge la fonctions“ (t) = pQ—(tt) a ses valeurs dans l'intervallg 1) d’oti Z, (t) > 0.
Alors la fonctionZ,, est croissante sii. Or Z,(v) = 0 d'ou

v YVt <, Zy(t) < 0. Donc Z, est décroissante sjiF- co; v|.
v Yt > v, Zy(t) > 0. Donc Z, est croissante siiv; +oo|.

Celaimplique ¥t € R, Z(t) > Z3(v) = 0. DoncVt € R :

¢“(t) < q"()

F.1.2 Remarques

Les polynémeg® etq” ont été définis pour vérifier des conditions®eg R. On propose de définir
deux fonctions a deux variablégtv, notées)* etQ", définies par :

Q¥ (t,0) = p(v) — 5 v+ L2 ¢

’ 2 , 2
vi=so- () (o)

Alors on a montré a la section précédente gilev) € R x R, p(t) < Q“(t,v) < Q" (t,v) etp(t) =
Q“(t,t) = Q" (t,t). Donc, on peut écrire :

p(t) = inf, {Q“(t,v)}

(F.5)
p(t) = inf, {Q"(t,v)}

et I'inf est atteint pouw = t.
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Lien avec la théorie semi-quadratique. En introduisant le changement de variables :

I'équationF.5devient :

p(t) = infya {p?(t,b") = b2 + T (b4)}

p(t) = infie {p"(£,05) = (t — b2 + £(07)}
avec les fonction® et¢ définies paramétriguement (viqupar :

() = p(v) = L5

bl = v (1 ~ p;@)/ 2
609 = plo) - (#42)

Obtenir des expressions explicites ¥éh*) et £(b”), en fonction des variablds® et b™ nécessite

et

(F.6)

le calcul des fonctions invers¢s® (v))~! et (b%(v)) L. Pour la fonction?, la fonction de pondération
b (v) = % n’est inversible que si on ala condition supplémentaliryv) strictement décroissante sur
R*. Cette condition est présente dans les proprig(pagel 07) utilisées par la théorie semi-quadratique.
Cette condition est vérifiée pour les fonctions HS, HL, et GM utilisées dans cette thése. Le fableau
présente les fonctions HS, HL, et GM avec I'expression littérale de leur fondtidre calcul de la
fonction inverse dé¢ peut étre complexe, aussi on utilise sa définition paramétrique (cf. éqad)on

La figureF.1 présente les variables auxiliaires introduites par la régularisation semi-quadrafique,
etb” calculées en fonction de I'erreur € R. Les fonctions¥ (b4) et£(b4), 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 HéGbkgr [

p(t) = min (¢?,2t — 1)

Sa fonction de pondération est est définie par :

Le rapprochement entre les méthodes de Huber et la théorie semi-quadratique permet de proposer

st <1
stt>1

S L

des expressions paramétrique des fonctibret . On rappelle que la seule définition de la fonction
proposée dans le cadre de la régularisation semi quadratiqéh’est= sup,[p(t) — (t — b%)?] [29)).
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p(t) bA(t) T (b4) £(b%) convexité dep

E(b) = p(t) — bA(t) 2
HS | 2v1 42 —2 ﬁ b + o — 2 convexe
bl =t (1-b4(1))

HL | In(1+¢2) o | b= -1 " non convexe
GM 1ftz (1+1t2)2 b4 —2vbA + 1 8 non convexe

TAB. F.1Expressions des fonctions robustagtilisées, et des fonctions des variables auxiliaitest .

F.2 Extension aux images multibandes

Dans le cas des images multi-bandes, on cherche deux expressions permettant d’approcher la fonc-
tionw — p(||w||) définie deR” dansR. Sur le méme modeéle que la section précédente, deux fonctions
sont définies :

¢ (w) = B lw|* + a*
et

¢ (w) = [lw = B"* +a"
On suppose que dépend linéairement d’'un parameétre.a dérivée en: dew est notéeo. Les fonctions
¢“ etq” sont définies d®” dansR et vérifient eru € R” les conditions suivantes :

q*(u) = ¢"(u) = p(|lul))
(F.7)

0 (u) = §"(u) = p(llul) = <=4 ()

ou, ¢¥,§" etp sont les dérivées en

F.2.1 Montrons quep(|lw|) < ¢“(w)
La fonctiong® est définie d&®” dansR par :

¢ (w) = B ||lw]|* + o



212ANNEXEF. LIENS ENTRE LA THEORIE SEMI-QUADRATIQUE ET L’ APPROCHE DE HUBER

1 5]
0]
154
‘ L
0.6 b
b’
1.
0.4]
05
0.2
0 — o
B 7 3 3 i w 0 05 7 15 T w
b (w) b (w)
1 1 —
[
sl 0.8]
05\ 0.6 &
0.4 0.4
02] ' 0.2]
o] i — N ot — L
8 02 04 06 08 Th B 2 3 B 8 0 b
A L
¥ (b?) §(b%)

FiG. F.1Fonctionsh® (w), b%(w), ¥(b4) et£(b%) de la fonction de Geman et Mc Clure (cBs= 1).

Les conditions.7) enu impliquent :

' = p(JJull) — LUy
=

On a montré a la sectidh1.1.1quep(t) < 8 2 + o* quel que soift,v) € R x R avec :

a¥ =p(v) - 5= wv
ge = p;(v)

Par changement de varialile- |w|| etv = ||u||, on a immédiatement :

q*(w) = p(||wl])
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F.2.2 Montrons queg¢”(w) < ¢"(w).
Le polynémey” est défini deR” dansR par :
¢ (w) = |jw = B>+ a"

Les conditionsf.7) enu impliquent :

r_ P (Jlull)
b —“(1_ 2l >

ar = pul) - (242"

On posevw € RY :
Za(w) =q"(w) — ¢“(w)

On suppose que dépend linéairement d'un parameirela dérivée deZ,(w) par rapport & s’écrit :

«(1- ) ) -2t o

Zo(w) =2 (wlw) —2 <w

(F.8)
— 2w ) (1- 24i5)
w dépend linéairement dece qui impliquei = 0. La dérivée seconde d& enx s’écrit :
; , P ([lul)
Zo(w) =2 ||w|* [1— (F.9)
L ST

La fonction de pondératioi*, a ses valeurs entre 0 et 1, d’@(w) > (0. La dérivéeZ, est donc une
fonction croissante em. On remarque qué,(u) = 0 ce qui implique que le minimum de la fonction
Z9 est atteint env = u, ou

Yw € RY, Zy(w) > Zy(u) =0

Donc, on a montré que :
q*(w) < ¢"(w)

F.2.3 Conclusion

Les fonctions;” (w) etq” (w) ont été défini pour vérifier les conditiofis7 enu € R, On noteQv
etQ" les fonctions a deux variablés), v) € R x RP, définies par :

Q(w,u) = 2L )12 + p(flul)) — 2L u

' 2 , 2
Q" (w,u) = Hw —u <1 - p;d';"}')) H + p(||lul) — (P (£u||)>
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Alors, on a montré que la fonctian — p(||w||) peut s’exprimer par :

p(llwll) = inferr {Q%(w, u)}

p(lw]]) = inf,err {Q" (w, u)}

et I'inf est atteint pour, = w.
Extension de la théorie semi-quadratique aux images multi-bandesPour une fonctiorp vérifiant
les propriétés (pagell?), on peut écrire :

p(lw])) = infyacg {p?(w,04) = b4 ||w|* + T ()}
(F.10)
p(llwll) = infyrerr {p"(w,b%) = [w — ¥ ||* + £(0%)}

avec la variablé“ ¢ R définie par :

U(b4) = plllull) - 25

etb? ¢ RP définie par :

L'inf est atteint lorsque:, = w.



Annexe G

Reconnaissance : expérience avec la base
COIL

Le tableauG.1 présente 72 observations des objets de la base COIL, partiellement occultées et appa-
raissant sur des fonds texturés.

TAB. G.1: Reconnaissance : Observations partiellement occultées.

Yis Y19 Y20 Ya1 Y22 Y23
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Yo6 Yo7 Yes Y69 Y7o yn



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 I'image (une image tous les 10 degrés), soit 1548 images d’apprentissage. Les
43 panneaux sont représentés au tabteédu Les images sont de dimensi@Ga x 76 pixels, d’ou les
vecteurs sont de dimensi@i x 76 x 3 = 17328.

AAAAAAAAA
AAAAAAAAA
AAAAAAAAA
AAAAAAAAA
AAAAAAA

TAB. H.1: Panneaux trlangulalres de la base d’'apprentissage A43.
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H.2 Testde reconnaissance sur des images présentant des oc-

cultations

L'image observéey”, correspond & une occurrengé dégradée. Led3 images{y’“}ke{lyl..,z;g},
présentant des panneaux partiellement occultés, sont présentées auHiahleau

y! y? y3 y! y8

33 34 35 36 37 38 39 40

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 atttableau

(ﬂc’ ic) (ﬂn’ i}t) (ﬂc7 ic) (ﬂn’ ic)

CrRMV | CRMAP | CRMV | CRMAP CrRMV | CRMAP | CRMV | CRMAP
vl | x® <29 < < 32 2 2 2 2
¥ < < < < v < < < <
¥ e G e G ¥ <5 <5 <5 <6
y7 <7 <7 <7 <7 y8 | x4 4 18 e
¥ e e e N Y10 [ 10 <10 <5 <5
Yl | X6 <6 <5 e vz | 2 <12 <12 12
y13 [ 13 <13 3 e g4 [ x19 19 <19 19
yI5 | x2 2 2 2 y16 | 16 16 <16 16
Y7 | 7 7 7 7 Y18 | x22 <22 <22 <22
Y19 | x19 <19 19 19 y20 | 20 <20 <20 <20
Y2 | xl2 <12 21 21 y2 | x2 <29 <29 <29
g2 | 28 <23 <23 <23 g2 | 2 24 <24 24
y2 | x25 5 25 25 y26 | xI5 5 5 5
y2T | K27 27 27 27 y2B | g2 <28 <28 28
v [ x31 S N N 30 [ 29 <2 <29 <2
Y3l | 3l T 31 N y32 | 3l N <32 32
y33 | x5 <33 <33 33 Y3l | k3 31 <31 3
v | x5 T 3B e y36 | x36 36 36 36
y3T | x5 37 37 37 y38 | k38 3 37 3
y39 | 32 e 10 <32 yi0 [ 39 <39 <39 <39
I i i i yi2 [ 3 2 <2 2
v [ 5 <27 < L

TAB. H.3:Modeles reconnus par le systéme de reconnaissance robuste, sur un espace-pepds-
mension/ = 60, pour les observations du table&u?2.
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Annexe |

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 compoitaages présentart, occur-
rences d’'objets a détecter. Le passage d’'un détecteur sur ces images permet de abeutes de
ressemblance (carte de similarité ou de vraisemblance ...). On note :

¢ le nombre total de fausses alarmes possiblgsqui correspond au nombre de positions dans les images
ou n'apparait pas d'objets,

e le nombre d'objets a détectéay,.
Pour un seuik donné, on calcule :

e le nombre de fausses alarmes(s), i.e. le nombre de positions ou la mesure de ressemblance est
supérieure au seuilbien qu'il n'y ait pas d'objet.
¢ le nombre de bonnes détectinp(s), i.e. le nombre de positions ou il y a un objet et dont la mesure de

ressemblance est au dessus du seuil

Alors la courbe COR se trace en fonctiongeuivant le modele paramétrique :

_ nr(s)
T = JTIF
y = )

On connait les positions exactes de nos objets dans les images(ngtég aveci le numéro de
colonnes;j le numéro de ligne, €t le numéro de I'image. On tolére une précision de un pixel dans la
détection c’est-a-dire, si pour un seuil donf)de maximum de ressemblance dans un 8-voisinage de
(i,7), notéu(i, 7), est supérieure & alors on considére que I'objet présent(enj) est détecté. Toutes

les positions n'appartenant pas a la liste des positions objets et leurs voisinages, sont de fausses alarmes
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potentielles. Ceci est illustrée a la figuré : dans cet exemple, trois mesures de ressemblance sont au-
dessus du seuil dans la carte calculée sur I'imadg. L'une correspond & une bonne détection car elle
est située sur le 8-voisinage de I'ob{et, et les deux autres sont des fausses alarmes. L'Ghjetest

guant a lui pas détecter pour ce seulil

I

u : ] Zones de fausses alarmes potenticlles
0,
: ) [ ] Zones de bonnes détections potentielles
o J1
O V(ll’.l 1)
2 [ | Fausses alarmes
@ Valeurs de ressemblance
) au dessus du seuil s
[ ] Bonne détection
Carte k

FiG. I.1:Analyse d’'une carte de ressemblance de I'imggea un seuils donnée.

Calcul des courbes COR. Les valeurs de ressemblance correspondant aux bonnes détections, sont
utilisées pour définir les seuitspour tracer la courbe COR. Celles-ci sont classées en ordre décroissant :
la premiére valeur correspond alors a la meilleure mesure de ressemblance obtenue pour la détection
d’'un objet, et définit le seuil le plus grang. On définit ainsi une série de seuils> so > --- > sy,.

Pour simplifier, on considére le cas des inégalités strictes s» > --- > sy,. Dans ce cas, le
pourcentage de bonnes détections est directement détermj(d ) = 1, no(s2) = 2, -+, no(sn,) =
N,. Il ne reste qu’a compter pour chaque seuil le nombre de fausses alaftgsOn dispose alors de
N, points pour tracer la courbe COR (cf. tabledl).

s np(s) x = n]f,;s) No(5) y = ”}’\508)
s1 | np(s1) | = 7”?\](;1) ne(s1) =1 y= %
sn | np(sn,) | o= ") [ ng(sn,) = No | y= 32 =

TAB. I.1:Calcul desN, points(z(s), y(s)) de la courbe COR.

Il est inutile de calculer des points supplémentaires de la courbe COR, avec une autre valeur de seulil
scarsis; < s < s;y1, alors 'ordonnég(s) est equivalent &(s;) (le nombre d’'objets détecté reste
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Bonnes
détections

y
1‘. —— Courbe COR

]

P X

Fausses alarmes

Fic. 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 a la figure.2) di au nombre fini d'objet a détecter dans I'ensemble des imjgeensidérés.

Pour obtenir une courbe lissée, on a choisi de joindre les p@ifts), y(s;)) et(x(s;j+1),y(s;j+1)) par

un segment de droite (cf. courbe noire a la figueg

Remarque. Le nombre total de fausses alarmes possiblgscorrespond au nombre total d’observa-
tionsy que I'on peut extraire des images; }.c(1 ... .k}, €t qui ne sont pas des occurrences des objets
de la base3, soity € B. Pour un seuik donné, l'absisse = "ﬁ,—fj) correspond donc a la proportion
d’observationsy € BB qui sont classées par erreur comme étant des observatid¢hs de
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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 alildbleau
occurrences de I'objet y apparaissent dans 21 images.
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TAB. J.1:lmages du test de détection avec la base d’apprentissage COIL.



Annexe K

Détection : expérience sur des images en
couleur

K.1 Testavec la base A43

Les images utilisées pour tester les méthodes de détection avec la base d'apprentissage A43, sont
présentées au table#ul. Celles-ci proposent 26 occurrences de panneaux dans 18 images.
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TAB. K.1: Détection : Images de test avec la base d’apprentissage A43.

K.2 Testavec la base AVG

Les images de ce test sont les ima@és I», I3, 14, I7, Iy, I10, 11, [12, 13, 114, I16) présentées au
tableawk.1, complétées par les images du tablga?l Ce test contient 29 occurrences de panneaux dans
18 images. On remarque que I'imafje présente un leurre qui correspond a I'image moysgithde la
base AVG. Des occultations apparaissent sur les imagésets.
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@ A
<

115 117 Il8
TAB. K.2: Détection : Images de test avec la base d’apprentissage AVG.
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Publications de 'auteur

Conférences internationales

e R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heitdansupervised Statistical Change Detection in Camera-
in-Motion Videq in proceedings of IEEE International Conference on Image Processing (ICIP),
October 2001, GREECE.

¢ R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heiizgbust Visual Recognition of Colour Imagesproceedings
of IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), volume 1, pages 685-
690, June 2000, Hilton Head Island USA.

Workshops internationales

e R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heitkton-Supervised Robust Visual Recognition of Colour Images
using Half-Quadratic Theoryin proceedings of European Workshop on Content-Based Multime-
dia Indexing, October 1999, Toulouse FRANCE.

Conférences nationales

¢ R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heifzétection d’événements dans les séquences d’'images avec
caméra en mouvemerccepté au colloque GRETSI'01, septembre 2001, Toulouse, FRANCE.

e R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heit2gétection robuste d'objets : une approche par modéle
d’apparenceaccepté au colloque GRETSI'01, septembre 2001, Toulouse, FRANCE.

¢ R. Dahyot, P. Charbonnier et F. Heigconnaissance robuste non supervisée d’'images en cou-
leur utilisant la théorie semi-quadratiqué 7™ colloque GRETSI, volume 2, pages 295-298,
septembre 1999, Vannes FRANCE.
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Résumeé

Titre :  Analyse d'images séquentielles de scénes routieres par modeéles d’apparence pour la gestion du
réseau routier

Nous abordons dans cette thése, le probléme de I'indexation par le contenu de bases d'images sé-
guentielles de scénes routiéres. On s'intéresse particulierement a la détection et la reconnaissance des
objets fixes sur I'accotement (arbres, panneaux,...). Deux méthodes de détection sont proposées. La pre-
miére repose sur une analyse de I'apparence locale et sur une hypothése de comportements statistiques
temporels différents entre la classe d’'objets d’intérét 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’'intérét dont la localisation dans la séquence est ensuite réalisée par rétro-
projection. Cette technique originale est non supervisée et détecte les évenements tels que I'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 I'apparence
représentatives de la classe d'objets d'intérét. 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 probléme, 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 cengpiterusur la
distribution dans I'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.



	Remerciements
	Table des matières
	Liste des tableaux
	Liste des figures
	Notations
	Introduction
	Contexte de l'étude
	Détection et reconnaissance d'objets
	Sommaire des chapitres de la thèse

	Etat de l'art
	Caractéristiques images
	La couleur
	La forme
	Représentation surface
	Représentation contour

	Apparence
	Représentation globale de l'apparence
	Représentation locale de l'apparence

	La texture
	Approches par filtrage spatio-fréquentiel
	Modèles autorégressifs
	Décomposition de Wold

	Le mouvement
	Description de vidéo
	Topologie spatiale
	Conclusion

	Application à la détection et la reconnaissance
	Calcul de similarité
	Méthodes statistiques

	Systèmes de transports intelligents
	Images monochromes
	Images en couleur
	Remarques

	Conclusion

	I Apparence locale
	Mesures locales d'apparence
	Mesures locales d'apparence
	Information couleur
	Mesures locales de forme

	Estimation de la distribution des mesures locales
	Histogrammes classiques
	Histogrammes interpolés
	Méthodes des noyaux
	Comparaison entre les histogrammes calculés avec u et l

	Histogrammes de forme
	Segmentation des contours
	Histogramme pondéré
	Histogramme des mesures (,,N)

	Conclusion

	Pré-détection non supervisée
	Détection de changements statistiques
	Hypothèses relatives à B et B
	Extracteurs d'évènements

	Détection par rétroprojection bayésienne
	Résultats de pré-détection
	Choix du coefficient 
	Pré-détection par mesures de couleur
	Pré-détection par mesures de forme
	Fusion d'information
	Résultats quantitatifs sur 5 km

	Conclusion


	II Apparence Globale
	Mesures globales d'apparence
	Analyse en Composantes Principales
	Estimation classique de la moyenne et de la matrice de covariance
	Estimateur classique de la moyenne : "705E c- .4 
	Estimateur classique de la matrice d'autocovariance : "705E c- .4 

	Nouveaux estimateurs de la moyenne et de la matrice de covariance
	Nouvel estimateur de la moyenne : "705E n- .4 
	Nouvel estimateur de la matrice d'autocovariance : "705E n- .4 
	Remarque

	Extraction des Composantes Principales
	Valeurs Propres
	Vecteurs Propres
	Conclusion


	Distribution des images d'apprentissage P(x|B)
	Distribution dans l'espace orthogonal F
	Distribution dans l'espace propre F 
	Hypothèses simples : distributions uniforme et gaussienne
	Distributions particulières

	Distribution P(x|B) des images d'apprentissage de B

	Conclusion

	Reconnaissance robuste
	Approches statistiques
	Approche classique : estimateur du maximum de vraisemblance
	Bruit gaussien
	Hypothèse robuste de la distribution du bruit

	Approche Bayésienne
	Hypothèses : distribution uniforme des coordonnées c et distribution gaussienne du bruit w
	Hypothèses : distribution uniforme des coordonnées c et distribution robuste du bruit w
	Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnées c et distribution gaussienne du bruit w
	Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnées c et distribution robuste du bruit w

	Remarques

	Minimisation d'énergies non quadratiques
	Cas des images en niveau de gris
	Théorie semi-quadratique
	Approche de Huber
	Lien entre l'approche de Huber et la théorie semi-quadratique
	Vitesse des deux algorithmes de minimisation

	Généralisation à des images couleurs ou multi-bandes
	ARTUR
	LEGEND

	Algorithmes d'estimation
	Estimation de "705E cMV
	Estimation de "705E cRMV
	Estimation de "705E cMAP
	Estimation de "705E cRMAP

	Conclusion

	Paramètre d'échelle  et estimation en continuation
	Fonctions 
	Paramètre d'échelle 
	Estimation de  à partir de l'observation y
	Utilisation de l'apprentissage pour fixer le paramètre d'échelle a priori

	Estimation en continuation

	Résultats de reconnaissance
	Images en niveaux de gris
	Paramètre d'échelle fixé a priori
	Estimation conjointe (c,).

	Images en couleurs
	Résultats de reconnaissance
	Conclusion sur l'expérience de reconnaissance en couleur


	Conclusion

	Détection robuste
	Méthodes classiques de détection 
	Distance From Feature Space
	Vraisemblance de Moghaddam et Pentland
	Remarques

	Nouvelles méthodes de détection
	Hypothèses : distribution uniforme des coordonnées c et distribution gaussienne du bruit w
	Hypothèses : distribution uniforme des coordonnées c et distribution robuste du bruit w
	Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnées c et distribution gaussienne du bruit w
	Hypothèses : distribution gaussienne des coordonnées c et distribution robuste du bruit w
	Utilisation des pondérations
	Remarques

	Expériences de détection
	Images en niveaux de gris: base COIL
	Détecteurs classiques
	Détecteurs robustes
	Remarques

	Expérience de détection avec des images en couleurs
	Détection avec la base A43
	Détection avec la base AVG


	Conclusion

	Conclusion et perspectives
	Bibliographie

	III Annexes
	Influence du bruit gaussien sur les mesures d'angle
	Procédure d'extraction
	Notations et Hypothèses
	Hypothèses
	Extracteurs

	Calcul de +(m,t)

	Expérience de pré-détection
	Pré-détection avec des mesures de couleur
	Mesure (r,g,L), =2
	Mesure (r,g), =2
	Fusion d'information et effet de 

	Pré-détection avec des mesures de forme

	Rotation dans le plan image
	Valeurs propres et vecteurs propres
	Distribution des projections des modèles dans l'espace propre

	Preuve de la convexité de JHU(c,)
	Liens entre la théorie semi-quadratique et l'approche de Huber
	Cas des images en niveaux de gris 
	Montrons que (t)q(t) qr(t)
	Montrons que (t)q(t)
	Montrons que  q(t) qr(t)

	Remarques

	Extension aux images multibandes
	Montrons que ("026B30D w"026B30D )q(w)
	Montrons que q(w)qr(w).
	Conclusion


	Reconnaissance : expérience avec la base COIL
	Reconnaissance : expérience avec la base A43
	Images d'apprentissage
	Test de reconnaissance sur des images présentant des occultations

	Courbes COR
	Détection : expérience sur des images en niveaux de gris
	Détection : expérience sur des images en couleur
	Test avec la base A43
	Test avec la base AVG

	Publications de l'auteur
	Résumé-Abstract


