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AbstractDuring the last few years, there has been a growing interest in object recognition techniquesdirectly based on images, each corresponding to a particular appearance of the object. Repre-sentations of objects, which use only information of images are called appearance based models.The interest in such representation schemes is due to their robustness, speed and success inrecognizing objects.The thesis proposes a framework for the statistical representation of the appearances of3D objects. The representation consists of a probability density function over a set of robustlocal shape descriptors which can be extracted reliably from images. The object representation istherefore learned automatically from sample images. Multidimensional receptive �eld histogramsare introduced for the approximation of the probability density function. A main result of thethesis is that such a representation scheme based on local object descriptors provides a reliablemeans for object representation and recognition.Di�erent recognition algorithms are proposed and experimentally evaluated. The �rst reco-gnition algorithm by histogram matching can be seen as a generalization of the color indexingscheme of Swain and Ballard. The second recognition algorithm calculates probabilities for thepresence of objects only based on multidimensional receptive �eld histograms. The most remar-kable property of the algorithm is that it relies on neither correspondence nor �gure groundsegmentation. Experiments show that this algorithm is capable of recognizing 100 objects incluttered scenes. The third recognition algorithm incorporates several viewpoints in an activerecognition framework in order to solve ambiguities inherent in single view recognition schemes.The thesis also proposes visual classes as a general framework for appearance based objectclassi�cation. Classi�cation has been proven di�cult for arbitrary objects due to instabilities ofinvariant representations. The proposed concepts for extraction, representation and recognitionof visual classes provide a general framework for object classi�cation.From an abstract point of view, the thesis aims to push the limits of the appearance basedparadigm without using neither �gure ground segmentation nor correspondence. The activeobject recognition method allows the consistent recognition of objects in 3D and thereforeovercomes the limits of single view recognition. The appearance based classi�cation frameworkbased on the concept of visual classes will serve for future research.
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Preface v

Preface
In the classical approach to image analysis approach [Mar 78, Kan 78, Ros 84, Nag 92]image features such as edges or image regions such as texture regions are extracted from theimage. High level feature groups may be obtained by grouping these basic image features. Thisapproach hypothesizes the identity and the pose of the object in the scene by calculating featurecorrespondence between the feature groups and the features of the object model.The principal di�culty with this classical approach is that the process of determining fea-ture correspondence has a complexity which is exponential with the number of extracted imagefeatures. Furthermore the extraction and grouping processes which produce image features areunstable, producing broken and spurious features which compound the complexity of corres-pondence.In order to make the problem tractable, the number of extracted features must be reduced.This implies the use of salient { meaning discriminant { features. Because of the exponentialcomplexity, only a relatively small number of image features can be used so that each imagefeature must be highly discriminant. Due to the tradeo� between robustness of the featureextraction and the discriminant power of features, the process of feature extraction tends to beunstable. Furthermore, the saliency of image features depends on the object classes employedmaking the techniques suitable only for particular object classes such as geometric objects.The above limitations of the classical approach to image analysis require a paradigm shiftin computer vision: the object's identity and the object's pose are estimated directly frommeasurements which can be calculated reliably from the image. The process of estimating theobject's identity and the object's pose has a complexity which can be linear with the numberof image measurements. This implies that a large number of image measurements may be usedand therefore that robust image measurements can be chosen. In this context, the model of anobject is given by a representation of image measurements which can be learned automaticallyfrom sample images. These techniques are called appearance based methods since each of therepresented images corresponds to a particular appearance of the object.The advantage of appearance based methods is that they can use robust image measurements



vi Prefaceand that they can avoid feature correspondence. From an abstract point of view, these techniquescalculate object correspondences between the image and the object models. This calculation ofobject hypotheses might be used as a pre{step of the classical image analysis approach: thehypothesized object can serve as a priori knowledge in order to reduce the complexity of theprocesses of correspondence and grouping.Di�erent appearance based object recognition techniques have been proposed: examplesinclude the alignment scheme of Huttenlocher and Ullman [Hut 87], which relies on point cor-respondence of a small number of salient features, the eigenpicture approach [Sir 87, Tur 91a,Mur 95], which assumes the detection or the segmentation of the object, and the aspect graph[Koe 79, Fau 92, Egg 93], which is so far only applied to geometric objects.The color indexing approach of Swain and Ballard [Swa 91] uses directly the color distri-bution of objects for recognition. Their approach has been shown to be remarkably robustto changes in the object's orientation, changes of the scale of the object, partial occlusion orchanges of the viewing position. This approach is an attractive method for object recognition,because of its simplicity, speed and robustness. However, its reliance on object color and, to alesser degree, light source intensity make it inappropriate for many recognition problems.The focus of our work has been to develop a technique similar to color indexing usinglocal descriptions of an object's shape provided by a vector of linear neighborhood operators.The �rst part of the thesis is therefore concerned with the de�nition of a statistical objectrepresentation framework based on local neighborhood operators. The principal aim is to developfast and robust recognition techniques using the de�ned statistical object representation. Theapplicability of the techniques is shown experimentally on di�erent databases each containing upto 100 objects. In order to overcome the limitations of the classical image analysis approach thethesis examines recognition without reliance on pre{segmentation and feature correspondence.The speed and the robustness of appearance based object recognition approaches comes witha price: appearance based approaches use directly image measurements for recognition. Imagesand therefore appearances are recognized rather than objects. Due to this fact, any appearancebased approach has to be evaluated with respect to the principal challenges of appearance basedmodels. The main challenges are the recognition of objects in the presence of partial occlusion,the recognition of 3D objects and the classi�cation of objects. The second part of the thesisextends the application of the de�ned statistical object representation framework to managethese three challenges.
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Chapitre 1
Introduction et motivations

Au cours des derni�eres ann�ees, l'int�erêt pour des algorithmes de reconnaissance fond�es surl'apparence a consid�erablement augment�e. Ces algorithmes utilisent directement des informa-tions bidimensionnelles des images. A partir des images d'objets ces approches construisent desmod�eles fond�es sur l'apparence, car chaque image repr�esent�ee correspond �a une apparence par-ticuli�ere d'un objet. La �abilit�e, la vitesse et le taux de reconnaissance �elev�e de ces techniquesen constituent les int�erêts majeurs. Le succ�es de ces m�ethodes est consid�erable pour la recon-naissance de visages, dans le contexte de l'interface homme{machine et pour l'acc�es �a des basesd'images par leurs contenus.Cette th�ese propose une technique o�u les objets sont repr�esent�es par des statistiques sur desop�erateurs locaux et robustes. On veut montrer qu'une telle repr�esentation fond�ee sur l'appa-rence est �able et extrêmement discriminante pour la reconnaissance d'objets.La motivation initiale de cette �etude �etait la reconnaissance rapide d'objets par la m�ethodedes histogrammes de couleurs. Cette m�ethode utilise les statistiques de couleurs comme mo-d�ele d'objets. Notre but �etait de g�en�eraliser cette approche en mod�elisant des objets par lesstatistiques de leurs caract�eristiques locales. La technique g�en�eralis�ee { que l'on appelle his-togrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs { permet de discriminer un grand nombred'objets. N�eanmoins, les faiblesses de cette approche sont li�ees aux d�e�s des mod�eles fond�es surl'apparence. Ces d�e�s sont cit�es plus bas et examin�es dans cette th�ese.L'int�erêt principal de cette th�ese est le d�eveloppement d'un mod�ele de repr�esentation d'ob-jets qui utilise les statistiques de vecteurs de champs r�eceptifs. Plusieurs algorithmes de re-connaissance d'objets sont propos�es. En particulier, un algorithme probabiliste est d�e�ni: il ne



2 Chapitre 1. Introduction et motivationsd�epend pas de la correspondance entre les images de test et les objets de la base de donn�ees.Des exp�eriences obtiennent des taux de reconnaissance �elev�es en utilisant le mod�ele de repr�e-sentation propos�e. De plus, les d�e�s g�en�eraux des mod�eles fond�es sur l'apparence sont pris enconsid�eration par des extensions de notre technique.La section 1.1 justi�e l'utilisation d'une formulation probabiliste pour la reconnaissanced'objets. Puis la reconnaissance d'objets est d�e�nie comme cas d'�etude de la vision par ordi-nateur (section 1.2). L'approche des histogrammes de couleurs est bri�evement discut�ee commeinspiration initiale de notre travail (section 1.3). Les d�e�s principaux des mod�eles fond�es surl'apparence (section 1.4) vont être examin�es pendant cette �etude. La derni�ere section 1.5 r�esumechaque chapitre de la th�ese.1.1 Motivation pour une formulation probabilisteCette th�ese propose l'utilisation d'une formulation probabiliste pour la reconnaissance d'ob-jets. Cette formulation permet d'incorporer dans le processus de reconnaissance des informationsissues des connaissances a priori, du contexte ou d'autres capteurs. L'int�egration de ces informa-tions suppl�ementaires peut être e�ectu�ee sans modi�cation de l'algorithme de reconnaissance.En g�en�eral, l'utilisation d'une formulation probabiliste o�re les avantages suivants :{ int�egration des incertitudes{ souplesse de d�ecision{ incorporation d'informations qui peuvent être ind�ependantes du contenu de l'imagePar d�e�nition, les statistiques permettent l'int�egration des incertitudes. Cette int�egrationpeut se faire �a di��erents niveaux comme, par exemple, la mod�elisation de capteurs, la mod�eli-sation de donn�ees incompl�etes et la d�ecision. Les incertitudes peuvent et doivent être int�egr�eesdans un cadre statistique.La souplesse de d�ecision est donn�ee par le caract�ere probabiliste des r�esultats dans le contextestatistique. Les r�esultats de la reconnaissance peuvent être formul�es comme des probabilit�es pourchaque objet. Des d�ecisions \dures" sont caract�eris�ees par un choix binaire entre pr�esence etabsence d'un objet. Si une d�ecision dure est d�esir�ee, elle peut être obtenue en appliquant unseuil appropri�e aux probabilit�es d'objets.Nous pensons que de nombreuses d�ecisions ne d�ependent pas seulement du contenu del'image, du signal lui{même, mais, aussi du contexte ou d'autres connaissances. Une formulationprobabiliste est particuli�erement adapt�ee pour l'int�egration de ces connaissances. En outre,toute source d'information peut être int�egr�ee, comme, par exemple, des informations provenantd'autres capteurs.En conclusion, la mod�elisation et la reconnaissance statistique peuvent constituer un cadreint�eressant et puissant. N�eanmoins le probl�eme fondamental de quantit�e su�sante de donn�eespour l'estimation des fonctions de densit�es probabilistes limite souvent le succ�es des algorithmesstatistiques. Ici, la repr�esentation statistique r�esout ce probl�eme en n�egligeant les informationstopologiques des caract�eristiques locales. En particulier, le chapitre 4 d�eveloppe la repr�esentationstatistique d'objets en utilisant les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs.



1.2. Reconnaissance d'objets comme cas d'�etude 31.2 Reconnaissance d'objets comme cas d'�etudePour notre �etude nous avons choisi le probl�eme de la reconnaissance d'objets, car celui-cipeut être vu comme cas d'�etude g�en�eral de la vision par ordinateur. On peut identi�er plusieursdegr�es de libert�e du probl�eme de la reconnaissance d'objets :

tx

rztz

yt

x

yr

r

objet 3D

image 2DFig. 1.1 { Di��erentes composantes de la rotation et de la translation d'un objet 3DTransformation similaire dans le plan de l'image : on peut identi�er trois degr�es de li-bert�e en translation (tx, ty et tz) et un degr�e de libert�e en rotation (rz) (voir �gure 1.1).Transformation 3D d'un objet : il existe deux degr�es de libert�e suppl�ementaires en rotation(rx et ry) par rapport �a la transformation similaire (voir �gure 1.1).Changements de la sc�ene : ces changements incluent des occultations partielles et des chan-gements du fond de la sc�ene.Conditions d'enregistrement : elles changent avec les variations de l'�eclairage et avec lesdi��erentes perturbations comme le bruit de signal, les erreurs de discr�etisation et le ou.G�en�eralement, ces changements ne peuvent pas être contrôl�es ou pr�edis.Ces degr�es de libert�e sont discut�es en d�etail dans le contexte de la repr�esentation statistiqued'objets (section 4.1). L'importance pour l'�evaluation d'un algorithme de reconnaissance de cesdegr�es de libert�e justi�e leur utilisation comme cadre de r�ef�erence de l'�etude. La structure duchapitre 6 se base sur ces degr�es de libert�e.Nous di��erencions l'identi�cation d'objets de la classi�cation d'objets, deux parties du pro-bl�eme g�en�eral de la reconnaissance d'objets. L'identi�cation d'objets consiste �a reconnâ�tre des



4 Chapitre 1. Introduction et motivationsobjets pr�ealablement vus par le syst�eme. Par contre, la classi�cation d'objets consiste �a g�en�e-raliser en dehors de la base des objets repr�esent�es et pr�ealablement vus. Le deuxi�eme probl�emede la classi�cation d'objets est plus int�eressant même si l'identi�cation d'objets est souventsu�sante. Dans la suite, on utilise les termes reconnaissance d'objets et identi�cation d'objetscomme synonymes. Le terme classi�cation d'objets est utilis�e pour la g�en�eralisation en dehorsde la base de donn�ees.1.3 Motivation pour les histogrammes multidimensionnels dechamps r�eceptifsSwain et Ballard [Swa 91] ont d�evelopp�e une technique d'identi�cation d'objets fond�ee surdes histogrammes de couleurs. Le principe de base est de comparer un histogramme de cou-leurs d'une r�egion d'image avec un histogramme d'une apparence d'un objet. Leur techniqueest remarquablement �able par rapport aux changements d'orientation d'objet, aux variationsd'�echelle d'objet, �a l'occultation partielle et aux variations de point de vue. Même les change-ments de la forme d'objet ne d�egrade pas toujours la performance de leur m�ethode. N�eanmoins,le inconv�enient principal de leur m�ethode est sa sensibilit�e aux variations d'�eclairage. Plusieursauteurs ont am�elior�e la performance de la technique en utilisant des mesures moins sensiblesaux variations de la luminosit�e (voir section 2.1).La simplicit�e, la vitesse et la �abilit�e de la comparaison des histogrammes de couleurs consti-tuent les int�erêts majeurs de cet algorithme de reconnaissance d'objets. De plus, la m�ethodene d�epend pas de la mise en correspondance entre l'image de test et les mod�eles d'objets.N�eanmoins, ses d�ependances sur les couleurs d'objets et les variations de l'�eclairage rendentla technique inadapt�ee pour de nombreux probl�emes de reconnaissance. La motivation initialede notre travail �etait alors de d�evelopper une technique similaire, qui remplace la couleur pardes descripteurs locaux des formes d'objets. De tels descripteurs sont donn�es, par exemple, pardes vecteurs de champs r�eceptifs locaux. La stabilit�e par rapport aux changements d'�echelle etde rotation de l'algorithme original de Swain et Ballard est due �a l'utilisation de la couleur.Par contre, la robustesse par rapport aux changements de point de vue et �a l'occultation par-tielle est due �a l'utilisation de la comparaison des histogrammes. Il est alors logique d'exploiterla puissance de la comparaison des histogrammes pour la reconnaissance en utilisant des his-togrammes de descripteurs locaux de forme. Le descripteur le plus g�en�eral est donn�e par unvecteur multidimensionnel d'op�erateurs locaux, ou champs r�eceptifs.La premi�ere partie de la th�ese (chapitres 3 �a 6) d�ecrit la g�en�eralisation de la comparaison deshistogrammes de couleurs �a la comparaison des histogrammes multidimensionnels de champsr�eceptifs.1.4 D�e�s principaux des mod�eles fond�es sur l'apparenceCette th�ese emploie le terme mod�ele fond�e sur l'apparence pour des techniques qui utilisentseulement des informations 2D pour la repr�esentation et la reconnaissance d'objets. Le mod�elele plus connu s'applique �a l'analyse des composantes principales des images. Des approchesutilisant des descripteurs 2D et notre m�ethode utilisant les statistiques des op�erateurs locauxemploient aussi des mod�eles fond�es sur l'apparence. L'avantage principal de ces approches est la



1.4. D�e�s principaux des mod�eles fond�es sur l'apparence 5�abilit�e et la vitesse de l'extraction des informations 2D. Ces techniques peuvent être appel�eescentr�ees sur l'observateur ou fond�ees sur l'image. Dans ce contexte, un objet 3D est repr�esent�epar une collection de mod�eles 2D de di��erentes apparences de l'objet.Le contraire des techniques de mod�eles fond�es sur l'apparence sont les techniques utilisantdes mod�eles 3D. Un objet 3D est souvent repr�esent�e par un seul mod�ele 3D centr�e sur l'objet.Typiquement, ces mod�eles sont plus simples et moins coûteux au niveau de la m�emoire quedes mod�eles fond�es sur l'apparence. N�eanmoins, le inconv�enient principal de ces m�ethodes estl'instabilit�e de l'extraction des informations 3D �a partir des images 2D.Les avantages et inconv�enients de ces deux approches sont compl�ementaires. C'est �a dire,qu'il est impossible de juger, en g�en�eral, l'un sup�erieur �a l'autre. Cette th�ese emploie un mod�elefond�e sur l'apparence. Ce choix est justi��e surtout par la robustesse et la vitesse qui peuvent êtreobtenues par une telle m�ethode. Par cons�equent, il faut consid�erer et examiner les probl�emesprincipaux de l'application d'une technique qui utilise des mod�eles fond�es sur l'apparence. Onpeut �enum�erer les d�e�s principaux de l'application d'un mod�ele fond�e sur l'apparence :{ reconnaissance en pr�esence de changement de point de vue{ occultation partielle des objets{ reconnaissance d'objets 3D �a partir des images 2D{ classi�cation d'objet comme g�en�eralisation en dehors de la base d'objets{ consommation de m�emoire pour la repr�esentation d'objetsChaque point est trait�e s�epar�ement. En particulier, les chapitres et sections suivants peuventêtre cit�es :{ la section 6.5 montre la stabilit�e de la repr�esentation par des histogrammes multidimen-sionnels de champs r�eceptifs par rapport aux changements de point de vue.{ le chapitre 7 propose un algorithme probabiliste de reconnaissance consid�erant l'occul-tation partielle. Des r�esultats exp�erimentaux montrent qu'une petite portion d'un objetvisible est su�sante pour la reconnaissance de 103 objets.{ le chapitre 8 propose un algorithme de la reconnaissance active utilisant seulement desapparences d'objets. L'id�ee de base est l'utilisation de plusieurs points de vue qui permetune reconnaissance d'objets en 3D.{ le chapitre 9 introduit le concept des classes visuelles comme cadre g�en�eral pour la classi-�cation d'objets. Un algorithme de reconnaissance des classes visuelles selon le maximumde vraisemblance est propos�e. Des exp�eriences appliquent cet algorithme dans le contextede l'acc�es �a une base d'images.{ la consommation de m�emoire est analys�ee dans la section 6.7. Dans le futur, la consom-mation de m�emoire peut être r�eduite en appliquant les concepts d�evelopp�es pour la clas-si�cation d'objets et en utilisant des techniques de r�eduction de dimensionalit�e classiques.Ces chapitres et sections indiquent que les d�e�s principaux des mod�eles fond�es sur l'appa-rence structure la deuxi�eme partie de la th�ese, c'est �a dire les chapitres 7 �a 9.



6 Chapitre 1. Introduction et motivations1.5 Sommaire des chapitres de la th�eseLa suite r�esume chaque chapitre de cette th�ese.Le chapitre 2 d�ecrit bri�evement quelques techniques qui ont �et�e source d'inspiration pourdi��erents aspects de la th�ese. En particulier, on discute les approches des histogrammes decouleurs. Cela inclue la technique originale propos�ee par Swain et Ballard et d'autres m�ethodespropos�ees pour l'augmentation de la stabilit�e par rapport aux variations de l'�eclairage. On doitnoter la popularit�e de l'approche pour l'acc�es aux bases d'images par leurs contenus. Le chapitred�ecrit �egalement plusieurs techniques de reconnaissance fond�ees sur des caract�eristiques localescar cette th�ese g�en�eralise la technique des histogrammes de couleurs �a des histogrammes devecteurs d'op�erateurs locaux. Comme nous nous int�eressons �a une formulation probabiliste, lechapitre introduit plusieurs m�ethodes statistiques pour la reconnaissance d'objets.Le chapitre 3 est consacr�e �a la discussion des caract�eristiques locales. Les d�eriv�ees Gaus-siennes sont tr�es populaires, car elles sont connues, robustes, et ont même une justi�cationphysiologique. Les �ltres de Gabor sont g�en�eralement plus coûteux en calcul mais utilis�es sou-vent dans le contexte d'analyse de textures. On d�ecrit �egalement des descripteurs de couleurinvariants par rapport aux changements de luminosit�e et couleur de l'�eclairage. Le chapitrediscute aussi des techniques de normalisation qui peuvent rendre r�esistant les descripteurs lo-caux aux bruits et aux variations de luminosit�e. La stabilit�e des techniques de normalisationest examin�ee par rapport au bruit Gaussien additif (section 3.2.4). La section 5.3 examine larobustesse des techniques de normalisation par rapport aux variations de luminosit�e.Le chapitre 4 d�eveloppe une repr�esentation statistique g�en�erale d'objets. Chaque degr�e delibert�e de la reconnaissance d'objets, comme introduit en section 1.2, est discut�e et consid�er�ed'une fa�con appropri�ee. Un ensemble d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifspour chaque objet est propos�e comme approximation de la repr�esentation statistique d'objets.Ce cadre statistique est interpr�et�e comme mod�ele g�en�eral d'objets fond�e sur des descripteurslocaux. Cette interpr�etation permet le d�eveloppement d'une analogie entre la reconnaissanced'objets et la th�eorie d'information. Cette analogie peut être appliqu�ee, par exemple, pour�evaluer un ensemble de descripteurs par la \transinformation".Le chapitre 5 introduit di��erentes fonctions de comparaison d'histogrammes. La fonction decomparaison de l'approche originale, l'intersection \, poss�ede des limitations dans le contexteplus g�en�eral des histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Le chapitre d�e�nit etanalyse di��erentes fonctions de comparaison comme les statistiques �2, les distances quadra-tiques et les intersections modi��ees. La complexit�e et les caract�eristiques de chaque fonctionsont discut�ees. De plus, la deuxi�eme partie du chapitre analyse la stabilit�e des fonctions parrapport au bruit Gaussien, au ou, �a la rotation de l'image et aux variations de luminosit�e.Le chapitre 6 applique les fonctions de comparaison �a la reconnaissance d'objets. On d�ecritd'abord un exemple de reconnaissance de 261 objets. Ensuite, les di��erents degr�es de libert�e dela reconnaissance d'objets sont consid�er�es. En particulier, le chapitre d�ecrit la prise en comptede la rotation de l'image et du changement d'�echelle. La section 6.5 est consacr�ee �a l'aspect



1.5. Sommaire des chapitres de la th�ese 7important de la reconnaissance en pr�esence de changement de point de vue. La �n du chapitrediscute la consommation de m�emoire par des histogrammes multidimensionnels.Le chapitre 7 �etend l'application des histogrammes multidimensionnels �a la reconnaissanceprobabiliste d'objets. L'algorithme probabiliste est capable de reconnâ�tre des objets �a partird'une petite partie visible d'objet augmentant la �abilit�e par rapport �a l'occultation partielle.Des r�esultats de reconnaissance sont d�ecrits pour une base de 103 objets en pr�esence de rotationd'image, de changement d'�echelle et de changement de point de vue. A partir de ces r�esultatson propose une approche d'une \table de hash dynamique" utilisant des r�egions d'image commeindexes de la table de hash. Ce dernier algorithme reconnâ�t les objets dans des sc�enes compli-qu�ees.Les deux chapitres suivants proposent deux extensions (ou applications) des histogrammesmultidimensionnels de champs r�eceptifs pour la reconnaissance active d'objet et pour la classi-�cation d'objets. Comme les exp�eriences de ces deux derniers chapitres ne sont pas exhaustives,on doit regarder ces deux chapitres comme des perspectives de la th�ese.Le chapitre 8 adopte des strat�egies hypoth�ese{test pour la reconnaissance active d'objetsdans une seule image 2D et pour plusieurs images. Pour le cas d'une seule image 2D un d�etecteurdes points d'int�erêt g�en�eral est d�evelopp�e. Ce d�etecteur peut être utilis�e aussi par d'autres algo-rithmes de reconnaissance. Le deuxi�eme algorithme de reconnaissance active utilise le conceptde la transinformation pour �evaluer les points de vue les plus discriminants d'un objet. End�epla�cant la cam�era vers ces points de vue discriminants, il est possible de v�eri�er l'hypoth�esed'objet calcul�ee �a un autre point de vue. Comme l'algorithme utilise �a chaque point de vueseulement des informations 2D, cet algorithme permet la reconnaissance d'objets 3D �a partirde plusieurs images 2D. Des r�esultats exp�erimentaux soulignent la propri�et�e de l'algorithme �areconnâ�tre des objets qui sont similaires en 3D.Le chapitre 9 propose le concept des classes visuelles comme cadre g�en�eral pour la classi�ca-tion d'objets. Les classes visuelles sont d�e�nies �a partir des similarit�es d'objets en 2D et/ou en3D. Ces similarit�es peuvent être d�eriv�ees de la repr�esentation statistique d'objets. Le chapitrepropose une technique selon le maximum de vraisemblance pour la reconnaissance des classesvisuelles. La technique est appliqu�ee pour obtenir des images visuellement similaires d'une based'images.Le chapitre 10 conclut les r�esultats principaux et donne quelques perspectives de la th�ese.
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Chapitre 2
�Etat de l'art

Ce chapitre d�ecrit bri�evement quelques r�ef�erences qui ont inspir�e cette �etude. Malgr�e sontitre, il ne fournit pas un r�esum�e exhaustif des algorithmes de reconnaissance d'objets (voir parexemple [Obj 96, Pop 95, Gri 92, Gri 91]). Cette �etude s'int�eresse particuli�erement aux mod�elesd'objets estim�es automatiquement �a partir d'exemples d'images d'objets.La motivation initiale de cette th�ese �etait la reconnaissance rapide et �able d'objets parles m�ethodes des histogrammes de couleurs. La premi�ere section d�ecrit ces techniques. A�n deg�en�eraliser le concept des histogrammes de couleurs, le vecteur de couleurs est remplac�e par unvecteur multidimensionnel de champs r�eceptifs. Ces vecteurs sont donn�es par les descripteursde voisinages locaux. Ainsi la section 2.2 introduit quatre algorithmes de reconnaissance fond�essur les vecteurs de descripteurs locaux. �Etant donn�e l'importance du choix de ces caract�eris-tiques locales, le chapitre 3 entier est d�edi�e �a ce sujet. D'un point de vue plus abstrait, leshistogrammes de vecteurs de descripteurs locaux peuvent servir comme approximation d'unedensit�e probabiliste de vecteurs de descripteurs locaux. La derni�ere section 2.3 r�esume donctrois algorithmes statistiques de reconnaissance d'objets.2.1 Techniques fond�ees sur des histogrammes de couleursLa section suivante 2.1.1 introduit la technique des histogrammes de couleurs [Swa 91] etquelques extensions visant l'ind�ependance de l'�eclairage. La section 2.1.2 d�ecrit une technique dereconnaissance qui combine les informations g�eom�etriques avec celles des couleurs. La derni�eresection 2.1.3 montre l'importance des histogrammes de couleurs dans le contexte de l'acc�es aux



10 Chapitre 2. �Etat de l'artbases d'images par leur contenu.2.1.1 Indexation par la couleurSwain et Ballard [Swa 90, Swa 91, Swa 93a] ont propos�e une technique selon laquelle chaqueobjet est repr�esent�e par un histogramme de couleur (c'est �a dire par une approximation de ladistribution de ses couleurs). Les objets sont identi��es par la comparaison de l'histogramme decouleurs d'une r�egion de l'image �a un histogramme de couleurs d'un exemple de l'objet (voirchapitre 5 pour les fonctions de comparaison d'histogrammes). Leur technique est remarqua-blement �able par rapport aux changements d'orientation d'objet, aux variations d'�echelle, auxoccultations partielles et aux changements de point de vue. Même des changements de la formed'un objet ne d�egradent pas forc�ement la performance de leur m�ethode. L'inconv�enient prin-cipal de leur m�ethode est sa sensibilit�e �a la couleur et �a l'intensit�e de l'�eclairage. En outre, ilest impossible de repr�esenter toutes les classes d'objets uniquement par la distribution de leurscouleurs. Plusieurs auteurs ont am�elior�e la technique des histogrammes de couleurs en utili-sant des mesures de couleurs plus ind�ependantes aux changements d'�eclairage (voir plus bas et[Fun 95, Hea 94, Enn 95]).La technique des histogrammes de couleurs est une m�ethode bien adapt�ee au probl�eme de lareconnaissance d'objets grâce �a sa simplicit�e, �a sa rapidit�e et �a sa �abilit�e. En outre, l'utilisationdes histogrammes de couleurs ne n�ecessite ni une segmentation d'objet ni un mod�ele g�eom�etriqueexplicite. Un objet est d�ecrit simplement par son histogramme de couleurs. En opposition �a cesavantages, la d�ependance �a la couleur de l'objet, �a l'intensit�e et �a la couleur de l'�eclairage,rend cette technique inappropri�ee �a de nombreux probl�emes de reconnaissance. La techniquede Swain et Ballard est �able aux changements d'�echelle et de rotation grâce �a l'utilisationde la couleur. La robustesse par rapport aux changements de point de vue et aux occultationspartielles est due �a l'utilisation de la comparaison d'histogrammes. Ainsi il est �evident d'exploiterles possibilit�es de la comparaison d'histogrammes a�n d'e�ectuer une reconnaissance fond�ee surdes histogrammes de propri�et�es de formes locales. La m�ethode la plus g�en�erale pour mesurerces propri�et�es consiste en un vecteur d'op�erateurs lin�eaires de voisinage local, c'est �a dire en unvecteur multidimensionnel de champs r�eceptifs.La sensibilit�e des couleurs �a l'intensit�e et �a la couleur de l'�eclairage rend le choix de larepr�esentation de la couleur critique. Swain et Ballard proposent l'utilisation d'une variante dela repr�esentation de couleurs \oppos�ees" d�ecrite par l'�equation suivante [Bal 82, Swa 90]:0B@ rgbywb 1CA = 0B@ 1 �1 0�1 �1 21 1 1 1CA0B@ RVB 1CA (2.1)Cette transformation lin�eaire de l'espace RVB est souvent consid�er�ee comme la perceptionhumaine des couleurs. Dans le contexte des histogrammes de couleurs cette transformation li-n�eaire permet une discr�etisation moins �ne de l'\intensit�e" wb par rapport aux autres axes. Lesr�esolutions propos�ees des axes consistent en 8 cellules pour l'axe wb et en 16 cellules pour lesdeux autres axes. C'est �a dire que chaque histogramme contient 2048 cellules. Pour autant, latransformation lin�eaire ne r�eduit pas la sensibilit�e de mani�ere signi�cative par rapport �a l'inten-sit�e de couleurs. Swain et Ballard proposent donc l'application d'un algorithme de la constance



2.1. Techniques fond�ees sur des histogrammes de couleurs 11de couleurs 1 avant le calcul des histogrammes a�n de r�eduire la sensibilit�e aux changementsd'�eclairage.Comme il est mentionn�e plus haut, plusieurs auteurs ont am�elior�e la technique originaleen envisageant une r�eduction de la sensibilit�e aux changements d'�eclairage. Deux techniquesperformantes ont �et�e propos�ees par Healey/Slater [Hea 94] et Funt/Finlayson [Fun 95]. Healeyet Slater calculent des invariants de moment de l'histogramme entier de couleurs. Ces invariantssont fond�es sur le mod�ele lin�eaire de dimension �nie de couleurs permettant la mod�elisationde changements de l'intensit�e d'�eclairage par une transformation lin�eaire d'histogrammes. Lesr�esultats exp�erimentaux sont persuasifs [Hea 94]. Par contre la m�ethode est globale car ellesuppose un changement global et constant de l'intensit�e pour toute l'image. Cette suppositionrend la technique inadapt�ee pour de nombreuses situations [Col 96].Funt et Finlayson [Fun 95] utilisent les d�eriv�ees de logarithmes de canaux de couleurs a�n defournir des caract�eristiques invariantes aux changements d'�eclairage. La supposition fondamen-tale est un �eclairage localement constant. Les invariants de couleurs sont fond�es sur un mod�eleapproximatif de couleurs (mod�ele de coe�cients) permettant de calculer des invariants locauxde couleurs. Malgr�e la simpli�cation extrême du mod�ele, les invariants obtenus sont plus appro-pri�es pour la reconnaissance que d'autres invariants de couleurs [Col 96] comme les invariantspropos�es par Nagao [Nag 95]. Le plus grand avantage des invariants propos�es est leur calcul lo-cal. Ce calcul ne suppose pas un changement uniforme de l'�eclairage de l'image enti�ere. Notonsque les histogrammes des invariants propos�es ne repr�esentent pas directement l'information decouleur, mais plutôt les relations entre des r�egions de couleurs voisines.Une extension de la m�ethode originale d'indexation par la couleur est propos�ee par Ennesseret Medioni [Enn 93, Enn 95] : en utilisant des histogrammes locaux de couleurs d'une imagetest, leur algorithme est capable d'extraire les r�egions de l'image qui ont une forte probabilit�ede contenir un objet sp�eci�que. Des exp�erimentations montrent la capacit�e de l'algorithme �ad�etecter des objets sp�eci�ques dans des sc�enes complexes.Hunke, Schiele et Waibel [Hun 94, Sch 95c, Sch 95b] utilisent la normalisation du vecteurde couleur par la luminosit�e fournissant un moyen �able de d�etecter des couleurs de peau. Ced�etecteur peut servir pour trouver des visages et des mains. La simplicit�e de la technique permetla construction d'un syst�eme temps r�eel de suivi de visages sous conditions vari�ees.2.1.2 Indexation par la couleur et information g�eom�etriquePlusieurs auteurs ont combin�e l'approche des histogrammes de couleurs avec di��erents typesd'informations g�eom�etriques pour la reconnaissance. Les exemples incluent [Sla 95, Mat 95].Cette section d�ecrit un syst�eme inspir�e par des r�eseaux de neurones et appel�e SEEMORE[Mel 96].SEEMORE utilise 102 di��erents canaux de caract�eristiques. Les r�eponses de chaque canalsont calcul�ees par l'�echantillonage et la sommation de sorties d'un op�erateur local du champvisuel (plus pr�ecis�ement de la r�egion d'image pr�e{segment�ee). Les 102 sommes de canaux decaract�eristiques sont les entr�ees principales d'un classi�cateur par plus proches voisins 2. Lescanaux de caract�eristiques se classent en cinq cat�egories : 23 canaux circulaires de couleurs (re-pr�esent�ees par la tonalit�e chromatique 3 et la saturation), 11 canaux d'intensit�es aux grosses1: color constancy algorithm2: nearest{neighbour classi�er



12 Chapitre 2. �Etat de l'art�echelles, 12 canaux circulaires et orient�es de r�egions d'intensit�es, 40 canaux de contours g�en�e-ralis�es (comme les jonctions, les courbes et les paires de contours parall�eles et obliques) et 16canaux de texture fond�es sur des �ltres de Gabor (utilisant l'�energie et l'orientation relative auxdi��erentes �echelles et orientations).Des r�esultats convainquants sont d�ecrits �a partir d'une base de 100 objets pr�e{segment�esde types vari�es. Le r�esultat le plus int�eressant est une certaine capacit�e de g�en�eralisation endehors de la base de donn�ees. La repr�esentation des couleurs par la tonalit�e chromatique etla saturation requiert des conditions d'�eclairage constantes. En cons�equence, les r�esultats del'algorithme se d�egradent en pr�esence de changements d'�eclairage. De plus, les 102 canaux decaract�eristiques ont �et�e choisis manuellement.2.1.3 Acc�es aux bases d'imageR�ecemment, un domaine de recherche tr�es actif s'int�eresse �a l'acc�es aux bases d'imageset/ou de vid�eos par leur contenu. Les groupes de recherche �a MIT [Pen 96, Pic 96], Stanford[Tom 94, Gui 96], Universit�e de Californie Berkeley [Bel 97] et IBM [Fli 95] sont parmi lesgroupes les plus actifs. Souvent, la couleur est un indice employ�e pour l'acc�es aux grandes basesde donn�ees. Le syst�eme de Berkeley et celui de IBM emploient directement les histogrammesde couleurs pour l'indexation. Ricard, au MIT, propose une technique d'histogrammes pour letriage d'images �a \coup d'oeil" [Gor 94, Pic 96].L'int�erêt de la couleur provient du fait que beaucoup d'images contiennent des couleurscaract�eristiques. L'int�erêt des techniques d'histogrammes de couleurs est justi��e par le faiblecoût de calcul et de m�emoire. Il est alors int�eressant d'analyser les histogrammes de champsr�eceptifs comme une g�en�eralisation des histogrammes de couleurs dans le contexte de l'acc�esaux bases d'images.2.2 Reconnaissance d'objets fond�ee sur des descripteurs locauxCette section d�ecrit bri�evement quatre approches de reconnaissance utilisant des descripteurslocaux. La section 2.2.1 d�ecrit une technique de hachage g�eom�etrique fond�ee sur des caract�eris-tiques de points. Cette technique est extensible �a des caract�eristiques plus g�en�erales. La section2.2.2 introduit un syst�eme de l'universit�e de Rochester pour la reconnaissance temps{r�eel parune m�emoire iconique distribu�ee grossi�erement 4. La section 2.2.3 d�ecrit un algorithme pro�tantdes avantages des deux pr�ec�edents : certainement un syst�eme parmi les plus performants d'au-jourd'hui. La derni�ere section 2.2.4 introduit bri�evement un syst�eme de reconnaissance fond�eesur une m�emoire �a deux stades qui peut être interpr�et�ee comme une impl�ementation e�cace dela transformation de Hough.2.2.1 Hachage g�eom�etriqueLamdan et al. [Lam 88c, Lam 88b] d�ecrivent un algorithme g�en�eral de reconnaissance utili-sable pour des sc�enes ayant des recouvrements et des objets partiellement occult�es. Les objets3: hue4: iconic sparse distributed memory



2.2. Reconnaissance d'objets fond�ee sur des descripteurs locaux 13sont mod�elis�es par une repr�esentation des ensembles de points d'int�erêt, invariante �a une trans-formation a�ne. Pour r�eduire le temps et la complexit�e de reconnaissance, toutes les combinai-sons possibles de points d'int�erêt sont m�emoris�ees dans une table de hachage. La reconnaissanceconsiste �a extraire des ensembles de points d'int�erêt d'une sc�ene, �a indexer la table de hachageet �a voter pour les objets. La reconnaissance est alors une mise en correspondance de points (ouplus g�en�eralement de caract�eristiques).La premi�ere �etape de l'algorithme est donn�ee par un op�erateur de points d'int�erêt. Le choixde cet op�erateur n'est pas important car la suite de l'algorithme utilise seulement les coordonn�eesde points d'int�erêt. En supposant l'extraction dem points d'int�erêt, un triplet non collin�eaire depoints d'int�erêt est choisi comme base a�ne. Les coordonn�ees des autres m� 3 points d'int�erêtsont calcul�ees et m�emoris�ees comme entr�ees de la table de hachage (avec une r�ef�erence d'objetcorrespondant). Pour r�eduire la complexit�e de la reconnaissance, toutes les combinaisons detriplets non collin�eaires sont utilis�ees comme bases a�nes. C'est �a dire la complexit�e totale decette premi�ere �etape d'apprentissage est de l'ordre de O(m4).Pour la reconnaissance d'objets le même op�erateur de points d'int�erêt est appliqu�e pourl'extraction de n points d'int�erêt d'une image test. Un triplet arbitraire, non collin�eaire, estemploy�e comme base a�ne et les coordonn�ees des n� 3 autres points sont utilis�ees pour voterpour les objets (ou plus pr�ecis�ement pour un triplet particulier et son mod�ele d'objet). Lacomplexit�e d'une �etape de votes est O(n). Si aucun objet n'a obtenu un nombre su�sant de votesapr�es une �etape, il est possible de choisir un autre triplet non collin�eaire pour une autre �etape devotes. La complexit�e, dans le pire cas (rejet d'une image test), est de l'ordre de O(n4) en essayanttous les triplets possibles. Si un mod�ele d'objet a accumul�e un nombre su�sant de votes, il peutêtre v�eri��e par une mise en correspondance de l'image test et du mod�ele d'objet [Lam 88c].(L'approche est g�en�eralis�ee par [Lam 88b] en utilisant comme transformation une similitude etune transformation projective : pour le premier cas deux points seulement d�e�nissent une base.Dans le cas projectif, quatre points d�e�nissent une base projective. La complexit�e est alorsO(mk+1), avec k = 2 et k = 4.)La propri�et�e la plus int�eressante de l'algorithme est que le mod�ele de repr�esentation eststrictement local : un ensemble de points d'int�erêt est, par sa d�e�nition, local (seulement unepetite r�egion d'image est employ�ee). Comme le mod�ele d'un objet consiste en une collectionde points d'int�erêt le mod�ele lui{même est local. Un ensemble de points d'int�erêt peut êtreinterpr�et�e comme une caract�eristique de haut niveau, utilis�ee pour l'indexation. L'algorithmepeut être donc interpr�et�e comme une mise en correspondance de caract�eristiques.Un autre avantage est que l'algorithme ne reconnâ�t pas seulement l'identit�e d'un objet mais�egalement sa position dans l'image (exprim�ee en coordonn�ees du triplet).Plusieurs auteurs ont tent�e de r�eduire la complexit�e (ou au moins le temps moyen de recon-naissance) de l'algorithme. D'un côt�e, plus il y a de points utilis�es pour la construction d'unensemble de points d'int�erêt, plus cet ensemble devient discriminant. D'un autre côt�e, la com-plexit�e augmente avec le nombre k car elle est donn�ee par O(mk+1) pour la phase d'apprentissageet O(nk+1) dans le pire des cas de reconnaissance. Ce dilemme provient des coordonn�ees (af-�nes) de points utilis�ees dans la structure locale autour d'un point d'int�erêt (ou la classi�cationd'un point).[Lam 88a, Wol 90] remplace les points d'int�erêt par les caract�eristiques d'int�erêt, codant ainsiplus d'informations. N�eanmoins, ces caract�eristiques doivent être invariantes par rapport �a latransformation consid�er�ee (par exemple une transformation a�ne), limitant consid�erablement



14 Chapitre 2. �Etat de l'artle choix des caract�eristiques.[Gri 90] analyse th�eoriquement la sensibilit�e des techniques de hachage g�eom�etrique. Ler�esultat principal est que la probabilit�e d'un vote faux positif augmente consid�erablement, mêmeen pr�esence de bruit mod�er�e perturbant les points de donn�ees. Un sch�ema am�elior�e de votes estpropos�e par [Rig 93]. Les travaux plus r�ecents incluent [Beb 95] et [Lam 96].2.2.2 M�emoire iconique distribu�ee grossi�erementUne technique propos�ee par Wixson, Rao et Ballard [Bal 93, Rao 95b, Rao 95a] repr�esenteles objets (ou les r�egions d'objets) par un vecteur \iconique" de caract�eristiques �a hautes di-mensions. Rao et Ballard [Rao 95b] soulignent les propri�et�es favorables d'un espace �a hautesdimensions pour la mise en correspondance. Ces espaces donnent dans la plupart des cas uner�eponse unique pour un objet particulier. Ils suivent Karneva [Rao 95a] en argumentant qu'unvecteur iconique �a hautes dimensions d'un objet peut être perturb�e par du bruit important sansqu'il soit confondu avec un vecteur d'un autre objet.Les vecteurs de caract�eristiques �a hautes dimensions r(x; y) (centr�es sur une position d'image(x; y)) consistent en 45 r�eponses de neuf �ltres Gaussiens �a cinq �echelles di��erentes (9�5 = 45) :
r(x; y) = 0BBBBB@ r�1(x; y)r�2(x; y)r�3(x; y)r�4(x; y)r�5(x; y)

1CCCCCA avec r�i(x; y) =
0BBBBBBBBBBBBBBBBB@

G�i1;0G�i1;�2G�i2;0G�i2;�3G�i2; 2�3G�i3;0G�i3;�4G�i3;�2G�i3; 3�4
1CCCCCCCCCCCCCCCCCA ? I(x; y) i = 1; 2; : : : ; 5 (2.2)

Pour rendre le vecteur r(x; y) invariant aux rotations dans le plan image, les r�eponses de�ltres sont normalis�ees : en utilisant l'orientation correspondant �a la r�eponse maximale de lapremi�ere d�eriv�ee Gaussienne comme direction de r�ef�erence, toutes les composantes du vecteursont orient�ees dans cette direction (en appliquant l'orientabilit�e des d�eriv�ees Gaussiennes, voirsection 3.1.1 pour les d�etails).Pour l'indexation, les vecteurs de caract�eristiques r(x; y) de di��erents objets sont stock�esdans une version g�en�eralis�ee de la m�emoire distribu�ee grossi�erement de Karneva. Cette m�e-moire est appropri�ee �a l'�enorme espace d'adresses couvert par les vecteurs de caract�eristiques �a45 dimensions. Pendant l'apprentissage et la reconnaissance, un objet est segment�e du fond (enutilisant la disparit�e z�ero d'une paire d'images st�er�eo). Les r�eponses de vecteurs sont calcul�eespar le syst�eme de traitement d'image MV200 en pipeline qui permet le calcul de convolutionen temps{r�eel. L'acc�es �a la m�emoire est aussi r�ealis�e par le syst�eme MV200 acc�el�erant la recon-naissance.Un inconv�enient du vecteur de caract�eristiques r(x; y) propos�e est son support relativementlarge : les r�eponses du vecteur r(x; y) sont calcul�ees �a partir d'un noyau de 8 � 8 pixels �a cinqdi��erents niveaux d'une pyramide d'images. Comme chaque niveau de la pyramide r�eduit la



2.2. Reconnaissance d'objets fond�ee sur des descripteurs locaux 15taille de l'image par deux, le support total d'un seul vecteur r(x; y) est de l'ordre de 128� 128pixels. Le vecteur r(x; y) n'est pas local car il couvre 116 d'une image 512� 512 pixels. Pour uncalcul plus local de r(x; y) le support de vecteurs doit être r�eduit. Ceci compromet le caract�ereunique de r�eponses de vecteurs.Le caract�ere global du vecteur de caract�eristiques rend l'approche sensible aux occultationspartielles. [Bal 94] introduit un algorithme �a part pour le traitement des occultations partielles.Cet algorithme suppose une segmentation de l'objet. L'id�ee principale est la reconstruction ap-proximative d'une r�egion de l'image par une transformation inverse d'un seul vecteur de caract�e-ristiques r(x; y). En appliquant le masque des parties occult�ees �a la r�egion d'image reconstruite,une estimation du vecteur r̂(x; y) est obtenue, correspondant �a l'estimation d'occultations. Levecteur r̂(x; y) peut en�n être compar�e �a l'observation dans l'image.2.2.3 Reconnaissance comme probl�eme de correspondanceUn syst�eme de reconnaissance d'objets parmi les meilleurs a �et�e propos�e par Schmid etMohr [Sch 96h, Sch 96i]. Leur algorithme consiste en trois �etapes : d�etection de points d'int�e-rêt, caract�erisation de points d'int�erêt par les vecteurs de descripteurs locaux et stockage dechaque vecteur dans une table de hachage. Dans un sens, cette technique est une synth�ese desdeux pr�ec�edentes : repr�esentation locale par une table de hachage et description puissante destructures locales par des vecteurs de caract�eristiques locales.Le d�etecteur de points d'int�erêt est une version modi��ee du \d�etecteur de Harris". Il r�eduitles donn�ees d'image enti�ere �a un nombre de points d'int�erêt. Chaque point d'int�erêt d'une imageest repr�esent�e par un vecteur �a neuf dimensions de caract�eristiques invariantes aux rotationsd'image. Ces caract�eristiques sont fond�ees sur des d�eriv�ees Gaussiennes (jusqu'�a un ordre detrois) et ont �et�e propos�ees par Koenderink [Koe 87]. Les r�eponses de vecteurs de tous les pointsd'int�erêt sont stock�ees dans une table de hachage index�ee par le vecteur �a neuf dimensions.L'application majeure de la technique est la mise en correspondance d'une image test et desimages m�emoris�ees dans la table de hachage. De plus, l'approche est utilisable pour la reconnais-sance d'objets (ou d'images) interpr�et�ee comme probl�eme de correspondance. En appliquant led�etecteur de points d'int�erêt �a une image test et en calculant les r�eponses de vecteurs de cespoints, l'algorithme vote pour les di��erentes images (ou objets). En ajoutant aux r�eponses devecteurs des invariants g�eom�etriques entre les di��erents points, le sch�ema de votes devient pluss�electif. Une autre possibilit�e d'am�elioration est l'utilisation d'un sch�ema de votes probabilistesr�ecemment propos�e par Mohr et al. [Moh 97].Des r�esultats exp�erimentaux convainquants sont obtenus pour une base de plusieurs cen-taines d'objets. N�eanmoins, le point le moins fort de la m�ethode est l'application d'un d�etecteurde point d'int�erêt. Le succ�es de la m�ethode d�epend de la r�ep�etabilit�e du d�etecteur pour di��e-rentes images et di��erentes conditions d'enregistrement (par exemple changements d'�eclairageet changements d'�echelles). Cette r�ep�etabilit�e est di�cile �a obtenir. De plus, la m�ethode tellequ'elle est pr�esent�ee dans [Sch 96h], est optimis�ee pour l'acc�es rapide �a un seul vecteur de ca-ract�eristiques (table de hachage). C'est �a dire que la repr�esentation enti�ere d'une image (d'unobjet) n'est pas directement accessible. Il est alors di�cile de g�en�eraliser �a partir des imagesstock�ees et de trouver des similarit�es globales entre di��erents objets et/ou di��erentes images.



16 Chapitre 2. �Etat de l'art2.2.4 Reconnaissance fond�ee sur une m�emoire �a deux stadesNelson [Nel 95, Nel 96] propose une m�ethode qui combine une m�emoire associative avec unetechnique de combinaison d'�evidence ressemblant �a une transformation de Hough. La m�ethodeest fond�ee sur des cl�es robustes (appel�es semi{invariantes par Nelson) associ�ees �a une hypoth�esed'objet, �a une �evidence et �a une con�guration d'objet. La justi�cation principale est la simplicit�eet la g�en�eralit�e d'une repr�esentation fond�ee sur une m�emoire.La m�ethode utilise une m�emoire associative. L'acc�es �a la m�emoire par une cl�e �evoque deshypoth�eses associ�ees pour les identit�es et les con�gurations d'objets qui pourraient correspondre�a cette cl�e. Il est alors n�ecessaire que les cl�es puissent être extraites de fa�con robuste et qu'ellescontiennent des informations su�santes pour la sp�eci�cation d'une con�guration d'un objet. Ladeuxi�eme �etape de la m�ethode utilise une deuxi�eme m�emoire associative index�ee par la con�gu-ration (et l'identit�e) d'objets. Cette deuxi�eme m�emoire maintient une estimation probabilistede chaque hypoth�ese et les statistiques de l'occurrence des cl�es de la premi�ere m�emoire (lesstatistiques sont utilis�ees pour am�eliorer l'algorithme de votes). L'id�ee est similaire �a une trans-formation multidimensionnelle de Hough mais r�eduit les degr�es de libert�e consid�erablement del'espace de transformations.Le choix des cl�es est particuli�erement important pour cette approche : les cl�es doivent êtrelocales, donnant ainsi une robustesse par rapport aux occultations et aux recouvrements. Enoutre, la robustesse de cl�es permet la r�eduction de la m�emoire. Les cl�es doivent être alorsrobustes (pour l'extraction) mais aussi discriminantes. Ces deux derni�eres contraintes (robuste�a extraire et discriminante) compliquent le choix des cl�es. Nelson propose la construction decaract�eristiques de plus haut niveau (discriminantes) �a partir de caract�eristiques plus simplesen les groupant par des heuristiques (�equivalent �a un groupement perceptif). Dans [Nel 95], deschâ�nes de trois segments connect�es sont utilis�ees pour la repr�esentation d'objets poly�edriques(en utilisant les relations de longueurs et d'angles de segments). [Nel 96] utilise aussi les plaquesde courbes 5 pour l'indexation qui contiennent les châ�nes de segments comme cas sp�ecial.Les exp�erimentations de [Nel 96] obtiennent une reconnaissance entre 70% et 95% pour unebase de 7 objets en fonction du degr�e d'occultation et de recouvrement. La raison principaled'�echec est la mauvaise performance de l'extraction de caract�eristiques de bas niveau. De plus,le nombre de points de vue par objet �etait de l'ordre de 100 (correspondant �a la sph�ere enti�erede vue en utilisant une distance de 20 degr�es).2.3 Reconnaissance statistique d'objetsDes m�ethodes statistiques sont fr�equemment employ�ees en vision par ordinateur. Les ap-plications incluent la segmentation d'image [Can 86, Bel 89] et la mod�elisation probabiliste duprobl�eme de la mise en correspondance [Bre 93, Hut 95]. Les mod�eles statistiques sont aussiappliqu�es pour la localisation et la reconnaissance d'objets. N�eanmoins, les objets eux{mêmessont rarement repr�esent�es par une densit�e probabiliste. Cette th�ese s'int�eresse �a l'acquisitionautomatique d'un mod�ele statistique d'objet.Trois approches sont d�ecrites bri�evement. Toutes les trois apprennent un mod�ele statistiqued'objet �a partir d'images. L'approche d'images propres (section 2.3.1) emploie directement ladistribution de valeurs de pixels d'images. La section 2.3.2 d�ecrit une application de l'algorithme5: curve patches



2.3. Reconnaissance statistique d'objets 17de maximisation de l'esp�erance 6 pour l'estimation de la densit�e probabiliste de caract�eristiquesde points. La section 2.3.3 introduit un algorithme d'apprentissage non supervis�e d'un grapheprobabiliste d'objets.La di�cult�e majeure de l'apprentissage d'une densit�e probabiliste d'objet est le manquede donn�ees d'images. Comme les r�eseaux arti�ciels de neurones sont capables de g�en�eraliser�a partir d'un ensemble de donn�ees, quelques syst�emes de reconnaissance parmi les meilleurssont fond�es sur ces techniques [Pog 90]. [Shv 90, Ede 93] analysent th�eoriquement la capacit�ed'apprentissage de mod�eles d'objets �a partir d'images. Les r�eseaux arti�ciels de neurones nesont pas consid�er�es dans cette th�ese.2.3.1 Approches d'images propresR�ecemment de nombreux chercheurs [Sir 87, Kir 90, Tur 91a, Tur 91b, Mur 93, Mur 95,Mog 95, Ohb 96] utilisent la transformation de Karhunen{Loeve [Fuk 90] pour le calcul d'imagespropres dans le contexte de la reconnaissance d'objets. L'id�ee g�en�erale est l'interpr�etation d'uneimage avec n = n1�n2 pixels comme un vecteur � �a n dimensions. Ayant L images interpr�et�eescomme des vecteurs �i(i = 1; 2; : : : L) �a n dimensions, la matrice de covariance C est donn�eepar (avec � = 1LPLi=1 �i) : C = LXi=1(�i � �)(�i � �)T (2.3)Supposons les vecteurs propres ui et les valeurs propres �i correspondantes (voir [Fuk 90,Pre 92] et [Tur 91a] pour une re{formulation alg�ebrique r�eduisant la complexit�e de calcul devecteurs propres). De plus, supposons que i = 1; 2; : : : L � 1 : �i � �i + 1. Une base optimale(dans le sens d'erreur de moindres carr�es) �a K dimensions est donn�ee par les premiers K vec-teurs propres u1; u2; : : : ; uK . La transformation de Karhunen{Loeve (ou analyse en composantesprincipales) est une technique classique de reconnaissance des formes. N�eanmoins, elle est unedes meilleures approches r�ecentes de reconnaissance d'objets.Dans le contexte de la reconnaissance des visages, Turk et Pentland [Tur 91a] et plus r�ecem-ment Pentland et al. [Pen 94, Mog 95] ont r�eussi �a appliquer la technique d'images propres auxgrandes bases de visages. Un syst�eme temps{r�eel de reconnaissance d'objets 3D est impl�ement�epar Murase et Nayar [Mur 95] fond�e sur \l'espace propre modulaire" 7.L'avantage majeur de la technique et de la repr�esentation d'une image par un petit nombrede coe�cients qui peuvent être stock�es et recherch�es de fa�con e�cace. Malgr�e son succ�es, lam�ethode poss�ede deux inconv�enients principaux : premi�erement, le mod�ele d'objets est globalrendant l'approche sensible aux occultations partielles. Deuxi�emement, tous les changementsde valeurs de pixels, caus�es par une translation, par un changement d'�echelle, par une rotationd'objet ou par une variation de l'�eclairage, modi�ent les coe�cients de la repr�esentation del'image. Deux m�ethodes sont employ�ees pour traiter ces changements : la premi�ere normalisechaque image avant de la projeter sur l'espace propre et la seconde calcule l'espace propre enconsid�erant tous les changements possibles. Il existe des fonctions puissantes de normalisation6: Expectation{Maximization algorithm7: \modular eigenspace"



18 Chapitre 2. �Etat de l'artpour des cas sp�eci�ques comme la reconnaissance de visages. N�eanmoins, il est di�cile en g�en�eralde supposer une telle fonction pour des objets 3D arbitraires. �Etant donn�e ces di�cult�es, Muraseet Nayar proposent par exemple une segmentation de l'objet du fond avant la projection surl'espace propre.Le calcul d'images de Fisher (rempla�cant des images propres) �etait propos�e par Belhumeuret al. [Bel 96] pour la reconnaissance de visages. Leur approche est plus appropri�ee aux chan-gements de luminosit�e de l'�eclairage que la technique des images propres. [Ohb 96] calcule desimages propres �a partir de petites r�egions d'images rendant la m�ethode plus robuste aux recou-vrements et aux occultations partielles. L'approche d'images propres a �et�e aussi appliqu�ee ausuivi d'objets 3D [Bla 96], �a la reconnaissance de gestes [Mar 97] et �a la transmission d'imagespour une vid�eo conf�erence [Cro 96]. En conclusion, l'approche d'images propres a r�eussi dansplusieurs domaines de la vision par ordinateur.2.3.2 Apprentissage, localisation et identi�cation statistique d'objetsHornegger et Niemann [Hor 95, Hor 96] proposent une repr�esentation d'objets par une den-sit�e probabiliste de caract�eristiques d'objets. L'apprentissage et la localisation d'objets sontformul�es comme des probl�emes d'estimation de param�etres. Dans leur formulation, les caract�e-ristiques sont interpr�et�ees comme des variables al�eatoires. Un objet est alors repr�esent�e par unedensit�e probabiliste d'un ensemble de caract�eristiques. [Hor 95] utilise les coordonn�es de pointscomme caract�eristiques. Chaque transformation d'un objet (par exemple rotation, translation,changement d'�echelle, changement de point de vue) est repr�esent�ee par un param�etre de ladensit�e probabiliste. Les auteurs s'int�eressent, en particulier, au probl�eme de la reconnaissanced'objets 3D �a partir d'images 2D, et au probl�eme de l'estimation d'un mod�ele 3D �a partir desimages 2D. A cela s'ajoute le probl�eme de la projection de l'espace mod�ele sur le plan image.Pendant l'apprentissage non supervis�e (sans supposition de correspondance), la densit�e pro-babiliste d'un objet 3D est estim�ee �a partir des images 2D en utilisant l'algorithme de maxi-misation de l'esp�erance. Cet algorithme est ad�equat pour ce type de probl�eme d'estimationincompl�ete. La densit�e probabiliste est repr�esent�ee par une m�elange param�etrique de distribu-tions Gaussiennes multi{variables. Ce mod�ele est justi��e dans le contexte de coordonn�ees depoints utilis�es comme caract�eristiques. Malheureusement, la g�en�eralisation de la m�ethode �a desensembles de caract�eristiques plus g�en�eraux n'est pas donn�ee.Malgr�e la formulation �el�egante de l'approche, peu de r�esultats exp�erimentaux sont d�ecrits.Dans [Hor 95], seulement quatre objets 2D et deux objets 3D sont employ�es. De plus, le temps dereconnaissance est important car la proc�edure d'identi�cation est formul�ee comme un probl�emed'estimation de param�etres (probl�eme d'optimisation),2.3.3 Acquisition automatique de mod�eles d'objetPlusieurs auteurs [Pop 93, Bei 94, Beb 95, Pop 95, Pop 96] s'int�eressent �a l'acquisition au-tomatique de mod�eles d'objets. Les deux approches, cit�ees dans cette section, suivent la mêmephilosophie : en utilisant des caract�eristiques simples (par exemple des lignes, des coins) descaract�eristiques de plus haut niveau sont construites par groupement perceptif. Fond�e sur cescaract�eristiques et sur des ensembles de caract�eristiques, [Bei 94] propose l'apprentissage d'unetable de hachage probabiliste pour l'indexation. [Pop 93] propose l'apprentissage de relationsentre di��erentes caract�eristiques. Un mod�ele d'objet (et une image test) est repr�esent�e par



2.4. Conclusion 19un graphe o�u les noeuds correspondent aux caract�eristiques et les arcs repr�esentent les rela-tions entre les caract�eristiques. En particulier, la probabilit�e d'observation d'une caract�eristiqueapprise est utilis�ee pendant la reconnaissance pour un sch�ema d'alignement probabiliste. No-tons que la densit�e probabiliste est obtenue par une estimation non param�etrique (estimationpar fenêtre de Parzen [Fuk 90]). Pour chaque aspect 2D d'un objet, un graphe probabilisteest automatiquement appris. Un objet 3D est alors repr�esent�e par une collection de graphesprobabilistes.Comme dans la section pr�ec�edente 2.3.2, la technique n'est appliqu�ee qu'�a un petit nombred'objets.2.4 ConclusionLe chapitre a r�esum�e quelques algorithmes de reconnaissance d'objets int�eressants dans lecadre de cette �etude. Trois types d'approches ont �et�e d�ecrites : les techniques des histogrammesde couleurs ont �et�e introduites car leur rapidit�e et leur �abilit�e sont la source initiale de moti-vation pour la r�ealisation de cette th�ese. Comme la repr�esentation d'objets dans cette th�ese sebase sur les statistiques de descripteurs locaux, d'autres techniques fond�ees sur des descripteurslocaux ont �et�e d�ecrites. Les m�ethodes statistiques de reconnaissance sont cit�ees a�n de mettre en�evidence les avantages d'une formulation statistique de la repr�esentation et de la reconnaissanced'objets.Le chapitre suivant est d�edi�e aux caract�eristiques locales comme les d�eriv�ees Gaussiennes,les �ltres de Gabor et les informations de couleurs. Cette th�ese repr�esente les objets par lesstatistiques de vecteurs de tels descripteurs locaux.
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Chapitre 3
Descripteurs locaux

Tous les syst�emes de reconnaissance s'appuient, de fa�con explicite ou implicite, sur cer-taines caract�eristiques. Le choix des caract�eristiques employ�ees est d�elicat et d�epend de facteurscomme les classes d'objets consid�er�ees, les caract�eristiques des capteurs, le contexte et la tâche �aaccomplir. Ce choix se base souvent sur un compromis entre la pr�ecision et la g�en�eralit�e des ca-ract�eristiques. Malgr�e la connaissance de ces di�cult�es, le choix est souvent arbitraire et manuel.Une des contributions de cette th�ese est une mesure quantitative permettant la comparaison dedi��erents ensembles de caract�eristiques pour un ensemble donn�e d'objets (voir l'application dela th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets dans la section 4.2.3).Danse cette th�ese nous proposons une formulation g�en�erale pour la repr�esentation d'objetspar une densit�e probabiliste d'un ensemble de descripteurs locaux d'apparences d'objets (voirsection 4.1). Visant la g�en�eralit�e ces descripteurs locaux ne sont pas restreints �a un type singu-lier d'objets ou �a un ensemble sp�ecial de descripteurs. Il est n�eanmoins n�ecessaire de formulerdes contraintes minimales pour les descripteurs locaux. Une contrainte fondamentale est la loca-lit�e des caract�eristiques. En opposition aux caract�eristiques locales, les caract�eristiques globalessont sensibles aux occultations partielles et �a toute perturbation locale de l'image (comme parexemple les r�eections sp�eculaires). Une autre contrainte fondamentale est la robustesse des ca-ract�eristiques. La robustesse est une contrainte moins forte que l'invariance qui est g�en�eralementdi�cile �a obtenir. Trois cat�egories de caract�eristiques peuvent ainsi être distingu�ees :caract�eristiques invariantes : elles sont consid�er�ees constantes en pr�esence de certaines trans-formations (par exemple une transformation a�ne ou orthographique),



22 Chapitre 3. Descripteurs locauxcaract�eristiques �equivariantes : leurs valeurs sont donn�ees en fonction d'une certaine trans-formation,caract�eristiques robustes : leurs valeurs varient peu en pr�esence de certaines transforma-tions.Le contrainte d'invariance des caract�eristiques est la plus e�cace car elle r�eduit l'ensembledes valeurs possibles de caract�eristiques. Si le calcul de caract�eristiques invariantes est raison-nable (c'est �a dire si elles sont stables et discriminantes) elles doivent être employ�ees. Classique-ment, les caract�eristiques invariantes restreignent les classes d'objets. Elles s'appuient souventsur le calcul de d�eriv�ees d'ordre sup�erieur (probl�eme d'instabilit�e) et/ou elles ont un caract�ereglobal (probl�eme d'occultation partielle). Chacune de ces contraintes limite la g�en�eralit�e denotre technique. En cons�equence, le besoin d'invariance doit être a�aibli.Les caract�eristiques �equivariantes sont donn�ees par les d�eriv�ees Gaussiennes qui sont �equi-variantes par rapport �a la rotation dans le plan image et au changement d'�echelle. N�eanmoins,l'�equivariance de caract�eristiques n'est par toujours accessible. La notion de robustesse de ca-ract�eristiques est plus g�en�erale. Notre argument est que de nombreuses caract�eristiques, appro-pri�ees pour la reconnaissance d'objets, peuvent être calcul�ees de fa�con robuste et peuvent coderl'information discriminante. Notre int�erêt se dirige principalement vers des caract�eristiques ro-bustes (et si possible des caract�eristiques �equivariantes) qui peuvent être calcul�ees localementet qui sont robustes par rapport au bruit dans l'image, au ou, �a la rotation de l'image et auchangement d'�echelle.La section 3.1.1 introduit les d�eriv�ees Gaussiennes, leur orientabilit�e 1 par rapport aux rota-tions d'image et leur �equivariance par rapport aux changements d'�echelles. Les d�eriv�ees Gaus-siennes sont souvent employ�ees en vision par ordinateur. Leur popularit�e provient de leur g�e-n�eralit�e (les images propres d'un grand nombre de r�egions d'images ressemblent aux Gaussiens[Rao 95b]), de leur capacit�e de mod�eliser les r�eponses de neurones [You 86] et de l'existenced'une impl�ementation recursive [Der 93]. De plus les d�eriv�ees Gaussiennes (comme les �ltresde Gabor) sont robustes par rapport aux changements d'�echelle d'approximativement �20%[Sch 96h]. Les exp�erimentations men�ees dans cette th�ese emploient souvent les d�eriv�ees Gaus-siennes �etant donn�e leur robustesse, leur orientabilit�e et leur �equivariance par rapport �a l'�echelle.Les �ltres de Gabor (section 3.1.2) poss�edent les mêmes propri�et�es (de robustesse, d'orienta-bilit�e et l'�equivariance par rapport �a l'�echelle) que les d�eriv�ees Gaussiennes. Ils ont �et�e employ�eslors de nos premi�eres exp�erimentations. Comme les r�esultats de reconnaissance ont �et�e prati-quement identiques �a ceux obtenus avec les d�eriv�ees Gaussiennes, ces exp�erimentations ne sontpas d�ecrites.La couleur a �et�e examin�ee pendant une �etude li�ee �a cette th�ese [Col 96]. Cette �etude ad�emontr�e que l'emploi des histogrammes de d�eriv�ees de logarithmes de couleurs constitue unmoyen �able pour la reconnaissance en pr�esence de changements de l'intensit�e d'�eclairage etmême de la couleur de l'�eclairage. La section 3.1.3 r�esume bri�evement ces invariants.La section 3.2 d�ecrit des proc�edures de normalisation utilisables pour stabiliser les r�eponsesde �ltres par rapport au bruit et aux changements de l'�eclairage. La robustesse de ces techniquesde normalisation par rapport au bruit Gaussien additif est examin�ee dans la section 3.2.4. Desexp�erimentations sur leur robustesse par rapport aux changements de l'intensit�e de l'�eclairagesont donn�ees dans la section 5.3.1: steerability



3.1. Caract�eristiques locales 233.1 Caract�eristiques localesLa section 3.1.1 d�ecrit les d�eriv�ees Gaussiennes, leur orientabilit�e par rapport aux rotationsd'image et leur �equivariance par rapport aux changements d'�echelle. Les �ltres de Gabor et lechoix de param�etres de �ltres sont introduits dans la section 3.1.2. Dans la Section 3.1.3 nousdiscutons sur quelques invariants de l'information de couleur.3.1.1 D�eriv�ees GaussiennesCette section introduit les caract�eristiques locales fond�ees sur les d�eriv�ees Gaussiennes. Lesd�eriv�ees Gaussiennes sont souvent utilis�ees et bien mâ�tris�ees [Fre 91, Rao 95b]. En utilisantles d�eriv�ees Gaussiennes l'�echelle peut être choisie explicitement. De plus les d�eriv�ees peuventêtre \orient�ees" selon une rotation arbitraire : il est possible de calculer les d�eriv�ees Gaussiennesde l'ordre n et de l'orientation � �a partir d'une combinaison lin�eaire d'un nombre �ni de d�e-riv�ees Gaussiennes de l'ordre n. Cette section d�ecrit les d�eriv�ees Gaussiennes, d�eveloppe leur�equivariance par rapport �a l'�echelle et r�esume leur orientabilit�eSoit donn�ee une distribution Gaussienne G�(x; y) :G�(x; y) = e�x2+y22�2 (3.4)La premi�ere d�eriv�ee dans la direction x est donn�ee par :G�x(x; y) = � x�2G�(x; y) (3.5)La premi�ere d�eriv�ee dans la direction ~v = (cos � sin�)T est donn�ee par :G�1;�(x; y) = @@~vG�(x; y) (3.6)De la même fa�con la d�eriv�ee Gaussienne de l'ordre n dans la direction ~v = (cos� sin�)T estd�e�nie par : G�n;�(x; y) = @n@~vnG�(x; y) (3.7)Dans cette th�ese nous utilisons seulement les d�eriv�ees Gaussiennes de l'ordre 1 et 2. Desnotations sp�eciales sont alors introduites pour les d�eriv�ees employ�ees. L'axe de x est d�e�nicomme �etant parall�ele au vecteur ~v = (1 0)T c'est �a dire �a � = 0�. L'axe de y est d�e�ni par� = 90� et est alors parall�ele au vecteur ~v = (0 1)T . Les premi�eres d�eriv�ees dans les directionsx et y sont donn�ees par : G�x(x; y) = G�1;0�(x; y) = � x�2G�(x; y) (3.8)G�y (x; y) = G�1;90�(x; y) = � y�2G�(x; y) (3.9)



24 Chapitre 3. Descripteurs locauxFond�ees sur ces premi�eres d�eriv�ees, la norme Mag(x; y) et la direction Dir(x; y) de la pre-mi�ere d�eriv�ee peuvent être d�e�nies :Mag(x; y) = q(G�x(x; y))2 + (G�y (x; y))2 (3.10)Dir(x; y) = arctan G�y (x; y)G�x(x; y) (3.11)Trois d�eriv�ees de deuxi�eme ordre sont donn�ees par :G�xx(x; y) = (x2�4 � 1�2 )G�(x; y) (3.12)G�xy(x; y) = (xy�4 )G�(x; y) (3.13)G�yy(x; y) = ( y2�4 � 1�2 )G�(x; y) (3.14)Fond�ees sur les premi�eres et deuxi�emes d�eriv�ees, des caract�eristiques locales invariantes �a larotation d'image peuvent être d�e�nies :Lap(x; y) = G�xx(x; y) +G�yy(x; y) (3.15)G12(x; y) = G�xx(G�x)2 + 2G�xyG�xG�y +G�yy(G�y )2 (3.16)Lap(x; y) est l'op�erateur Laplacien. La deuxi�eme caract�eristique locale va être appel�eeG12(x; y) dans cette th�ese car elle se base sur les premi�eres et les deuxi�emes d�eriv�ees. G12(x; y)a �et�e introduit par Koenderink [Koe 84] comme �ltre invariant �a la rotation (d'image) et utilis�epar Schmid et Mohr [Sch 96i, Sch 96h] pour la reconnaissance d'objets. Trois caract�eristiqueslocales invariantes �a la rotation d'image sont utilis�ees : Mag(x; y), G12(x; y) and Lap(x; y)(�equations 3.10, 3.16 et 3.15).Les paragraphes suivants introduisent l'�equivariance des d�eriv�ees Gaussiennes par rapport�a l'�echelle et l'orientabilit�e.�Equivariance de d�eriv�ees Gaussiennes par rapport �a l'�echelleComme mentionn�e plus haut, les caract�eristiques locales doivent être calculables pour des�echelles arbitraires. Ce calcul n'est pas seulement possible pour les d�eriv�ees Gaussiennes maisaussi pour d'autres types de �ltres comme les �ltres de Gabor (voir section 3.1.2). Cette sectionintroduit l'�equivariance de d�eriv�ees Gaussiennes par rapport �a l'�echelle.�Etant donn�e une fonction bidimensionnelle p(x; y) et une version de la même fonction �a une�echelle di��erente : f(x; y) = p(sx; sy). La math�ematique analytique donne :f(x; y) = p(sx; sy) (3.17)@@xf(x; y) = s @@xp(sx; sy) (3.18)...@n@xn f(x; y) = sn @n@xn p(sx; sy) (3.19)



3.1. Caract�eristiques locales 25Ces �equations permettent le calcul de la d�eriv�ee �a l'ordre n de la fonction f �a partir de lad�eriv�ee �a l'ordre n de p(sx; sy). Ce calcul suppose la connaissance exacte de la fonction p. Dansla vision par ordinateur, cette supposition n'est pas toujours possible. En utilisant les d�eriv�eesGaussiennes, la d�eriv�ee �a l'ordre n de f(x; y) = p(sx; sy) peut être calcul�ee �a partir de p(x; y).La propri�et�e de l'�equivariance par rapport �a l'�echelle est discut�ee pour la premi�ere d�eriv�ee. Lapremi�ere d�eriv�ee Gaussienne de f est d�e�nie par :@@xf(x; y) = G�x(x; y) ? f(x; y) (3.20)o�u G�x(x; y) est la premi�ere d�eriv�ee Gaussienne (voir �equation (3.8)) et l'op�erateur ? signi�ela convolution. C'est �a dire (en utilisant aussi l'�equation (3.18)):@@xf(x; y) = s @@xp(sx; sy) (3.21)= sG�x(x; y) ? p(sx; sy) (3.22)= sG�sx (x; y) ? p(x; y) (3.23)La derni�ere �equation montre le calcul de la premi�ere d�eriv�ee de f �a partir de la premi�ered�eriv�ee de p(x; y) appel�ee adaptation de d�eriv�ees Gaussiennes �a l'�echelle. De mani�ere analoguel'�equation de l'adaptation de la d�eriv�ee de l'ordre n est obtenue par :@n@xn f(x; y) = snG�sxn(x; y) ? p(x; y) (3.24)C'est �a dire que la d�eriv�ee de l'ordre n de la fonction f(x; y) peut être calcul�ee directement�a partir de la fonction p(x; y) (si f est donn�e par : f(x; y) = p(sx; sy)). Pour l'emploi de cettepropri�et�e le facteur d'�echelle s doit être connu, ce qui ne peut pas être suppos�e en g�en�eral.Classiquement la d�eriv�ee est calcul�ee pour di��erents facteurs s. De plus la r�egion de support ducalcul de la d�eriv�ee de p doit être adapt�ee. Cette adaptation est exprim�ee par l'adaptation dela d�eviation standard �s du �ltre Gaussien.Cette adaptation de d�eriv�ees Gaussiennes aux changements d'�echelle par le facteur s estappel�ee �equivariance de d�eriv�ees Gaussiennes par rapport �a l'�echelle. Plus globalement toutesles caract�eristiques sont �equivariantes �a un changement singulier s'il existe un certain param�etreconnect�e directement au changement.L'�equivariance par rapport �a l'�echelle est valable pour d'autres caract�eristiques que les d�e-riv�ees Gaussiennes. La même propri�et�e, par exemple, est vraie pour les �ltres de Gabor �etantdonn�e leur enveloppe Gaussienne.Orientabilit�e de d�eriv�ees Gaussiennes �a la rotation d'imagePour calculer la r�eponse d'un �ltre (par exemple d'un �ltre Gaussien) �a une rotation arbi-traire � la version correspondante du �ltre peut être calcul�ee. Si la rotation n'est pas connue apriori ou si de nombreuses r�eponses du �ltre pour di��erentes rotations doivent être calcul�ees, lecalcul des di��erentes versions du �ltre requiert un temps de calcul important. Il est alors d�esi-rable de d�e�nir un ensemble �ni de �ltres de base et d'interpoler selon une r�egle permettant le



26 Chapitre 3. Descripteurs locauxcalcul des r�eponses du �ltre �a partir de l'ensemble de base. Pour la premi�ere d�eriv�ee Gaussienneune telle r�egle d'interpolation est connue [Fre 91] :G�1;� = cos�G�x + sin�G�y (3.25)Pour formaliser cette propri�et�e Freeman et Adelson [Fre 91] utilisent une fonction bidimen-sionnelle F (x; y) et d�e�nissent F �(x; y) comme une version de F (x; y) tourn�ee de l'angle �. Unefonction est orientable 2 si elle peut être d�ecrite comme une version tourn�ee d'elle{même :F �(x; y) = JXj=1 kj(�)F �j (x; y) (3.26)Cette �equation est appel�ee la contrainte d'orientabilit�e. J correspond au nombre de fonctionsd'interpolation kj(�) et les F �j forment un ensemble �ni de fonctions tourn�ees de base. Il existedeux questions importantes : combien de fonctions d'interpolation sont n�ecessaires et commentles obtenir. Pour formuler deux th�eor�emes la fonction F (x; y) est r�e�ecrite en coordonn�ees polairesr =p(x2 + y2) et � = arg(x; y) :F (r; �) = NXn=�N an(r)ein� (3.27)Le premier th�eor�eme [Fre 91] d�eclare que la contrainte d'orientabilit�e (�equation 3.26) estsatisfaite pour les fonctions extensibles �a la forme de l'�equation 3.27 si et seulement si lesfonctions d'interpolation kj(�) sont les solutions de :0BBBB@ 1ei�...eiN� 1CCCCA = 0BBBB@ 1 1 � � � 1ei�1 ei�2 � � � ei�J... ... . . . ...eiN�1 eiN�2 � � � eiN�J 1CCCCA0BBBB@ k1(�)k2(�)...kJ(�) 1CCCCA (3.28)Par le choix des angles �j les fonctions d'interpolation sont donn�ees comme solutions del'�equation 3.28. Un deuxi�eme th�eor�eme [Fre 91] d�eclare que le nombre minimal de fonctionsd'interpolation est T , avec T le nombre de coe�cients an(r) non{z�ero de l'�equation 3.27. Lesr�eponses th�eoriques aux deux questions (combien de fonctions d'interpolation sont n�ecessaireset comment obtenir ces fonctions) sont alors connues.Ces deux th�eor�emes sont applicables aux d�eriv�ees Gaussiennes. En utilisant le deuxi�emeth�eor�eme, le nombre minimal de fonctions d'interpolation de d�eriv�ees Gaussiennes de l'ordren est n+ 1. Les fonctions d'interpolation d�ependent des angles �j choisis. Un choix appropri�econsiste en une distribution uniforme des angles entre 0� et 180� (Un autre choix des �j peutêtre justi��e par la s�eparabilit�e de �ltres dans les directions x et y. Voir pour les d�etails [Fre 91]).2: steerable



3.1. Caract�eristiques locales 27A côt�e des fonctions d'interpolation de premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes (voir �equation 3.25 :�1 = 0�; �2 = 90�; k1(�) = cos(�); k2(�) = sin(�)) les fonctions suivantes d'interpolation sontobtenues pour les d�eriv�ees Gaussiennes de l'ordre deux (en utilisant �1 = 0�, �2 = 60� et�3 = 120�) : kj(�) = 1 + 2 cos(2(�� �j))3 pour j = 1; 2; 3 (3.29)G�2;� = k1(�)G�2;0� + k2(�)G�2;60� + k3(�)G�2;120� (3.30)3.1.2 Filtres de GaborLes �ltres de Gabor sont des �ltres compacts r�egl�es par une bande de fr�equences. Les �ltresde Gabor sont d�e�nis par une enveloppe Gaussienne modul�ee par un cosinus et par un sinusimaginaire donnant une paire de �ltres constitu�ee en un �ltre pair et en un �ltre impair [Gab 46].La r�eponse d'un �ltre de Gabor peut être repr�esent�ee par une partie r�eelle et une partie ima-ginaire. Ce nombre complexe peut être exprim�e en coordonn�ees polaires comme la norme et ladirection.Une paire de �ltres de Gabor est compacte dans les domaines de l'espace et de la fr�equence.Pour nos exp�erimentations la formulation de fonctions de Gabor de Daugman est employ�ee[Dau 93] : g(x; y) = e��� (x�x0)2�2 + (y�y0)2�2 �e�2�i(u0(x�x0)+v0(y�y0)) (3.31)o�u (x0; y0) sont les coordonn�es centrales du �ltre, (�; �) sont les d�eviations standards pourd�eterminer la largeur et la longueur, et (u0; v0) sp�eci�ent les modulations dans les directions xet y avec la fr�equence spatiale !0 = qu20 + v20 et la direction �0 = arctan(v0=u0). La fonctionG(u; v) de transfert du domaine de Fourier est donn�ee par :G(u; v) = e��((u�u0)2�2+(v�v0)2�2)e�2�i(x0(u�u0)+y0(v�v0)) (3.32)L'avantage majeur des �ltres de Gabor est le choix libre de la fr�equence (c'est �a dire del'�echelle) et de la largeur de la bande du �ltre.Pour le choix de param�etres d'un �ltre 1D de Gabor, Westelius [Wes 92] propose le r�eglagede la d�eviation standard � et de la fr�equence spatiale u0. Ces deux param�etres d�eterminent lataille spatiale et la largeur de bande du �ltre. �Etant donn�e une certaine fr�equence spatiale u0,Westelius choisit le rayon du support de fr�equence telle que la fonction est su�samment petitepour u = 0 (la composante DC). Il d�e�nit la relation entre la composante DC et le maximumdu �ltre qui doit être plus petite qu'un seuil choisi PDC . Pour la g�en�eralisation de cette relation�a 2D nous d�e�nissons � = �. La relation est alors donn�ee par ((x0; y0) = (0; 0)) :G(0; 0)G(u0; v0) � PDC ) � � p� lnPDCp�!0 (3.33)



28 Chapitre 3. Descripteurs locauxLe support spatial et le support fr�equentiel d'une fonction de Gabor sont tous les deuxin�nis. Pour d�e�nir un �ltre num�erique il faut �echantillonner et limiter le support spatial de lafonction de Gabor. La limite de la taille spatiale est choisie tel que l'amplitude du �ltre est pluspetite qu'un seuil Pcut pour toutes les positions en dehors de la limite. Le rayon R = qr2x + r2ydu support spatial est donc :kg(rx; ry)kkg(0; 0)k � Pcut ) R � �p� lnPcutp� (3.34)Notons que le rayon R a�ecte la composante DC du signal. C'est �a dire qu'il faut v�eri�er lacomposante DC apr�es la troncature du support du �ltre.En utilisant l'�equation d'Euler (ei!x = cos!x + i sin!x) l'�equation 3.31 peut être r�e�ecritesous forme polaire :g(x; y) = Re(g(x; y)) + Im(g(x; y)) (3.35)Re(g(x; y)) = cos (�2� (u0(x� x0) + v0(y � y0)))e��� (x�x0)2�2 + (y�y0)2�2 � (3.36)Im(g(x; y)) = i sin (�2� (u0(x� x0) + v0(y � y0)))e��� (x�x0)2�2 + (y�y0)2�2 � (3.37)La partie r�eelle Re(g(x; y)) peut être interpr�et�ee comme une deuxi�eme d�eriv�ee et la partieimaginaire Im(g(x; y)) comme une premi�ere d�eriv�ee (dans la direction de �0).3.1.3 CouleurLa couleur est un des descripteurs locaux le plus int�eressant et le moins employ�e pour lareconnaissance d'objets. La couleur est int�eressante car pour de nombreuses classes d'objets(par exemple des eurs, des arbres, des fruits, des rues, des visages) elle peut servir commeindice principal pour l'identi�cation et la classi�cation. Malheureusement, elle est relativementinstable en pr�esence de changements d'�eclairage (comme de changements de la luminosit�e et dela couleur d'�eclairage). C'est probablement pour cette raison qu'elle est rarement utilis�ee pourla reconnaissance d'objets. En opposition �a ce point de vue globalement accept�e, des chercheursont r�ecemment propos�e des invariants de couleurs permettant la d�e�nition de caract�eristiquesinvariantes aux changements d'�eclairage. Pour d�eriver ces invariants il faut introduire le mod�eleg�en�eral de couleur.Le mod�ele g�en�eral de couleur est classiquement compos�e de trois parties (x �etant une positiond'image bidimensionnelle et � les longueurs d'ondes de la source d'�eclairage) :{ E(x; �) est la distribution de l'�energie spectrale de la source d'�eclairage,{ R(x; �) est la fonction de r�eexion des surfaces de la sc�ene,{ rk(�) la fonction de sensibilit�e du capteur k (souvent k 2 fRouge; V ert;Bleug).Le signal Sk(x) transmis par le capteur k peut être mod�elis�e par l'�equation suivante :



3.1. Caract�eristiques locales 29
Sk(x) = Z�E(x; �)R(x; �)rk(�)d� (3.38)En utilisant trois signaux de capteur le but est la d�erivation d'un descripteur qui d�ependseulement de la fonction de r�eexion R(x; �) de l'objet. Ce descripteur doit être ind�ependantde la distribution de l'�energie spectrale E(x; �) de la source d'�eclairage et doit être ind�ependantdes caract�eristiques de capteurs rk(�).L'approche classique consiste �a d�evelopper un \algorithme de la constance de couleurs" 3qui extrait (soit exactement, soit approximativement) la fonction de r�eexion R(x; �) [Mal 85,Mal 86, For 90, Fun 91, Fin 95a, Fin 95b, Bar 96]. Comme cette extraction n'est en g�en�eral paspossible, de nombreuses suppositions sont faites qui limitent l'applicabilit�e de ces algorithmesaux circonstances contraintes ou contrôl�ees.Un petit nombre d'auteurs propose un calcul d'invariants de couleur d�ependant surtout dela fonction de r�eexion R(x; �). Ces invariants ont �et�e propos�es par exemple par Nagao [Nag 95]ainsi que Funt et Finlayson [Fun 95].Mod�ele de capteur �a spectre �etroitA�n de simpli�er le mod�ele g�en�eral de couleur, plusieurs auteurs utilisent le mod�ele decapteur �a spectre �etroit : rk(�) = �(� � �k) (3.39)avec �k la longueur d'onde de la sensibilit�e maximale du capteur k. Le mod�ele g�en�eral decouleur devient une multiplication simple :Sk(x) = R(x; �k)E(x; �k) (3.40)Malgr�e la simpli�cation extrême de cette supposition, elle permet le calcul de plusieursinvariants qui sont robustes aux changements de la luminosit�e d'�eclairage [Col 96]. Les sectionssuivantes introduisent les invariants propos�es par Nagao et par Funt et Finlayson.Invariants de couleurs propos�es par NagaoEn supposant E(x; �i) = E(�i) de toute l'image (�eclairage constant) la relation suivantepeut être calcul�ee pour des capteurs di��erents i et j (pour la même position d'image x) :ij = Si(x)Sj(x) = R(x; �i)E(�i)R(x; �j)E(�j) (3.41)La même relation 0ij peut être calcul�ee pour une autre image I 0 (du même objet mais d'un�eclairage di��erent) �a la position correspondante x0. La relation entre ij et 0ij est constantepour toute l'image :3: color constancy algorithm



30 Chapitre 3. Descripteurs locauxij0ij = �ij = E(�i)E(�j)=E0(�i)E0(�j) (3.42)Cette constante ne d�epend que de la distribution de l'�energie de la source d'�eclairage. Il estalors possible de normaliser l'image avec cette constante. L'image normalis�ee de couleurs estdonc ind�ependante de l'�eclairage.Invariants de couleurs propos�es par Funt et FinlaysonFunt et Finlayson proposent le calcul de la relation de r�eponses entre deux positions d'imagevoisines x et y du même capteur k :Sk(x; �k)Sk(y; �k) = R(x; �k)E(x; �k)R(y; �k)E(y; �k) (3.43)En supposant E(x; �k) = E(y; �k), c'est �a dire que la distribution de l'�energie est localementconstante, l'invariance suivante est d�e�nie :Sk(x; �k)Sk(y; �k) = R(x; �k)R(y; �k) (3.44)Pour �eviter l'op�eration de division, Funt et Finlayson proposent le calcul de di��erences delogarithmes : logSk(x; �k)� logSk(y; �k) = logR(x; �k)�R(y; �k) (3.45)Notre r�esum�e d'exp�erimentations [Col 96] �etait que ces derniers invariants (�equation 3.45)sont stables pour des changements importants de l'intensit�e de l'�eclairage. En pr�esence de chan-gements mineurs de la couleur d'�eclairage ces invariants se comportent bien. En pr�esence dechangements importants de la couleur d'�eclairage les invariants ne se comportent plus tr�es bien,probablement en raison de la simpli�cation extrême du mod�ele �a spectre �etroit.3.2 Normalisation de r�eponses de �ltreLes e�ets de variations de l'intensit�e du signal peuvent être supprim�es par une normalisationde r�eponses de �ltre. Cette normalisation doit être examin�ee selon deux points de vue. Le premierpoint de vue concerne le comportement de la normalisation en pr�esence de bruit additif. Ledeuxi�eme point de vue concerne le r�esultat de la normalisation en pr�esence de variations del'intensit�e du signal caus�ees par les changements de l'intensit�e de l'�eclairage, de l'ouverturedu diaphragme ou du gain de num�erisateur. Dans cette section nous introduisons plusieurstechniques de normalisation.Dans la section 3.2.4 nous examinons la robustesse des techniques de normalisation par rap-port au bruit Gaussien additif. La section 5.3 d�ecrit des exp�erimentations montrant une bonnerobustesse par rapport aux changements de l'intensit�e de l'�eclairage en utilisant la normalisationpar �energie ou par variance. Dans la suite I(x; y) signi�e l'image et M(i; j) le masque d'un �ltre(comme par exemple le masque d'un �ltre de Gabor ou d'une d�eriv�ee Gaussienne).



3.2. Normalisation de r�eponses de �ltre 313.2.1 Normalisation par moyenne et varianceLa normalisation par variance (ou par moyenne et variance) consiste en la soustraction dela moyenne de chaque voisinage et en la division par la variance du voisinage. La normalisa-tion par variance est invariante par rapport �a l'�echelle dans le cas sp�ecial d'images binaires.Cette invariance n'est pas valable pour des signaux arbitraires de niveaux de gris. Dans ces casl'�equivariance de �ltres Gaussiens et de �ltres de Gabor permet le choix explicite de l'�echelle.L'�echelle devient un param�etre libre et r�eglable pour la d�etection d'un objet (voir sections 3.1.1et 3.1.2). La normalisation par variance est d�e�nie par :Ivar(x; y) = Pm;ni;j=�m;�n(I(x+ i; y + j)� I(x; y))M(i; j)qPm;ni;j=�m;�n(I(x+ i; y + j)� I(x; y))2qPm;ni;j=�m;�nM(i; j)2 (3.46)avec I(x; y) = 1(2m+ 1)(2n+ 1) m;nXi;j=�m;�n I(x+ i; y + j) (3.47)La moyenne du voisinage pourrait être remplac�ee par la moyenne de l'image enti�ere ensupposant un changement uniforme de l'intensit�e d'�eclairage. Cette supposition n'est en g�en�eralpas valable mais permet une simpli�cation du calcul.La normalisation par variance est relativement sensible au bruit Gaussien additif. Cettesensibilit�e peut être comprise en consid�erant les e�ets de la normalisation d'un signal constant.Par la soustraction de la moyenne, le signal est z�ero et la variance est �egalement z�ero. �Etantdonn�e la quanti�cation et l'�echantillonage, la discr�etisation d'une image introduit n�ecessairementdu bruit Gaussien additif. Même si l'�energie du bruit est minimale, la normalisation de r�eponsesde �ltre r�epond uniquement au bruit. Cela rend la normalisation par variance inappropri�ee dansnotre contexte.3.2.2 Normalisation par �energieL'�energie du signal est donn�e par la racine carr�ee de la somme des carr�es de ses coe�cients.La normalisation par �energie normalise l'�energie de chaque voisinage �a l'unit�e. Le coût de lanormalisation de chaque voisinage peut être minimis�e par le calcul incr�emental de la somme decarr�es du voisinage pendant la convolution. La division par l'�energie du voisinage �elimine lesvariations de l'intensit�e du signal qui proviennent par exemple de changements de l'intensit�ede l'�eclairage. Cette division peut rendre les r�eponses de �ltres invariantes par rapport auxchangements de l'intensit�e de l'�eclairage (voir l'exp�erimentation de la section 5.3) :Iene(x; y) = Pm;ni;j=�m;�n I(x+ i; y + j)M(i; j)qPm;ni;j=�m;�n I(x+ i; y + j)2qPm;ni;j=�m;�nM(i; j)2 (3.48)3.2.3 Normalisation par max{minLa normalisation par max{min rend les r�eponses de �ltres invariantes aux changements del'intensit�e de l'�eclairage. Pour assurer l'invariance le signal est suppos�e être �a l'int�erieur de lar�egion lin�eaire de la gamme dynamique de la cam�era [Bob 95].



32 Chapitre 3. Descripteurs locauxMalheureusement, la normalisation par max{min est extrêmement sensible au bruit, enparticulier pour des images presque binaires.Imaxmin(x; y) = Pm;ni;j=�m;�n I(x+ i; y + j)M(i; j)maxi;j I(x+ i; y + j)�mini;j I(x+ i; y + j) (3.49)3.2.4 Robustesse de techniques de normalisation en pr�esence de bruit Gaus-sien additifCette section examine des exp�erimentations pour d�eterminer la sensibilit�e de di��erentes tech-niques de normalisation par rapport au bruit Gaussien additif. Ces exp�erimentations emploienthuit images arti�cielles. Les r�esultats de deux images sont r�esum�es : la premi�ere image s'appelleSinus et la deuxi�eme Grille. L'image Sinus contient une courbe de sinus d'une longueur d'ondede 45 pixels. L'image Grille est une image binaire avec une grille de carr�es de taille 30� 30. Lesdeux images sont montr�ees par la �gure 3.1.
Fig. 3.1 { L'image Sinus et l'image GrilleLes graphes de la �gure 3.2 montrent principalement le comportement relatif des di��erentestechniques de normalisation. C'est �a dire, la valeur absolue de �2qv n'est pas vraiment int�eressantecar elle d�epend de param�etres d'histogrammes. Ces exp�erimentations utilisent trois �ltres deGabor (voir section 3.1.2) :{ G3: �ltres de Gabor avec longueur d'onde de 2:8 pixels (fenêtre de 7�7) dans les directionsx et y,{ G5: �ltres de Gabor avec longueur d'onde de 5:7 pixels (fenêtre de 15 � 15) dans lesdirections x et y,{ G7: �ltres de Gabor avec longueur d'onde de 11:3 pixels (fenêtre de 30 � 30) dans lesdirections x et y,La �gure 3.2 montre les r�esultats pour l'image Sinus. Du bruit Gaussien additif �etait ajout�e�a l'image Sinus avec des d�eviations standards de � = 1; 2; 3; : : : ; 20 (abscisse dans les graphes).L'histogramme bidimensionnel (G3, G5 ouG7) de l'image initiale est stock�e (�equivalent �a � = 0).Cet histogramme est compar�e (en utilisant �2qv comme fonction de comparaison, voir section5.1.3) aux histogrammes ayant du bruit Gaussien additif. L'ordonn�ee des graphes correspond �ala fonction de comparaison.



3.2. Normalisation de r�eponses de �ltre 33

0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

NO - G3
NO - G5
NO - G7

0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

var - G3
var - G5
var - G7

(a) (b)
0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

ene - G3
ene - G5
ene - G7

0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

maxmin - G3
maxmin - G5
maxmin - G7

(c) (d)Fig. 3.2 { L'image Sinus: (a) Robustesse sans normalisation. (b) Robustesse avec normalisationpar variance. (c) Robustesse avec normalisation par �energie. (d) Robustesse par max{min



34 Chapitre 3. Descripteurs locauxLe premier r�esultat de l'image Sinus montre que les �ltres de Gabor sont relativementrobustes au bruit Gaussien additif (�gure 3.2(a)). Cette robustesse est explicable par le lissagepar la partie Gaussienne de la fonction de Gabor. La stabilit�e du �ltre de Gabor augmente avec lataille du �ltre de Gabor. C'est seulement dans le cas de normalisation par variance que les �ltresde Gabor se comportent moins bien (voir �gure 3.2(b)). Pour un deuxi�eme r�esultat les di��erentestechniques de normalisation sont compar�ees : la robustesse sans normalisation est plutôt stable(�gure 3.2(a)). La normalisation par variance par contre perturbe le bon comportement de �ltresde Gabor. La normalisation par max{min donne des r�esultats moins stables mais encore bons(�gure 3.2(d)). Les meilleurs r�esultats sont obtenus avec la normalisation par �energie (�gure3.2(c)).
0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

NO - G3
NO - G5
NO - G7

0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

var - G3
var - G5
var - G7

(a) (b)
0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

ene - G3
ene - G5
ene - G7

0

5000

10000

15000

20000

0 5 10 15 20

maxmin - G3
maxmin - G5
maxmin - G7

(c) (d)Fig. 3.3 { L'image de Grille: (a) Robustesse sans normalisation. (b) Robustesse avec nor-malisation par variance. (c) Robustesse avec normalisation par �energie. (d) Robustesse parnormalisation par max{minLa �gure 3.3 montre la robustesse des di��erentes techniques de normalisation pour l'imagede Grille. La robustesse sans normalisation est moins bonne que dans le cas de l'image deSinus. Les deux techniques de normalisation par max{min et par variance ne donnent pas der�esultats satisfaisants. En particulier la normalisation par variance ampli�e l'inuence de bruit.Les meilleurs r�esultats sont obtenus par la normalisation par �energie qui est tr�es stable.Les chapitres suivants utilisent seulement la normalisation par �energie car elle semble ap-propri�ee pour rendre les r�eponses de �ltres robustes aux bruits Gaussiens additifs. Les r�esultats



3.3. Conclusion 35exp�erimentaux sont tr�es satisfaisants en utilisant la normalisation par �energie.3.3 ConclusionCe chapitre a d�ecrit des descripteurs locaux fond�es sur les d�eriv�ees Gaussiennes, les �ltres deGabor et l'information de couleurs. Les statistiques de vecteurs de tels descripteurs locaux sontutilis�ees pour la repr�esentation d'objets. Cette th�ese emploie souvent des d�eriv�ees Gaussiennesintroduites dans la section 3.1.1. L'orientabilit�e de d�eriv�ees Gaussiennes �a la rotation de l'imageet l'�equivariance par rapport �a l'�echelle ont �et�e introduites. Ces deux propri�et�es rendent lesd�eriv�ees Gaussiennes appropri�ees pour la repr�esentation d'objets dans notre contexte. Les �ltresde Gabor poss�edent les mêmes propri�et�es mais l'impl�ementation r�ecursive [Der 93] permet uncalcul plus rapide de d�eriv�ees Gaussiennes. Les invariants de couleurs o�rent la possibilit�e dedescripteurs locaux et robustes en pr�esence de changements de l'intensit�e et de la couleur del'�eclairage.La section 3.2 a introduit les techniques de normalisation de r�eponses de �ltres qui peuventrendre les r�eponses robustes au bruit et au changement de l'intensit�e de l'�eclairage. Une analysede la robustesse par rapport au bruit Gaussien additif permet de conclure que la normalisationpar �energie donne de meilleurs r�esultats. �Etant donn�e ce r�esultat et �etant donn�e les r�esultatsd'exp�erimentations de la section 5.3 (�etude de la robustesse par rapport au changement del'intensit�e de l'�eclairage) dans les exp�erimentations des chapitres suivants la normalisation par�energie est employ�ee.Pour g�en�eraliser l'approche des histogrammes de couleurs, le chapitre suivant d�eveloppe larepr�esentation statistique d'objets. Cette repr�esentation statistique est fond�ee sur un ensemblearbitraire de vecteurs de descripteurs locaux introduits dans ce chapitre. En g�en�eral, des combi-naisons arbitraires de descripteurs sont imaginables si elles sont appropri�ees pour un ensembleparticulier d'objets.
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Chapitre 4
Repr�esentation statistique d'objets

Le chapitre introduit l'utilisation d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifspour la repr�esentation statistique des apparences d'objets (section 4.1). Principalement, lesobjets 3D sont repr�esent�es par une densit�e probabiliste des caract�eristiques locales. Ces ca-ract�eristiques sont bidimensionnelles et peuvent être extraites de fa�con robuste �a partir desimages d'objets. L'apprentissage du mod�ele d'objet, c'est �a dire de la densit�e probabiliste, estalors automatique. Cette �etude utilise des caract�eristiques locales d�ecrites dans le chapitre 3.La m�ethode peut et doit être appliqu�ee en utilisant d'autres caract�eristiques locales, comme parexemple, des moments de niveaux de gris ou des invariants g�eom�etriques.La section 4.2 d�eveloppe une analogie entre la th�eorie de l'information et la reconnaissanced'objets. Par cons�equent, les concepts de la th�eorie de l'information s'appliquent dans le contextede la reconnaissance d'objets. La transinformation, par exemple, peut servir pour l'�evaluationquantitative d'un ensemble de descripteurs locaux (par rapport aux objets utilis�es).4.1 Repr�esentation statistique d'objetsLa suite d�eveloppe une repr�esentation statistique, fond�ee sur la densit�e probabiliste des ca-ract�eristiques locales d'un objet on. Nous supposons un ensembleM de mesures choisies et �xes.La densit�e probabiliste de l'ensemble M de mesures de l'objet on varie selon les changementsde l'apparence de l'objet. Il est n�ecessaire de mod�eliser ces changements de l'apparence dansla densit�e probabiliste. Quatre cat�egories de changements peuvent être distingu�ees (voir �gure



38 Chapitre 4. Repr�esentation statistique d'objets4.1) :Transformation similaire dans le plan image : elle est d�ecrite par trois degr�es de libert�een translation (tx, ty et tz) et un degr�e de libert�e en rotation (rz) (voir �gure 4.1).Transformation 3D d'un objet : il existe deux degr�es de libert�e suppl�ementaires en rotation(rx et ry) par rapport �a la transformation similaire (voir �gure 4.1).Changements de la sc�ene : ceux-ci incluent des occultations partielles et des changementsdu fond de la sc�ene.Conditions d'enregistrement : elles varient selon les modi�cations d'�eclairage et selon lesperturbations telles que les bruits de signal, les erreurs de discr�etisation et le ou. G�en�e-ralement, ces changements ne sont ni contrôlables ni pr�evisibles.

tx

rztz

yt

x

yr

r

objet 3D

image 2DFig. 4.1 { Di��erentes composantes de la rotation et de la translation d'un objet 3DLa densit�e probabiliste de l'objet on peut être �ecrite en fonction des param�etres suivants :p(M jon; R; T; S; I) (4.50)o�u M est l'ensemble des caract�eristiques locales mk, on est la r�ef�erence d'un objet (ou d'uneclasse d'objets), R correspond aux trois degr�es de libert�e de la rotation, T correspond aux trois



4.1. Repr�esentation statistique d'objets 39degr�es de libert�e de la translation, S d�ecrit les changements de la sc�ene et I d�ecrit les conditionsd'enregistrement.L'estimation �able de cette densit�e probabiliste multidimensionnelle est un probl�eme d�elicat.La di�cult�e provient du besoin fondamental en donn�ees su�santes requises pour l'estimationd'une densit�e probabiliste. En g�en�eral, la quantit�e de donn�ees n�ecessaire �a l'apprentissage crô�tde fa�con exponentielle avec le nombre de param�etres [Int 93]. La m�ethode la plus e�cace pourr�eduire le nombre de dimensions consiste �a utiliser des caract�eristiques invariantes �a certainschangements. De nombreux chercheurs emploient les mesures invariantes avec succ�es dans descirconstances vari�ees [Bur 92, Mun 92, Mun 93]. Malheureusement, ces invariants restreignentconsid�erablement les types d'objets. Comme d�ecrit dans le chapitre 3, l'applicabilit�e de notreapproche ne doit pas être limit�ee par l'utilisation d'un type particulier d'invariants.Le nombre de dimensions de la densit�e probabiliste (�equation 4.50) peut être r�eduit �ega-lement par l'utilisation des caract�eristiques locales, qui sont robustes par rapport �a certainschangements de l'apparence. Des caract�eristiques sont dites robustes lorsqu'elles sont peu sen-sibles aux changements. Typiquement, il existe un intervalle, dans lequel les caract�eristiquessont pratiquement constantes. Dans ce contexte, les caract�eristiques robustes peuvent être vuescomme des quasi{invariants. Cette notion de robustesse pr�esente de nombreux avantages carbeaucoup de caract�eristiques peuvent être calcul�ees de fa�con robuste sans être invariantes eng�en�eral.Une cat�egorie de changements, les conditions d'enregistrement, contient des changements quine peuvent pas être contrôl�es. Dans ce cas, il est n�ecessaire, pour le succ�es de notre approche, queles descripteurs locaux soient calcul�es de fa�con robuste par rapport �a ces changements. Cela de-mande une analyse de la robustesse des caract�eristiques locales en pr�esence de ces changements :la section 3.2.4 examine la robustesse des caract�eristiques locales et des di��erentes techniquesde normalisation par rapport au bruit Gaussien additif. La section 5.3 d�ecrit des exp�erimen-tations qui manifestent une robustesse consid�erable en pr�esence de variations de l'intensit�e del'�eclairage.La mod�elisation des changements de la sc�ene, comme l'occultation partielle et le changementdu fond de la sc�ene, est di�cile. Une possibilit�e de mod�elisation consiste �a inclure ces change-ments dans le processus d'estimation de la densit�e probabiliste. Hornegger et Niemann [Hor 95]proposent la mod�elisation des occultations partielles par un objet particulier : le fond. L'intro-duction d'une probabilit�e { proportionnelle �a la portion visible de l'objet { pour le fond permetle calcul de la probabilit�e de pr�esence d'un objet. Le processus de reconnaissance n'estime passeulement l'objet et sa pose, mais aussi le degr�e de son occultation partielle. La reconnaissanced'objets devient, alors, un processus d'optimisation. Bien que ce processus d'optimisation per-mette une formulation �el�egante, il demande un temps de calcul important. Contrairement �acette approche, le chapitre 7 propose une technique de reconnaissance probabiliste qui recon-nâ�t des objets �a partir d'une petite portion visible d'objet. Cet algorithme de reconnaissanceest rapide et en même temps robuste par rapport aux occultations partielles. En cons�equence,les occultations partielles ne sont pas mod�elis�ees dans la densit�e probabiliste. Dans ce contexte,les changements du fond sont consid�er�es comme un cas particulier des occultations partielles.Une transformation 3D d'un objet consiste en une translation (trois param�etres) et unerotation (trois param�etres). Les trois param�etres de la translation et le param�etre rz de larotation constituent une transformation similaire. Le param�etre rz mod�elise une rotation dansle plan image (voir �gure 4.1). Les deux derniers param�etres rx et ry de la rotation repr�esentent



40 Chapitre 4. Repr�esentation statistique d'objetsun changement de point de vue.Une transformation similaire peut être trait�ee par une transformation du contenu de l'image.Cette transformation consiste en une translation bidimensionnelle dans le plan image (tx et ty),une rotation dans le plan image (rz) et un changement d'�echelle (tz). Cette transformation ducontenu de l'image inclut des interpolations et des �echantillonnages. La r�esolution de l'imageet la taille de l'objet dans l'image limitent la pr�ecision de cette transformation : une r�esolutionplus grande permet le traitement d'un changement d'�echelle tz plus importante. Plus l'objet estgrand dans l'image, plus l'erreur r�esultant de la transformation est petite.En g�en�eral, le probl�eme de la mise en correspondance de mod�eles d'objets et d'une image testest di�cile et requiert un temps de calcul important. Ce probl�eme peut être contourn�e si les deuxparam�etres de la translation tx et ty ne sont pas repr�esent�es dans la densit�e probabiliste. Plu-sieurs avantages justi�ent ce choix : premi�erement, le probl�eme de la mise en correspondance entranslation n'existe plus. Deuxi�emement, le nombre de dimensions de la densit�e probabiliste estr�eduit de moiti�e. Troisi�emement, le probl�eme de l'estimation de la densit�e probabiliste devientfaisable. L'estimation devient faisable grâce �a la r�eduction du nombre de dimensions et aussigrâce �a la quantit�e de donn�ees provenant de l'image d'un objet : une image de taille 512 � 512contient approximativement 5002 = 250000 exemples d'apprentissage pour l'estimation de ladensit�e probabiliste.Comme expliqu�e plus haut, le troisi�eme param�etre de la translation tz peut être trait�e di-rectement par une transformation de l'image. Pour le traitement de tz, cette th�ese exploite lapropri�et�e d'�equivariance des descripteurs locaux par rapport au changement d'�echelle. Une ro-tation rz dans le plan image peut être trait�ee par des descripteurs invariants. Schmid [Sch 96h],par exemple, propose l'utilisation de tels descripteurs invariants pour la reconnaissance d'objets.L'inconv�enient principal est que ces descripteurs ne pr�eservent pas l'information d'orientation.Un autre inconv�enient provient de la supposition que toutes les rotations d'un objet sont �equi-probables. Cette th�ese utilise des descripteurs invariants et variants par rapport �a la rotation.Dans le contexte de descripteurs variants, une rotation dans le plan image est trait�ee par lapropri�et�e d'\orientabilit�e" 1 des descripteurs locaux (voir section 3.1.1).Les deux param�etres rx et ry de la rotation repr�esentent un changement de point de vuede l'observateur. Plusieurs auteurs [Bur 90, Cle 91] montrent, qu'en g�en�eral, il n'existe pas dedescripteurs invariants par rapport au changement de point de vue. N�eanmoins, il existe desdescripteurs int�eressants pour des cas particuliers [Mun 92, Mun 93]. Comme argument�e plushaut, l'applicabilit�e de notre approche ne doit pas être limit�ee par des invariants sp�ecialis�es. Lesdeux param�etres rx et ry sont alors mod�elis�es dans la densit�e probabiliste.De la densit�e probabiliste originale (�equation 4.50), il subsiste trois composantes de la rota-tion et une composante de la translation :p(M jon; rx; ry; rz; tz) (4.51)En consid�erant un vecteur mk des descripteurs locaux de dimension L, la repr�esentationd'un objet on est donn�ee par une densit�e probabiliste de dimension L + 4. Dans le cas desdescripteurs invariants par rapport �a la rotation, la repr�esentation est donn�ee par une densit�ede dimension L+ 3.1: terme anglais : steerability



4.1. Repr�esentation statistique d'objets 414.1.1 Estimation et repr�esentation par des histogrammes multidimensionnelsde champs r�eceptifsIl existe di��erentes possibilit�es pour estimer et repr�esenter la densit�e probabiliste d'un objet(�equation 4.51). Des sch�emas param�etriques et non{param�etriques sont distingu�es. Une estima-tion param�etrique suppose une distribution de donn�ees, comme par exemple, une distributionGaussienne ou une distribution de Poisson. L'algorithme d'apprentissage estime alors les pa-ram�etres de la distribution suppos�ee. Hornegger et Niemann [Hor 95] utilisent une m�elangeparam�etrique de distributions Gaussiennes multi{variables. Leur mod�ele statistique consid�erele comportement statistique des caract�eristiques, la mise en correspondance des caract�eristiques,et la projection du mod�ele dans le plan de l'image. La supposition d'une m�elange de distribu-tions Gaussiennes est justi��ee pour des caract�eristiques comme les coordonn�ees de points. Parcontre, cette supposition ne peut pas être appliqu�ee pour des caract�eristiques plus g�en�erales.L'autre possibilit�e consiste en une estimation non{param�etrique de la densit�e probabiliste.Principalement deux m�ethodes s'appliquent pour les densit�es multi{dimensionnelles : le calculdes histogrammes et l'estimation fond�ee sur des fonctions de noyau [Pop 94]. L'avantage prin-cipal du calcul des histogrammes est la bonne repr�esentation d'exemples d'apprentissage. Dansnotre contexte, cette propri�et�e est avantageuse, car toute information et, en particulier, cellediscriminante, est pr�eserv�ee. Par opposition aux histogrammes, l'estimation fond�ee sur des fonc-tions de noyau permet la g�en�eralisation. La g�en�eralisation d�ecrit la reconnaissance des exemplesnon utilis�es pour l'apprentissage. Pour les histogrammes, la capacit�e de g�en�eralisation peut êtreobtenue par l'utilisation d'un nombre su�sant d'exemples d'apprentissage. Ce nombre est \su�-sant" s'il est au moins du même ordre que le nombre de cellules d'histogrammes. La r�eduction dunombre de cellules facilite alors d'obtenir la capacit�e de g�en�eralisation. Comme notre approchene mod�elise pas les translations (tx et ty) dans le plan image, le nombre d'exemples d'appren-tissage est donn�e directement par la taille de l'objet dans l'image. Le nombre d'exemples { �egalau nombre de mesures { est alors du même ordre que la taille de l'objet. En pratique, le nombrede mesures di��erentes est beaucoup plus petit que le nombre d'exemples d'apprentissage. Leshistogrammes sont alors attendus de g�en�eraliser.Ici on d�ecrit le nombre de cellules d'histogrammes d'une exp�erimentation (pour les d�etailsvoir la section 7.3). Cette exp�erimentation exploite les plus grands histogrammes de cette th�ese :les histogrammes �a six dimensions d'une r�esolution de 32 cellules par axe d'histogramme. Lenombre de cellules d'un histogramme est alors de l'ordre de 109. �Etant donn�e leur taille im-portante, ces histogrammes sont particuli�erement di�ciles �a estimer. En pratique, seulementune partie de toutes les 109 cellules d'histogramme { c'est �a dire les vecteurs de mesures �a sixdimensions { apparaissent dans les images des 103 objets utilis�es. En moyenne, 5000 cellulesdi��erentes apparaissent au moins une fois par image.Il est su�sant de repr�esenter les mesures qui se trouvent au moins une fois dans un deshistogrammes. Pour une estimation �able et pour obtenir la capacit�e de g�en�eralisation, le nombrede ces mesures doit être petit. La �gure 4.2 montre la distribution de mesures sur les cellulesdes 6367 histogrammes calcul�es (chaque histogramme correspond �a un point de vue particulier,�a une rotation dans le plan image et �a une �echelle, voir section 7.3). Le nombre de cellulesd'histogrammes �a repr�esenter est de l'ordre de 106. Le nombre de cellules qui apparaissent aumoins 100 fois est de l'ordre de 105. En utilisant une image de taille 512 � 512, le nombre demesures par image est aussi de l'ordre de 105. En conclusion, les histogrammes sont attendus
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Fig. 4.2 { Distribution des mesures en fonction de cellules d'histogramme. L'axe horizontalmontre le nombre de mesures par cellule. L'axe vertical montre le nombre de cellules correspon-dantesde g�en�eraliser dans le contexte de notre travail. On doit noter que cet exemple correspond aucas d'estimation le plus di�cile rencontr�e dans cette th�ese. La capacit�e de g�en�eralisation peutêtre am�elior�ee par la r�eduction du nombre de dimensions d'histogrammes ou par la r�eductionde la r�esolution des axes d'histogrammes.En cons�equence, la densit�e probabiliste d'un objet on est repr�esent�ee par plusieurs histo-grammes multidimensionnels. L'histogramme H d'un point de vue particulier (rx ry), d'unerotation dans le plan de l'image rz et d'une certaine �echelle tz est donn�e par (avec M l'ensemblede mesures) : H(M jon; rx; ry; rz ; tz) (4.52)Ces histogrammes H(M jon; rx; ry; rz; tz) sont calcul�es �a partir de plusieurs images d'un ob-jet. Le nombre d'images peut être r�eduit consid�erablement en utilisant deux propri�et�es desdescripteurs locaux : l'\orientabilit�e" par rapport �a la rotation dans le plan image et l'�equi-variance par rapport au changement d'�echelle (l'\orientabilit�e" des d�eriv�ees Gaussiennes, parexemple, est d�ecrite dans la section 3.1.1). Cela permet le calcul de plusieurs histogrammes quicorrespondent aux di��erentes rotations rz et aux di��erentes �echelles tz de l'objet, �a partir d'uneseule image par point de vue (rx ry).Il est n�ecessaire d'estimer des histogrammes de di��erents points de vue �a partir de di��erentesimages. La section 6.5 analyse le nombre n�ecessaire d'histogrammes pour la repr�esentationd'un objet 3D. Les exp�erimentations indiquent une stabilit�e consid�erable des histogrammes parrapport aux changements de point de vue. Par ce fait, un petit nombre d'histogrammes estsu�sant pour obtenir des taux de reconnaissance �elev�es.Dans cette th�ese, la densit�e probabiliste d'un objet est toujours repr�esent�ee (ou plutôt es-tim�ee) par les histogrammes multidimensionnels. Il faut noter l'existence de m�ethodes plus



4.2. Application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets 43e�caces pour sa repr�esentation. Un exemple consiste en une repr�esentation par des distribu-tions param�etriques. Cette repr�esentation est plus e�cace car seulement un petit nombre deparam�etres est m�emoris�e. Par contre, il existe un dilemme entre l'e�cacit�e et la discriminationde la repr�esentation. Un des principaux objectifs de la th�ese est de montrer qu'une repr�esenta-tion d'objets par une densit�e probabiliste de caract�eristiques locales contient des informationsdiscriminantes et su�santes pour la reconnaissance d'une vari�et�e d'objets. Dans ce contexte, larepr�esentation choisie ne fait pas de compromis au niveau de la pr�eservation des informationsdiscriminantes, et l'estimation de la densit�e probabiliste n'est pas coûteuse en calcul. De plus,les histogrammes permettent la d�e�nition d'algorithmes de reconnaissance simples et rapides :un premier algorithme utilise la comparaison d'histogrammes (chapitres 5 et 6), et un deuxi�emealgorithme consiste en une reconnaissance probabiliste (chapitre 7).4.2 Application de la th�eorie de l'information �a la reconnais-sance d'objetsCette section d�eveloppe une analogie entre le processus de reconnaissance d'objets et latransmission d'information par un canal (bruit�e). Cette analogie s'applique le mieux �a unerepr�esentation d'objets statistique comme celle de la section pr�ec�edente. Cependant, l'analogieest appropri�ee pour une grande vari�et�e de processus de reconnaissance. La supposition n�ecessairepour sa validit�e est que les messages (ou mesures) mk re�cus font partie d'un ensemble �ni M .La section 4.2.1 r�esume les concepts de base de la th�eorie de l'information (voir par exemple[Rez 95]) et donne une premi�ere interpr�etation. L'interpr�etation de ces concepts dans le contextede la reconnaissance d'objets est discut�ee et plus d�etaill�ee par la section 4.2.2. La \transinfor-mation" (ou information mutuelle) d'un processus de reconnaissance (section 4.2.3) peut servirpour �evaluer un ensemble M de mesures. Fond�ees sur la transinformation, les performances re-latives des processus de reconnaissance, utilisant des ensembles de mesures di��erentes, peuventêtre pr�edites. La section 4.2.4 d�e�nit �nalement les concepts de capacit�e, de redondance etd'e�cacit�e dans le contexte de la reconnaissance d'objets.4.2.1 Mesure de l'informationSoit un espace d'exemples 
X , r�eparti par un nombre �ni d'�ev�enements xn mutuellementexclusifs, et p(xn) les probabilit�es de ces �ev�enements. Les �ev�enements xn forment une r�epartitioncompl�ete dans le sens : N[n=1xn = 
X (4.53)NXn=1 p(xn) = 1 (4.54)Un sch�ema probabiliste ayant ces propri�et�es s'appelle sch�ema complet et �ni de probabilit�e.La th�eorie de l'information s'int�eresse surtout �a la d�e�nition d'une mesure de l'incertitude pource sch�ema de probabilit�e. Shannon et Wiener ont propos�e l'utilisation de l'�equation :
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H(X) = � NXn=1 p(xn) log(p(xn)) (4.55)En utilisant la quantit�e I(xn) = � log(p(xn)) comme mesure de l'information propre del'�ev�enement xn, l'entropie H(X) peut être interpr�et�ee comme l'information moyenne de tousles �ev�enements xn : H(X) = I(xn) = NXn=1 p(xn)I(xn) (4.56)Un ensemble d'objet O = 
O = SNn=1 on avec les probabilit�es p(on) forme un sch�ema completet �ni de probabilit�e, comme d�e�ni plus haut. En utilisant l'�equation 4.55, la d�e�nition del'information moyenne de tous les objets on devient :H(O) = � NXn=1 p(on) log(p(on)) (4.57)La même analogie peut être appliqu�ee �a un ensemble de mesures M = 
M = SKk=1mk, quiforme aussi un sch�ema complet et �ni de probabilit�e :H(M) = � KXk=1 p(mk) log(p(mk)) (4.58)Dans le contexte de la transmission d'information par un canal, il est n�ecessaire de connâ�trela relation entre les symboles d'entr�ee et les symboles de sortie. La suite d�eveloppe alors unemesure de l'information pour ce cas bidimensionnel.Mesure de l'information pour le cas bidimensionnel :La mesure H(X) de l'incertitude ou de l'information peut être g�en�eralis�ee �a un sch�ema bidi-mensionnel complet et �ni de probabilit�e. Ce sch�ema est donn�e par deux espaces des exemples
X et 
Y . Pour ces espaces, des ensembles d'�ev�enements complets dans le sens des �equations4.53 et 4.54 sont choisis. Chaque �ev�enement xn de 
X peut apparâ�tre avec chaque �ev�enementyk de 
Y . Le produit d'espaces 
X �
Y forme un ensemble complet et �ni d'�ev�enements ayantla matrice de probabilit�e suivante :P (X ^ Y ) = 0BBBB@ p(x1 ^ y1) p(x1 ^ y2) : : : p(x1 ^ yK)p(x2 ^ y1) p(x2 ^ y2) : : : p(x2 ^ yK)... . . . ...p(xN ^ y1) p(xN ^ y2) : : : p(xN ^ yK) 1CCCCA (4.59)



4.2. Application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets 45Trois sch�emas complets de probabilit�e, plus pr�ecis�ement P (X), P (Y ) et P (X ^ Y ), sontdonn�es, ayant les trois entropies correspondantes :H(X) = � NXn=1 p(xn) log(p(xn)) (4.60)H(Y ) = � KXk=1 p(yk) log(p(yk)) (4.61)H(X ^ Y ) = � NXn=1 KXk=1 p(xn ^ yk) log(p(xn ^ yk)) (4.62)avec p(xn) = KXk=1 p(xn ^ yk) (4.63)p(yk) = NXn=1 p(xn ^ yk) (4.64)H(X) est appel�ee entropie marginale de X, H(Y ) entropie marginale de Y et H(X ^Y ) en-tropie conjointe. Deux autres entropies peuvent être d�e�nies : l'entropie conditionnelle H(XjY )et l'entropie conditionnelle H(Y jX). L'�equation de H(XjY ) se base sur l'information propre del'�ev�enement (xnjyk) : I(xnjyk) = � log(p(xnjyk)) (4.65)L'information moyenne H(Xjyk) d'un certain yk est alors :H(Xjyk) = I(xnjyk) = � NXn=1 p(xnjyk) log(p(xnjyk)) (4.66)L'entropie conditionnelle H(XjY ) est calcul�ee par :H(XjY ) = H(Xjyk) = KXk=1 p(yk)H(Xjyk) (4.67)= � KXk=1 p(yk) NXn=1 p(xnjyk) log(p(xnjyk)) (4.68)= � KXk=1 NXn=1 p(xn ^ yk) log(p(xnjyk)) (4.69)L'�equation de l'entropie conditionnelle H(Y jX) peut être d�eriv�ee de mani�ere analogue :H(Y jX) = � KXk=1 NXn=1 p(xn ^ yk) log(p(yyjxn)) (4.70)



46 Chapitre 4. Repr�esentation statistique d'objets4.2.2 Application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objetsLa section pr�ec�edente d�ecrit cinq entropies d'un sch�ema bidimensionnel de probabilit�e. Danscette section, ces entropies sont interpr�et�ees dans le contexte de la reconnaissance d'objets. Dansla th�eorie de l'information, le sch�ema bidimensionnel d�ecrit classiquement un r�eseau de commu-nication : les xn correspondent aux entr�ees possibles (ou aux symboles de l'alphabet d'entr�ee)et les yk correspondent aux sorties possibles du r�eseau. Chaque entr�ee xk est \transform�ee" parle canal de communication en sorties possibles yk. La matrice de probabilit�e (�equation 4.59)d�ecrit les caract�eristiques du canal.Dans le contexte de la reconnaissance d'objets, les \entr�ees" sont les objets on. Les \sorties"sont les mesures ou symbolesmk, qui sont extraits de l'image d'un objet. Le canal correspond �a latransformation des objets vers l'espace de mesures. Le canal de communication correspond doncau processus de reconnaissance lui{même. Les caract�eristiques du processus de reconnaissancesont d�ecrites par la matrice de probabilit�e (�equation 4.59). En utilisant cette analogie entre unr�eseau de communication et un processus de reconnaissance, les cinq entropies H(O), H(M),H(O ^M), H(OjM) et H(M jO) peuvent être interpr�et�es de fa�con suivante :{ H(O) (�equation 4.60) est l'information moyenne de chaque objet on,{ H(M) (�equation 4.61) est l'information moyenne de chaque mesure mk,{ H(O ^M) (�equation 4.62) est l'incertitude du processus de reconnaissance,{ H(M jO) (�equation 4.70) donne une indication du \bruit" ou de l'erreur moyenne duprocessus de reconnaissance,{ H(OjM) (�equation 4.69) indique la qualit�e du processus de reconnaissance. Plus H(M jO)est petit, mieux les objets peuvent être reconnus avec l'ensemble de mesures M .En consid�erant les probabilit�es p(on) �xes et connues pour chaque objet on, l'entropie H(O)est constante. Dans ce manuscrit, tous les objets sont suppos�es �equiprobables : p(on) = 1=N .L'entropie H(O) est alors H(O) = log(N).Les quatre autres entropies varient de fa�con signi�cative, si l'ensemble de mesuresM change.L'entropie H(OjM) est tr�es int�eressante car elle indique l'erreur du processus de reconnaissance.Pour montrer l'inuence du choix de l'ensemble M de mesures, l'entropie H(OjM) (�equation4.69) est d�evelopp�ee :H(OjM) = � KXk=1 NXn=1 p(on ^mk) log(p(onjmk))= � KXk=1 NXn=1 p(on ^mk) log p(on ^mk)p(mk)= � KXk=1 NXn=1 p(on ^mk) log(p(on ^mk)) + KXk=1 NXn=1 p(on ^mk) log(p(mk))= H(O ^M) + KXk=1 p(mk) log(p(mk))= H(O ^M)�H(M) (4.71)



4.2. Application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets 47En minimisant H(OjM), l'erreur moyenne du processus de reconnaissance est r�eduite. Enutilisant l'�equation 4.71, cela peut être fait par la minimisation de l'entropie H(O ^M) et parla maximisation de H(M). H(M) est maximale si toutes les mesures mk sont �equiprobables.H(O ^ M) est minimale si pour chaque objet on, il existe une et une seule mesure mk telleque p(onjmk) = 1 et p(mkjon) = 1 (cela correspond au cas o�u chaque ligne de la matrice4.59 contient �a une et une seule position la valeur 1=N). Autrement dit, plus H(O ^ M) estpetit, plus l'ensemble de mesures est signi�catif en moyenne. L'�equation 4.71 permet alors lacomparaison num�erique de di��erents ensembles de mesures mk pour le même ensemble d'objetson. l'�equation 4.71 peut être appliqu�ee pour de nombreux processus de reconnaissance. La seulesupposition est la possibilit�e du calcul ou de l'estimation de la matrice de probabilit�e 4.59.4.2.3 La transinformation du processus de reconnaissanceEn th�eorie de l'information, l'information mutuelle d'une paire d'�ev�enements (xn; yk) est labase du calcul de la transinformation [Rez 95]. L'analogie entre le r�eseau de communication etla reconnaissance d'objets permet le calcul de la transinformation d'une paire d'objet/mesure(on;mk) : T (on;mk) = log p(on ^mk)p(on)p(mk) (4.72)La transinformation moyenne de toutes les paires est alors donn�ee par :T (O;M) = T (on;mk) = NXn=1 KXk=1 p(on ^mk) log p(on ^mk)p(on)p(mk) (4.73)Cette entropie indique l'information transmise par le canal (= processus de reconnaissance).Pour cette raison, elle est appel�ee la transinformation du canal. Par la d�e�nition (�equation 4.73),on obtient : T (O;M) = H(O) +H(M)�H(O ^M) (4.74)= H(O)�H(OjM) (4.75)= H(M)�H(M jO) (4.76)En utilisant l'�equation 4.75, l'information transmise par le canal (c'est �a dire le processusde reconnaissance) peut être maximis�ee par la minimisation de H(OjM) (supposant H(O)constante, comme annonc�e plus haut). En utilisant l'�equation 4.76, la maximisation de H(M)et la minimisation de H(M jO) maximise aussi la transinformation. Un r�esultat similaire a �et�eobtenu par l'analyse de l'�equation 4.71.L'in�egalit�e H(O^M) � max(H(O);H(M)) et l'�equation 4.74 permettent la d�e�nition d'uneborne sup�erieure pour la transinformation T (O;M) :T (O;M) � min(H(O);H(M)) (4.77)



48 Chapitre 4. Repr�esentation statistique d'objetsComme H(O) est consid�er�ee constante (tous les objets sont �equiprobables), la borne sup�e-rieure T (O;M) peut être augment�ee par H(M) (jusqu'�a l'�egalit�e de H(M) et H(O)).L'id�ee la plus int�eressante est d'utiliser la transinformation pour comparer di��erents en-sembles M de mesures pour un certain ensemble O d'objets. En appliquant la transinformation�a un sous{ensemble de O, l'ensemble M de mesures le plus discriminant pour ce sous{ensemblepeut être obtenu.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

0 20 40 60 80 100 120 140

tr
an

si
nf

or
m

at
io

n

resolution per histrogram axis

Dx-Dy
Mag-Lap

Dx-Dy-Lap

Fig. 4.3 { La transinformation de 100 objets et de di��erents ensembles de mesures : Dx-Dyet Mag-Lap correspondent aux histogrammes bidimensionnels et Dx-Dy-Lap correspond au his-togramme tridimensionnel. L'axe horizontal correspond aux di��erentes r�esolutions des histo-grammes et l'axe vertical montre la transinformation pour une r�esolution particuli�ereCe paragraphe d�ecrit un exemple d'illustration de l'utilisation de la transinformation pourl'�evaluation de di��erents ensembles de mesures. La transinformation de 100 objets est calcul�eeen fonction de di��erentes combinaisons de �ltres et de di��erentes r�esolutions. La base d'images(celle de Columbia) contient 100 objets (voir �gure A.6 de l'annexe). La �gure 4.3 montre les r�e-sultats du calcul de la transinformation. Les trois graphes correspondent aux trois combinaisonsde �ltres : Dx-Dy est un histogramme bidimensionnel de premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans lesdirections x et y. Mag-Lap correspond aussi �a un histogramme bidimensionnel, plus pr�ecis�ementde la norme de la premi�ere d�eriv�ee Gaussienne et de l'op�erateur Laplacien. Dx-Dy-Lap corres-pond �a un histogramme tridimensionnel de premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans les directions xet y et de l'op�erateur Laplacien. Pour tous ces �ltres, la d�e�nition des d�eriv�ees Gaussiennes dela section 3.1.1 est utilis�ee. Pour chaque combinaison de �ltres, les histogrammes de di��erentesr�esolutions, plus pr�ecis�ement de r�esolutions de 2, 4, 8, 16, 32, 64 et 128, sont calcul�es.La �gure 4.3 montre que le choix de l'ensemble de mesures inuence beaucoup la transinfor-mation du processus de reconnaissance. Les graphes montrent une augmentation de la transin-formation pour les ensembles tridimensionnels de mesures Dx-Dy-Lap par rapport aux ensemblesbidimensionnels. Cette augmentation s'explique par l'information suppl�ementaire contenue dansla dimension ind�ependante. En ajoutant plus de dimensions ind�ependantes, l'augmentation r�e-sultant doit être encore plus importante. Il est int�eressant de remarquer que les r�esultats de



4.2. Application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets 49Dx-Dy et Mag-Lap sont qualitativement similaires. N�eanmoins, les r�esultats de Dx-Dy sontmeilleurs que ceux de Mag-Lap, car l'information d'orientation est pr�eserv�ee par Dx-Dy. Mag-Lap, par opposition, est invariant par rapport aux rotations.
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Fig. 4.4 { La relation entre la transinformation de 100 objets (pour di��erents ensembles demesures, voir �gure 4.3) et le taux de reconnaissance de 100 images de test. Tous les points sontapproximativement sur la même courbe. Cela montre la forte relation entre la transinformationet le taux de reconnaissance. Cela indique que la transinformation peut être utilis�ee pour pr�edireles taux de reconnaissanceLa �gure 4.4 montre la relation entre la transinformation (�gure 4.3) et le taux de reconnais-sance de di��erents ensembles de mesures. Les ensembles de mesures et la base d'images utilis�essont les mêmes que ceux de la �gure 4.3. 100 images d'objets avec un changement de point devue de 5� par rapport �a la base de donn�ees sont employ�ees comme base de test. La �gure 4.3montre une forte relation entre la transinformation et le taux de reconnaissance. Cela indiquel'applicabilit�e de la transinformation pour la pr�ediction de taux de reconnaissance.4.2.4 Capacit�e, redondance et e�cacit�e du processus de reconnaissancePour compl�eter l'application de la th�eorie de l'information �a la reconnaissance d'objets, lesconcepts de capacit�e, de redondance et d'e�cacit�e sont d�e�nis.Dans la th�eorie de l'information la capacit�e du canal est d�e�nie comme le maximum de latransinformation : Capacit�e = maxP (O) T (O;M) = maxP (O) (H(M)�H(M jO)) (4.78)La maximisation est par rapport �a tous les ensembles possibles de probabilit�es P (O) d'objetson. La capacit�e est alors calcul�ee pour le sch�ema p(mkjon) particulier de probabilit�es.La redondance absolue est d�e�nie par la di��erence de la Capacit�e et de la transinformation :
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Redondanceabsolue = Capacit�e� T (O;M) (4.79)La redondance relative est d�e�nie comme relation entre la Redondanceabsolue et la Capacit�e :Redondancerelative = Capacit�e � T (O;M)Capacit�e (4.80)L'e�cacit�e est d�e�nie par : E�cacit�e = 1� Redondancerelative.4.3 ConclusionCe chapitre introduit une formulation g�en�erale de la repr�esentation d'objets par une densit�eprobabiliste d'un ensemble de mesures. Cet ensemble de mesures est donn�e par des vecteurs decaract�eristiques locales. Chaque degr�e de libert�e de la reconnaissance d'objets, comme introduitdans la section 1.2, est pris en compte de mani�ere appropri�ee. L'estimation et la repr�esentationde la densit�e probabiliste par les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs sontjusti��ees et discut�ees.La section 4.2 d�eveloppe une analogie entre la th�eorie de l'information et la reconnaissanced'objets. Cette analogie permet l'utilisation de la transinformation pour la comparaison dedi��erents ensembles de mesures. Les r�esultats indiquent que la qualit�e de reconnaissance peutêtre pr�edite par la transinformation.Le sch�ema de la repr�esentation statistique peut être interpr�et�e comme un cadre g�en�eral dela repr�esentation d'objets. L'utilisation des histogrammes multidimensionnels de champs r�ecep-tifs montre que ce mod�ele g�en�eralise directement la technique des histogrammes de couleurs.Les deux chapitres suivants emploient la comparaison d'histogrammes pour la reconnaissanced'objets. Le chapitre 7 �etend l'application du mod�ele propos�e �a la reconnaissance probabilisted'objets. Cet algorithme est capable de reconnâ�tre les objets dans des sc�enes complexes avecdes occultations partielles et avec plusieurs objets. Le chapitre 8 d�e�nit deux algorithmes de lareconnaissance active d'objets. Le chapitre 9 introduit un sch�ema pour la classi�cation d'objetsfond�e sur le mod�ele de la repr�esentation statistique d'objets.



51

Chapitre 5
Fonctions pour la comparaisond'histogrammes

Les chapitres pr�ec�edents ont introduit les histogrammes multidimensionnels de champs r�e-ceptifs pour la repr�esentation statistique d'objets. La comparaison d'histogrammes s'appliquedirectement �a la reconnaissance d'objets. Ce chapitre propose et analyse di��erentes fonctionsde la comparaison d'histogrammes. La motivation principale de la comparaison d'histogrammespour la reconnaissance d'objets est son faible volume de calcul. De plus, les informations sta-tistiques de l'image enti�ere sont utilis�ees, permettant la reconnaissance robuste en pr�esence dechangements importants d'apparence. Le chapitre suivant applique les fonctions propos�ees dela comparaison d'histogrammes �a l'identi�cation d'objets.La section 5.1 d�ecrit et discute di��erentes fonctions de comparaison dans le contexte deshistogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. La section 5.2 examine la stabilit�e desfonctions introduites en pr�esence de bruit Gaussien additif, de ou et de rotation d'image.La section 5.3 est d�edi�ee �a l'analyse de la stabilit�e de la comparaison d'histogrammes parrapport aux changements d'intensit�e d'�eclairage. La derni�ere section 5.4 r�esume les r�esultats dece chapitre.5.1 Fonctions de comparaison d'histogrammesLa section d�ecrit des fonctions adapt�ees �a la comparaison d'histogrammes. L'analyse de cesfonctions est importante car la fonction d'intersection, utilis�ee par Swain et Ballard [Swa 91]



52 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammesdans le contexte des histogrammes de couleurs, poss�ede des limitations pour le cas plus g�en�erald'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. En particulier, la fonction d'intersec-tion suppose l'�equiprobabilit�e de toutes les mesures. Cette supposition n'est pas valable pourun ensemble M = [kmk de mesures arbitraires.La section 5.1.1 introduit la fonction d'intersection et deux extensions possibles. La section5.1.2 d�ecrit des distances quadratiques dans les cas sp�eciaux de la SSD, somme des carr�esdes distances, et la distance de Mahalanobis maha. La section 5.1.3 justi�e l'utilisation desstatistiques �2 pour la comparaison de deux histogrammes. L'indexation de grandes bases dedonn�ees (comme par exemple pour l'acc�es aux bases d'images) requiert des strat�egies e�cacesde recherche. La 5.1.4 discute bri�evement l'organisation d'une base d'histogrammes pour obtenirune strat�egie e�cace d'indexation.Comme motiv�e dans la section 4.1, un objet on est repr�esent�e par une densit�e probabilistesur un ensembleM = [kmk de mesures. Chaque mesure correspond �a un vecteur �a L dimensionsde descripteurs locaux. Plusieurs histogrammes multidimensionnels H(M jon; rx; ry; rz ; tz) sontutilis�es comme approximation de la densit�e probabiliste d'un objet on. Chaque histogrammecorrespond �a une apparence particuli�ere de l'objet d�e�nie par une rotation (rx; ry; rz) et une�echelle tz. Dans le contexte de la reconnaissance d'objet, les histogrammes de la base sontcompar�es �a l'histogramme de l'image test. Les sections suivantes utilisent la notation V = [ivipour un histogramme de la base et Q = [iqi pour l'histogramme de l'image test. i signi�e l'indiced'histogrammes �a L dimensions o�u L correspond au nombre de dimensions du vecteur mk demesures. C'est �a dire que les histogrammes qui poss�edent L dimensions. vi (respectivement qi)correspondent �a la valeur d'une cellule particuli�ere de l'histogramme V (respectivement de Q).5.1.1 Fonction d'intersectionSwain et Ballard ont introduit dans leur travail original [Swa 91] la fonction d'intersectionpour la comparaison des histogrammes de couleurs. L'intersection de deux histogrammes V etQ est d�e�nie par : \(Q;V ) =Xi min(qi; vi) (5.81)La motivation intuitive de cette fonction est le calcul des parties communes (l'intersection)des deux histogrammes V et Q. Un avantage de cette fonction est qu'elle n�eglige explicitement lespixels du fond qui peuvent apparâ�tre dans l'histogramme test Q mais pas dans l'histogrammede la base V . Cette fonction n'implique pas un lourd niveau de calcul car seulement deuxop�erations (minimum et addition) sont n�ecessaires par cellule d'histogramme. La complexit�eest lin�eaire par rapport au nombre C de cellules d'histogramme : O(C).Dans leur travail original, Swain et Ballard reportent la n�ecessit�e d'une distribution �eparse 1a�n de discriminer des objets. Nos exp�erimentations ont v�eri��e ce r�esultat. Une telle distributionpeut être obtenue par l'utilisation d'histogrammes �a haute dimension. Dans ce cas il faut faireun compromis entre la possibilit�e de discriminer des objets et la stabilit�e par rapport auxperturbations [Cal 93]. Un deuxi�eme inconv�enient de la fonction d'intersection est que toutes lescellules d'histogrammes sont trait�ees de mani�ere �egale, impliquant l'�equiprobabilit�e des cellules.1: sparse distribution



5.1. Fonctions de comparaison d'histogrammes 53Une r�epartition appropri�ee de chaque axe d'histogrammes peut être utilis�ee (par exemple enutilisant une r�epartition logarithmique) ce qui est souvent instable. C'est �a dire que les cellulesd'histogrammes ne peuvent pas être suppos�ees de fa�con �equiprobable dans le cas g�en�eral deshistogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs.Pour r�esoudre le probl�eme d'�equiprobabilit�e de cellules, Ennesser et Medioni [Enn 93] pro-posent une pond�eration de la fonction d'intersection par des poids wi pour chaque cellule. Cepoids wi doit être choisi proportionnel �a l'importance d'une couleur particuli�ere (ou d'une cel-lule d'histogramme i). Si l'histogramme moyen A = [iai est connu il peut être utilis�e pour lad�e�nition des fonctions pond�er�ees d'intersection :\we(Q;V ) = Xi 1ai min(qi; vi) (5.82)\mo(Q;V ) = Xi viai min(qi; vi) (5.83)Pour \we(Q;V ) le poids wi = 1ai est inversement proportionnel �a l'occurrence de la celluled'histogramme i. Ce poids peut être vu comme indication de l'importance de la cellule i. Pourle deuxi�eme cas de \mo(Q;V ) le poids wi = miai prend en compte l'importance de la celluleainsi que le nombre d'occurrences dans l'histogramme mod�ele V . L'application de ces fonctionsd'intersection pond�er�ees peut am�eliorer la discrimination d'objets. Cependant ces fonctions sontmoins stables pour les cellules i ayant un petit nombre de ai (la stabilit�e est examin�ee dans lasection 5.2).Stricker [Str 92] propose une autre fonction de comparaison m(Q;V ), �equivalente �a la fonc-tion d'intersection normalis�ee par la taille d'histogrammes. Stricker introduit la fonction suivantem(Q;V ) : m(Q;V ) = 1� d(Q;V )s(Q) + s(V ) (5.84)avec d(Q;V ) = Xi jjqi � vijj (5.85)s(Q) = d(Q; 0) =Xi qi (5.86)Il est possible de montrer que la fonction m(Q;V ) est �equivalente �a l'intersection normalis�eepar la somme des tailles d'histogrammes s(Q) + s(V ) :s(Q) + s(V ) = Xi qi +Xi vi= 2Xi min(qi; vi) +Xi jjqi � vijj= 2 \ (Q;V ) + d(Q;V )() s(Q) + s(V )� d(Q;V ) = 2 \ (Q;V )() m(Q;V ) = 2 \ (Q;V )s(Q) + s(V ) 2



54 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammes5.1.2 Distances quadratiquesLes distances quadratiques entre deux histogrammes V et Q peuvent être �ecrites en utilisantune matrice carr�ee de poidsW . La matriceW prend en compte les relations entre les di��erentescellules d'histogrammes : quad(Q;V ) = (Q� V )TW (Q� V ) (5.87)Un cas sp�ecial est constitu�e par la somme des carr�es des distances SSD, souvent utilis�eesdans le domaine du traitement du signal (avec W la matrice d'identit�e) :SSD(Q;V ) =Xi (qi � vi)2 (5.88)Un choix sensible de la matrice W est l'inverse de la matrice de covariance de cellulesd'histogrammes. Cette matrice de covariance mod�elise l'importance de chaque cellule et lesd�ependances entre les di��erentes cellules. Ce cas sp�ecial est appel�e la distance de Mahalanobis. Siles di��erentes cellules d'histogrammes sont ind�ependantes les unes des autres, alors les �el�ementsde la diagonale de la matriceW ne sont pas nuls. Cela correspond �a un cas sp�ecial de la distancede Mahalanobis appel�ee maha(Q;V ) par la suite :maha(Q;V ) =Xi (qi � vi)2�2i (5.89)avec �2i la variance de la cellule d'histogramme i. Comme mentionn�e plus haut, l'�equation5.87 permet l'introduction des relations entre les di��erentes cellules d'histogrammes. Cela peutêtre fait en utilisant l'inverse de la matrice de covariance enti�ere comme matrice W . D'autrespossibilit�es du choix de la matrice W = (wij) incluent [Haf 95] :wij = 1� dijmaxij(dij) (5.90)wij = e��( dijmaxij(dij) )2 (5.91)avec dij la distance euclidienne (ou une autre distance) entre deux cellules d'histogramme i etj. En consid�erant ces relations simples, nous pouvons obtenir des r�esultats stables en sacri�antpour cette stabilit�e la diminution de la discrimination d'objets di��erents. Si la matrice de cova-riance peut être estim�ee, la distance de Mahalanobis est favoris�ee. Une autre id�ee int�eressanteest l'utilisation de la matrice d'information de Fisher comme matrice W .La complexit�e des distances quadratiques quad (�equation 5.87) est g�en�eralement O(C2)avec C le nombre de cellules d'histogramme. La complexit�e exacte d�epend de la matrice W .En particulier, la complexit�e de SSD (�equation 5.88) et de la distance de Mahalanobis maha(�equation 5.89) est lin�eaire par rapport au nombre C de cellules : O(C). N�eanmoins, le calculde ces deux fonctions est plus lourd que celui de la fonction d'intersection car SSD utilise troisop�erations par cellule d'histogramme (soustraction, multiplication et addition) et la distance deMahalanobis maha utilise quatre op�erations par cellule (soustraction, multiplication, divisionet addition).



5.1. Fonctions de comparaison d'histogrammes 555.1.3 Statistiques �2La m�ethode formelle de statistiques pour d�eterminer si deux distributions sont di��erentesest le test �2. Ayant l'hypoth�ese nulle que deux ensembles de donn�ees (des histogrammes) sonttir�es de la même population (par exemple des mesures du même objet) le but est de d�emontrerl'hypoth�ese nulle. D�emontrer l'hypoth�ese nulle prouve que les histogrammes ont �et�e tir�es dedi��erentes distributions. S'il n'est pas possible de d�emontrer l'hypoth�ese nulle, les histogrammessont consistants et pourraient être tir�es de la même population. Le test �2 est alors un test deconsistance de deux histogrammes.Dans le contexte d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs, nous employonsseulement les statistiques �2 sans utiliser la fonction de probabilit�e de �2. Les statistiques �2 sontutilis�ees pour calculer la \dissemblance" d'histogrammes. Deux di��erents calculs des statistiques�2 sont consid�er�es dans la th�ese [Pre 92]. Le premier { �2v(Q;V ) { suppose la connaissance exactede l'histogramme mod�ele V : �2v(Q;V ) =Xi (qi � vi)2vi (5.92)Un deuxi�eme calcul { �2qv(Q;V ) { compare deux histogrammes observ�es (aucun n'est d�eriv�eth�eoriquement). Cette deuxi�eme statistique �2 apparâ�t plus appropri�ee dans notre contextecar nous ne supposons par la connaissance exacte de l'histogramme mod�ele V . �2qv(Q;V ), d�e�nipar : �2qv(Q;V ) =Xi (qi � vi)2qi + vi (5.93)Les exp�erimentations montrent, pour la plupart des cas, une meilleure reconnaissance parces statistiques �2 que par les autres fonctions de comparaison. Malheureusement, ces deuxstatistiques �2 ne sont pas m�etriques car l'in�egalit�e triangulaire n'est pas satisfaite. Pour voircela le cas d�eg�en�er�e des histogrammes d'une cellule est consid�er�e : A = (a) et C = (c). Pourtous les histogrammes d'une cellule B = (b) avec a < b < c, l'in�egalit�e suivante est vraie (quicorrespond au contraire de l'in�egalit�e triangulaire d'une m�etrique) :�2qv(A;B) + �2qv(B;C) < �2qv(A;C) (5.94)�Etant donn�e que les statistiques �2 donnent les meilleurs r�esultats de reconnaissance, nousintroduisons une fonction modi��ee qui est m�etrique. En supposant la connaissance d'un histo-gramme moyen A = [iai une fonction de comparaison peut être d�e�nie :�2av(Q;V ) =Xi (qi � vi)2ai (5.95)Cette fonction donne des taux de reconnaissance �elev�es (par rapport aux autres fonctions)mais pas la même qualit�e de r�esultats que les statistiques �2 originales.La complexit�e des trois statistiques �2 est O(C) avec C le nombre de cellules d'histogrammes.Le nombre d'op�erations par cellule est cinq pour �2qv et quatre pour �2v et �2av .



56 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammes5.1.4 Indexation e�cace d'histogrammesLes fonctions introduites de comparaison poss�edent une complexit�e pour la comparaison dedeux histogrammes de O(C), C le nombre de cellules (une complexit�e de O(C2) �etait obtenuepour les distances quadratiques quad, qui ne sont pas consid�er�ees dans la discussion suivante).La table 5.1 montre des fr�equences typiques de cinq di��erentes fonctions pour la comparaisond'histogrammes de 4096 cellules. La table montre qu'entre 500 et 2000 histogrammes peuventêtre compar�es par seconde.fonction de comparaison \ �2v �2qv SSD mahafr�equence [Hz] 1827 1241 845 1767 623Tab. 5.1 { Des fr�equences typiques pour la comparaison d'histogrammes avec 4096 cellules. Lesfr�equences ont �et�e obtenues pour les exp�erimentations de la section 6.3 sur une Silicon Indy200 MHzA côt�e de la complexit�e de la comparaison de deux histogrammes, il est aussi important dediscuter la complexit�e d'indexation d'une grande base de donn�ees. Cette discussion est impor-tante, par exemple dans le contexte de l'acc�es aux bases d'images par leur contenu. L'acc�es auxbases d'images est motiv�e par le fait qu'il est impraticable (et coûteux en niveau du temps) dem�emoriser des mots cl�es d'une mani�ere manuelle pour chaque image de la base. Un algorithmecouramment employ�e pour l'acc�es aux bases d'images est l'algorithme des histogrammes decouleurs de Swain et Ballard (la version originale ou une version am�elior�ee).En calculant pour chaque image de la base un histogramme multidimensionnel, l'acc�es �ala base d'images est un probl�eme d'indexation dans une base d'histogrammes. En supposantune complexit�e de O(C) pour la comparaison de deux histogrammes avec C cellules et enappliquant une recherche lin�eaire sur la base de N histogrammes, la complexit�e d'\indexation"est O(C �N). Cette complexit�e n'est pas acceptable pour les grandes bases de donn�ees. Il estsouhaitable d'obtenir une recherche logarithmique de la base ayant une complexit�e O(C log(N)).En principe deux types de m�ethodes s'appliquent :{ Organisation de la base d'histogrammes dans une structure d'arbre (ou structure simi-laire).{ Indexation de la base d'histogrammes par une table de hachage. L'issue majeure est detrouver des indices appropri�es.La premi�ere m�ethode, l'organisation de la base d'histogrammes dans une structure d'arbre,s'appuie classiquement sur une m�etrique comme fonction de comparaison (les statistiques �2 nesont pas m�etriques, voir section 5.1.3). En supposant une fonction m�etrique de comparaison, denombreux algorithmes existent pour l'organisation d'une base de donn�ees dans une structured'arbre.La deuxi�eme possibilit�e est plus int�eressante car un indice d'histogrammes doit coder desinformations importantes sans être instable. Un exemple est l'application des moments d'his-togrammes comme la moyenne d'un histogramme [Haf 95]. Tous les algorithmes de r�eductionde dimension peuvent être appliqu�es pour l'extraction d'indices comme par exemple l'analysede discriminants lin�eaires ou la transformation de Karhunen{Loeve. Comme le premier type dem�ethode, ce deuxi�eme s'appuie sur le fait que la fonction de comparaison est m�etrique.



5.1. Fonctions de comparaison d'histogrammes 57En utilisant une distance quadratique ou une fonction d'intersection, les deux types de m�e-thodes sont utilisables. De nombreux algorithmes standards existent mais ne seront pas discut�esplus en d�etail. Malheureusement, les statistiques �2 ne sont pas m�etriques (voir section 5.1.3) etrendront l'application d'un algorithme standard di�cile. Un algorithme sp�eci�que pour organi-ser la base d'histogrammes est alors propos�e. L'id�ee est le calcul d'une pyramide d'histogrammespour chaque histogramme de la base. Plus pr�ecis�ement, le premier histogramme de la pyramideest calcul�e directement �a partir d'images avec la r�esolution maximale souhait�ee. L'histogrammedu niveau suivant est calcul�e sur la base du premier histogramme, en r�eduisant la r�esolution dechaque axe d'histogramme par un certain facteur (comme par exemple par un facteur de 2).Les pyramides d'histogrammes peuvent être calcul�ees avant l'acc�es �a la base. Pendant l'acc�es,un algorithme de branche-et-limite est appliqu�e �a la base de la pyramide d'histogrammes. Pourl'application de cet algorithme il faut alors d�e�nir une limite inf�erieure et une limite sup�erieure.Le volume de calcul de l'algorithme d�epend de la qualit�e de ces limites. Comme la qualit�e delimites ne peut être assur�ee pour une base particuli�ere d'histogrammes, le calcul de la com-plexit�e moyenne de l'algorithme n'est pas possible. N�eanmoins, la limite inf�erieure et la limitesup�erieure sont donn�ees et sont exactes, au sens o�u l'histogramme de statistique minimale �2qvest trouv�e. Les limites sont optimales car il n'existe ni une limite sup�erieure plus petite ni unelimite inf�erieure plus grande.Limite inf�erieure de �2qv :Pour l'application d'un algorithme de branche-et-limite une limite inf�erieure est n�ecessaire.Sans perte de g�en�eralit�e, deux histogrammes avec seulement deux cellules chacun sont consid�e-r�es : A = a0 [ a1 et B = b0 [ b1. Pour chaque histogramme le niveau suivant de la pyramided'histogramme est donn�e par : A0 = [a0 + a1] et B0 = [b0 + b1]. Les deux histogrammes A0 etB0 contiennent une seule cellule. La question essentielle est d'obtenir une limite inf�erieure pourla comparaison de A et B par la comparaison de A0 et B0. Nous allons montrer que la limiteinf�erieure est donn�ee par : �2(A0; B0) � �2(A;B) (5.96)Il faut montrer que :�2([a0 + a1]; [b0 + b1]) � �2(a0; b0) + �2(a1; b1)Preuve : (a0 + a1 � b0 � b1)2a0 + a1 + b0 + b1 � (a0 � b0)2a0 + b0 + (a1 � b1)2a1 + b1((a0 � b0) + (a1 � b1))2(a0 + b0) + (a1 + b1) � (a0 � b0)2(a1 + b1) + (a1 � b1)2(a0 + b0)(a0 + b0)(a1 + b1)Avec les substitutions suivantes : � = a0 � b0; � = a1 � b1;  = a0 + b0 et � = a1 + b1,l'�equation devient : (�+ �)2� � (�2� + �2)( + �)



58 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammes2��� � �22 + �2�22(a20 � b20)(a21 � b21) � (a1 � b1)2(a0 + b0)2 + (a0 � b0)2(a1 + b1)Pour ai + bi = 0 pour i = 1 ou i = 2, le côt�e gauche est z�ero. Pour ai + bi > 0 pour i = 1; 2l'�equation devient : 8a0a1b0b1 � 4a21b20 + 4a20b210 � 4(a1b0 � a0b1)2 2Remarque : dans le cas de a0 = b0 = 0, l'�egalit�e de l'�equation 5.96 est satisfaite, indiquantqu'aucune limite inf�erieure plus grande n'existe.Limite sup�erieure de �2qv :La limite sup�erieure est donn�ee par (utilisant s(A) = P ai comme taille de l'histogrammeA) : s(A0) + s(B0) � �2qv(A;B) (5.97)Il faut montrer que : a0 + a1 + b0 + b1 � �2(a0; b0) + �2(a1; b1)ce qui est directement donn�e par (i = 1; 2) :(ai + bi)2 � (ai � bi)2(ai + bi) � (ai � bi)2ai + bi 2Remarque : en g�en�eral aucune limite sup�erieure plus petite n'existe car l'�egalit�e de l'�equation5.97 peut être obtenue dans le cas de a1 = b0 = 0.5.2 Stabilit�e des fonctions de comparaison d'histogrammesLa section examine la stabilit�e des di��erentes fonctions de comparaison d'histogrammesintroduites par la section pr�ec�edente 5.1. La stabilit�e des fonctions par rapport aux changementsd'histogrammes est une condition n�ecessaire �a l'utilit�e de la comparaison d'histogrammes pour lareconnaissance d'objets. Ces changements d'histogrammes peuvent être caus�es par des variationsd'apparence d'objets ou par des sources diverses de perturbation, comme le bruit d'image et leou.Dans les exp�erimentations huit di��erentes fonctions sont compar�ees :{ trois statistiques �2 (section 5.1.3) : �2v, �2qv et la fonction modi��ee �2av,{ deux distances quadratiques (section 5.1.2) : SSD et maha et



5.2. Stabilit�e des fonctions de comparaison d'histogrammes 59{ trois fonctions d'intersection (section 5.1.1) : \, \we et \mo.A�n de comparer les di��erentes fonctions de comparaison, une mesure normalis�ee dnormest calcul�ee pour chaque fonction. La normalisation utilise la valeur optimale opt et la valeurmoyenne av de chaque fonction. La valeur moyenne av est calcul�ee �a partir d'un grand nombred'histogrammes (378 pour l'exp�erimentation de la rotation d'image et 500 pour les exp�erimen-tations du bruit et du ou). La valeur draw d'une fonction de comparaison est normalis�ee enutilisant opt et av par l'�equation suivante :dnorm = draw � optav � opt � 0:5 (5.98)C'est �a dire que dnorm = 0:0 correspond �a la valeur optimale opt de la fonction de compa-raison et dnorm = 0:5 correspond �a la valeur moyenne av.Pour les exp�erimentations de reconnaissance, une valeur de dnorm � 0:1 est typiquementsu�sante pour l'identi�cation d'objets. En pr�esence de changements importants il est di�ciled'atteindre cette valeur basse. Une valeur de dnorm � 0:2 est souvent appropri�ee pour obtenirl'objet correct d�es les premi�eres correspondances (par exemple dans les premiers 5% de la base).Pour l'analyse suivante de stabilit�e, ces deux valeurs sont utilis�ees comme r�ef�erences (dnorm � 0:1et dnorm � 0:2). Les valeurs exactes de ces r�ef�erences n'inuencent que l�eg�erement l'analyse destabilit�e car la stabilit�e relative entre les di��erentes fonctions de comparaison est examin�eeplutôt que la stabilit�e \absolue". Plus importante que la stabilit�e absolue est la possibilit�e dediscriminer di��erents objets par la comparaison d'histogrammes. Le chapitre 6 se consacre �a cesujet.Les valeurs de pixels (des niveaux de gris ou des couleurs) peuvent être interpr�et�ees commeles caract�eristiques d'image les plus locales (et les plus instables). Comme la stabilit�e de dif-f�erentes fonctions de comparaison est analys�ee, les niveaux de gris ont �et�e choisis en tant quecaract�eristiques locales appropri�ees { c'est �a dire instables. Ce choix est motiv�e par le souhaitde s�eparer la stabilit�e li�ee �a la fonction de comparaison de la stabilit�e li�ee �a la robustesse descaract�eristiques locales, comme par exemple la stabilit�e de d�eriv�ees Gaussiennes ou de �ltres deGabor. Les sections suivantes montrent les r�esultats pour deux di��erentes r�esolutions : r�esolutionde 256 cellules d'histogramme (chaque cellule correspond �a un niveau de gris, toujours montr�e �agauche dans les �gures 5.2, 5.4 et 5.6) et r�esolution de 8 cellules d'histogramme (chaque cellulecorrespond �a 32 niveaux de gris, toujours montr�e �a droite dans les �gures).Les sections suivantes visualisent les r�esultats par des graphes. Pour chaque changement exa-min�e (bruit additif Gaussien, ou et rotation d'image), six graphes sont montr�es dans les �gures5.2, 5.4 et 5.6. Les colonnes de gauche montrent les r�esultats des histogrammes de niveaux de grisde r�esolution enti�ere (256 cellules) et les colonnes de droite correspondent �a la r�esolution r�eduitede 8 cellules. Les deux graphes de la même ligne de ces �gures correspondent �a un ensembleparticulier de fonctions de comparaison. L'axe vertical d'un graphe montre la mesure normalis�eednorm dans l'intervalle [0:0; 0:5]. Comme r�ef�erence, le graphe de \changements d'histogramme"est toujours inclu et correspond aux changements e�ectifs d'histogrammes (par exemple dansla �gure 5.2 (a), le graphe de r�ef�erence montre un changement absolu d'histogramme entre 0.0(pas de changement) et 0.35 (35% de changements)).La section suivante 5.2.1 examine la stabilit�e par rapport au bruit additif Gaussien et la



60 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammessection 5.2.2 par rapport au ou. La section 5.2.3 examine la stabilit�e en pr�esence de rotationd'image. Les notations suivantes sont employ�ees plus loin :{ statistiques �2 : chsone pour �2v, chstwo pour �2qv et chsav pour �2av (voir section 5.1.3),{ fonctions d'intersection : intersection pour \, inter We pour \we et inter Mo pour \mo (voirsection 5.1.1),{ distances quadratiques : SSD pour SSD et maha pour maha (voir section 5.1.2).5.2.1 Stabilit�e par rapport au bruit GaussienPour examiner la stabilit�e de di��erentes fonctions de comparaison par rapport au bruit addi-tif Gaussien, 500 images ont �et�e choisies arbitrairement dans notre base d'images. A chaque pixelde ces images, du bruit Gaussien de moyenne z�ero et d�eviation standard de � = 0:5; 1; 1:5; : : : 20est ajout�e. La �gure 5.1 montre une image avec du bruit additif Gaussien de � = 5; 10; 15 et 20.Dans notre exp�erimentation, l'histogramme de l'image originale (sans bruit Gaussien) est com-par�e aux histogrammes des images bruit�ees. Dans les graphes de la �gure 5.2, l'axe horizontalcorrespond �a la d�eviation standard de � du bruit additif Gaussien et l'axe vertical correspond�a la mesure normalis�ee dnorm (voir �equation 5.98). Chaque point de ces graphes est la moyennedes mesures normalis�ees, obtenues pour 500 images bruit�ees. Comme mentionn�e plus haut, legraphe de changements absolus d'histogrammes (moyenne de 500 histogrammes) est montr�ecomme r�ef�erence.
Fig. 5.1 { Stabilit�e par rapport au bruit additif Gaussien : une de 500 images sans bruit Gaussien(�a gauche) et avec du bruit Gaussien de � = 5; 10; 15; 20 (de gauche �a droite)Le premier r�esultat est que les histogrammes de r�esolution 8 sont plus stables que les histo-grammes de r�esolution 256 ind�ependamment de la fonction de comparaison (voir �gure 5.2). Cer�esultat semble clair, mais il n'est pas seulement obtenu pour les valeurs brutes de fonctions decomparaison mais pour les mesures normalis�ees dnorm. Autrement dit, pour le cas de r�esolutionde 8 cellules, les valeurs de fonctions de comparaison varient moins relativement �a la valeurmoyenne av, calcul�ee s�epar�ement pour les r�esolutions de 8 et de 256. Ce r�esultat indique queles histogrammes de r�esolution plus faible sont plus stables au bruit additif Gaussien.La premi�ere ligne de la �gure 5.2 montre les r�esultats des statistiques �2. Les r�esultatsobtenus sont stables pour l'ensemble des trois statistiques �2 car les mesures normalis�ees dnormrestent toujours en dessous de 0:2 et même en dessous de 0:1 pour des grandes valeurs de �. Enparticulier, �2v donne les meilleurs r�esultats en comparaison avec la totalit�e des huit mesures.La deuxi�eme ligne de la �gure 5.2 montre les graphes de trois fonctions d'intersection. Lesr�esultats sont stables (pour la r�esolution de 256 la mesure normalis�ee reste en dessous de 0:1
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(e) (f)Fig. 5.2 { Stabilit�e par rapport au bruit Gaussien. Commentaires, se reporter �a la section 5.2.1



62 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammespour � � 5). N�eanmoins, les r�esultats sont moins bons que pour les statistiques �2. \we obtientdes r�esultats sup�erieurs aux autres fonctions d'intersection. \ est sup�erieur �a \mo.La troisi�eme ligne de la �gure 5.2 montre les r�esultats de deux distances quadratiques (dela somme des carr�es des distances SSD (�equation 5.88) et la distance de la distance de Maha-lanobis maha (�equation 5.89). SSD montre une bonne stabilit�e en pr�esence de bruit Gaussien(comparable �a �2qv et �2av). La distance de Mahalanobis montre aussi un comportement stablepour des petites valeurs de �. Pour les grandes valeurs de �, la distance de Mahalanobis devientinstable en particulier pour la haute r�esolution de 256 (�gure 5.2 (e)). Une bonne stabilit�e estobtenue par la r�esolution basse de 8. La d�egradation observ�ee pour la r�esolution de 256 est dueau fait que l'estimation des variances �2i (n�ecessaire pour le calcul de la distance de Mahalanobis,voir �equation 5.89) n'a pas consid�er�e le bruit Gaussien. L'estimation de variances est toujoursd�elicat pour l'application de la distance de Mahalanobis car le calcul de cette distance inclut ladivision par les variances estim�ees. La distance de Mahalanobis est typiquement moins stableque la somme des carr�es des distances SSD.S'appuyant sur cette premi�ere exp�erimentation, nous pouvons r�esumer que la statistique �2vdonne les r�esultats les plus stables, suivi par �2qv, �2av et SSD. La distance de Mahalanobis peutêtre stable si les variances sont estim�ees de mani�ere robuste. Les trois fonctions d'intersectiondonnent des r�esultats acceptables mais moins stables que les autres fonctions de comparaison.5.2.2 Stabilit�e en pr�esence de ouUne deuxi�eme exp�erimentation examine la stabilit�e des fonctions de comparaison par rapportau �ltrage r�ep�et�e par la moyenne 2, utilisant un masque de 3 � 3. Ce �ltrage peut être utilis�ecomme fonction de lissage et peut être vu comme simulation de ou d'image, du �a une mauvaisemise au point 3. A�n d'augmenter l'e�et de mauvaise mise au point, le �ltrage est r�ep�et�e plusieursfois pour la même image. La �gure 5.3 montre une image et di��erentes versions �ltr�ees de l'image.Comme dans l'exp�erimentation pr�ec�edente, 500 images d'objets sont utilis�ees.
Fig. 5.3 { Stabilit�e par rapport au ou : une de 500 images �ltr�ees plusieurs fois par une masquede 3� 3 : 2; 4; 7 et 10 foisComme introduit plus haut, la mesure normalis�ee dnorm est utilis�ee pour rendre les fonctionscomparables. L'axe vertical des graphes de la �gure 5.4 correspond �a la mesure normalis�ee dnorm.L'axe horizontal de ces graphes montre le nombre d'applications du �ltre (op�eration de ou).Les graphes 5.4(a) et (b) montrent les r�esultats des statistiques �2. Comme dans la premi�ereexp�erimentation, �2v donne les r�esultats les plus stables, relativement aux autres fonctions. Les2: mean{�ltering3: defocusing
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(e) (f)Fig. 5.4 { Stabilit�e par rapport au ou. Commentaires, se reporter �a la section 5.2.2



64 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammesr�esultats de �2qv sont stables pour la r�esolution de 8 et raisonnablement stables pour la r�esolutionde 256 (les deuxi�emes meilleurs r�esultats). Cette fois �2av produit des r�esultats moins stablesque �2qv pour la r�esolution de 256. Les r�esultats de �2av pour la r�esolution de 8 sont l�eg�erementmeilleurs que ceux de �2qv.Les graphes 5.4(c) et (d) montrent les r�esultats des fonctions d'intersection. Dans le cas der�esolution de 256 un seul �ltrage cause une augmentation signi�cative des valeurs de di��erentesfonctions d'intersection. Cela est dû aux changements d'histogrammes, montr�es par le graphede r�ef�erence (\changes in the histogram") ainsi qu'�a la d�ependance directe des fonctions d'inter-section de ces changements. Dans les deux graphes 5.4(c) (r�esolution = 256) et (d) (r�esolution= 8) les deux fonctions \ et \mo donnent des r�esultats tr�es similaires. \we obtient des r�esultatsmoins bons.Les graphes 5.4(e) et (f) montrent les r�esultats des distances quadratiques. Ces deux dis-tances se comportent de fa�con tr�es similaire. La stabilit�e obtenue est tr�es haute pour la r�esolutionde 8 et comparable aux r�esultats de �2qv et �2av. Dans le cas de la haute r�esolution de 256, lamesure normalis�ee dnorm reste en dessous de 0:1 jusqu'�a trois �ltrages et en dessous de 0:2 jus-qu'�a 7 �ltrages. Ces r�esultats sont meilleurs que ceux des fonctions d'intersection, mais moinsbons que ceux de �2v.En conclusion, les statistiques �2 donnent les r�esultats les plus stables. Plus pr�ecis�ement �2vfournit les meilleurs r�esultats. Les deuxi�emes meilleurs r�esultats sont obtenus par �2qv, �2av etSSD. maha donne des r�esultats l�eg�erement inf�erieurs. Les r�esultats les moins bons sont donn�espar les fonctions d'intersection avec \ et \mo, typiquement sup�erieurs aux r�esultats de \we.5.2.3 Stabilit�e par rapport aux rotations d'imageCette section pr�esente une �evaluation de la stabilit�e des histogrammes de niveaux de grisen pr�esence de rotations d'image. Th�eoriquement, les histogrammes de niveaux de gris sontinvariants par rapport aux rotations d'image (en utilisant un support circulaire pour le calculd'histogrammes). �Etant donn�e le bruit et la forme rectangulaire de pixels, les changementsobserv�es de ces histogrammes sont importants. Le graphe de changements d'histogrammes dela �gure 5.6 (a) montre un changement (pour la r�esolution = 256) entre 13% et 20%. Pour lar�esolution de 8 (�gure 5.6 (b)) ces changements sont moins importants (en dessous de 10%).Dans le cas de haute r�esolution, les changements correspondants �a un bruit additif Gaussiend'approximativement � = 5 et 8.
Fig. 5.5 { 5 rotations d'un de 21 objetsDans cette exp�erimentation, 18 images tourn�ees de 21 objets sont utilis�ees. La �gure 5.5montre 5 rotations d'un objet. Les rotations sont d'une di��erence approximative de 20�. L'axevertical des graphes de la �gure 5.6 montre l'angle de rotation entre une image de r�ef�erence et



5.2. Stabilit�e des fonctions de comparaison d'histogrammes 65une image test du même objet. Chacune des 18 images tourn�ees d'un objet est utilis�ee commeimage de r�ef�erence. Chaque point d'un graphe correspond alors �a la moyenne de 18� 21 = 378images.
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 256)

changes in the histogram
chsone
chstwo
chsav

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 8)

changes in the histogram
chsone
chstwo
chsav

(a) (b)
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 256)

changes in the histogram
intersection

inter_We
inter_Mo

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 8)

changes in the histogram
intersection

inter_We
inter_Mo

(c) (d)
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 256)

changes in the histogram
SSD

maha

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 50 100 150 200 250 300

no
rm

al
iz

ed
 m

ea
su

re
m

en
t

angle of image plane rotation

Graylevel histogram (resolution = 8)

changes in the histogram
SSD

maha

(e) (f)Fig. 5.6 { Stabilit�e par rapport aux rotations d'image. Commentaires se reporter �a la section5.2.3La premi�ere ligne de la �gure 5.6 montre les r�esultats obtenus par les statistiques �2. Dans



66 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammesle cas de haute r�esolution, les r�esultats de �2v sont meilleurs que ceux de �2qv. Pour cette exp�eri-mentation, �2av donne des r�esultats moins stables (n�eanmoins, les troisi�emes meilleurs r�esultatsavec SSD et maha). Dans le cas de basse r�esolution de 8, �2v donne de meilleurs r�esultats et lesdeux autres fonctions donnent des r�esultats l�eg�erement inf�erieurs.La deuxi�eme ligne de la �gure 5.6 montre que les fonctions d'intersection donnent des r�e-sultats instables. La meilleure des fonctions d'intersection est l'intersection non{pond�er�ee \.\mo donne des r�esultats moins stables et \we donne les r�esultats les plus instables de toutes lesfonctions.La troisi�eme ligne de la �gure 5.6 montre que les r�esultats de SSD et maha sont compa-rables aux r�esultats de �2av pour la haute r�esolution de 256. Dans le cas de basse r�esolution de 8seulement SSD donne des r�esultats stables (comparables avec �2av et �2qv). Pour la basse r�eso-lution, la distance de Mahalanobis maha fournit les r�esultats plus instables même si la mesurenormalis�ee dnorm reste en dessous de 0:2.Le r�esum�e de cette exp�erimentation est similaire aux r�esultats des deux premi�eres exp�e-rimentations (sections 5.2.1 et 5.2.2) : �2v donne les r�esultats les plus stables, suivi par SSD,�2av et �2qv. La distance de Mahalanobis est moins stable que les quatre premi�eres fonctions decomparaison. Les fonctions d'intersection donnent les r�esultats les plus instables (\ meilleursque \mo qui est sup�erieur �a \we).5.3 Stabilit�e de la comparaison d'histogrammes par rapport auxchangements de l'intensit�e d'�eclairageCette section d�ecrit une exp�erimentation de la stabilit�e de la comparaison d'histogrammespar rapport aux changements de l'intensit�e d'�eclairage. Comme dans la section pr�ec�edente 5.2,les di��erentes fonctions de comparaison doivent être �evalu�ees. En opposition �a la section pr�e-c�edente, il n'est pas judicieux d'utiliser des histogrammes de niveaux de gris car ces niveauxvarient de fa�con dramatique en pr�esence de changements de l'intensit�e d'�eclairage. �Etant donn�ece fait, des d�eriv�ees Gaussiennes sont utilis�ees. De plus, di��erentes techniques de normalisationdes r�eponses de �ltres sont appliqu�ees. En particulier, la normalisation par �energie, la norma-lisation par variance-moyenne et absence de normalisation sont examin�ees (voir la section 3.2pour les d�etails de techniques de normalisation).L'inuence et le succ�es de la normalisation d�ependent fortement des caract�eristiques dela cam�era employ�ee. Pour la plupart de nos exp�erimentations nous avons utilis�e la cam�eraCanon VCC1. Une analyse [Col 96] des caract�eristiques de la cam�era a montr�e que le contrôleautomatique du gain de cette cam�era maintient constantes la moyenne des niveaux de gris etaussi la variance de niveaux de gris. Des changements d'intensit�e de l'image enti�ere ne sont alorspas mesurables comme changements de l'image. Si le changement d'intensit�e est constant surl'image enti�ere il n'est pas n�ecessaire de normaliser les r�eponses de �ltres. N�eanmoins, comme lecontrôle du gain de la cam�era est global sur l'image enti�ere, des changements locaux d'intensit�edans l'image peuvent être caus�es par exemple par le fond, illustr�e par la �gure 5.7.A�n d'obtenir une plage importante de changements d'intensit�e d'�eclairage la cam�era digitalIndy-Cam, fournie avec une Silicon Graphics Indy, est utilis�ee. Typiquement, cette cam�era n'estpas appropri�ee �etant donn�e sa mauvaise qualit�e d'image. Par contre il est facile d'�eteindre lecontrôle automatique du gain pour cette exp�erimentation. Les caract�eristiques de la cam�era



Stabilit�e par rapport aux changements de l'intensit�e d'�eclairage 67
(a) (b)Fig. 5.7 { Deux images du même objet devant deux di��erents fonds. Des changements importantsde l'intensit�e locale peuvent être observ�essont montr�ees par la �gure 5.8. Ce graphe montre la relation entre la variance de niveaux degris et la moyenne de niveaux de gris de trois s�eries d'images.
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Fig. 5.8 { Les dynamiques de la cam�era Indy-Cam (cam�era digital de Silicon Graphics)Les s�eries d'images employ�ees de trois objets sont montr�ees dans la �gure 5.9 et dans les�gures B.1 et B.2 de l'appendice. Comme les r�esultats sont similaires pour l'ensemble de troiss�eries, les r�esultats d'une seule s�erie sont d�ecrits (voir �gure 5.9). Pendant la prise de s�eriesd'images, l'intensit�e d'�eclairage d'une lampe halog�ene �etait diminu�ee de fa�con continue. Uneimage d'intensit�e moyenne d'�eclairage est choisie comme image de r�ef�erence. Les nombres endessous des images de la �gure 5.9 montrent le niveaux de gris moyen de l'image enti�ere, rela-tivement �a l'image de r�ef�erenceComme mentionn�e plus haut, les histogrammes de niveaux de gris de la section pr�ec�edentene sont pas adapt�es au contexte de variations de l'intensit�e d'�eclairage. Cette section utilisealors des histogrammes bidimensionnels de la combinaison de �ltres Dx-Dy (premi�eres d�eriv�eesGaussiennes dans les directions x et y avec � = 2:0). La r�esolution est 32 cellules par axed'histogramme. Ces histogrammes sont typiques pour les exp�erimentations d�ecrites dans lechapitre 6.La �gure 5.10 montre l'application de plusieurs fonctions de comparaison d'histogrammes.L'axe horizontal montre le niveau de gris moyen des images de la �gure 5.9. L'axe vertical montre



68 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammes
0.03 0.23 0.81 0.82 1.0
1.29 1.43 1.58 2.11 2.22 2.33Fig. 5.9 { S�erie d'images de changement d'intensit�e d'�eclairage. Les nombres en dessous desimages correspondent aux niveaux de gris moyens par rapport �a l'image de r�ef�erencela mesure normalis�ee comme d�e�nie par l'�equation 5.98. A�n d'estimer la distance moyenne av,500 images d'objets ont �et�e utilis�ees. Plus pr�ecis�ement, la �gure 5.10 (a) montre l'applicationde �2q (chsone), (b) de �2qv (chstwo), (c) de �2av (chsav), (d) de \ (intersection), (e) de SSD (ssd),et (f) de maha (maha) (voir section 5.1 pour l'introduction des fonctions de comparaison).Chaque graphe de la �gure 5.10 montre l'application d'absence de (no) normalisation, de lanormalisation par �energie (eg) et de la normalisation par variance-moyenne (vg). Pour absencede normalisation le meilleur r�esultat est obtenu pour la statistique �2q, suivi par les r�esultats de�2qv, �2av, SSD et maha. Les r�esultats le moins bons sont obtenus pour la fonction d'intersection\. Les r�esultats de la normalisation par �energie et par variance-moyenne sont pratiquementidentiques. Pour ces deux techniques de normalisation, les r�esultats de �2q, �2qv, �2av, SSD etmaha sont tr�es similaires et les r�esultats de la fonction d'intersection \ sont moins bons.Pour les six fonctions de comparaison la normalisation par �energie et par variance-moyennestabilise les r�esultats de mani�ere signi�cative par rapport �a une absence de normalisation der�eponses de �ltres. A part la fonction de comparaison d'intersection \, la distance maximalereste pratiquement toujours en dessous de 0.1, ce qui correspond �a une bonne stabilit�e destechniques de normalisation par rapport aux changements de l'intensit�e d'�eclairage.Les r�esultats les moins bons sont obtenus pour les images d'intensit�e faible (intensit�e relative0.03 et 0.23). Cela peut être expliqu�e par la relation faible de signal-bruit de ces images. Pourtoutes les autres images la mesure normalis�ee est toujours proche de z�ero (sauf la fonctiond'intersection \ qui est l�eg�erement plus grande).Les r�esultats d�ecrits sont typiques pour ce type d'exp�erimentations. Les �gures B.1 et B.2de l'appendice montrent des r�esultats similaires, obtenus pour deux autres s�eries d'images. Laconclusion principale de cette exp�erimentation est que des r�esultats stables par rapport auxchangements de l'intensit�e d'�eclairage peuvent être obtenus par la normalisation des r�eponsesde �ltres par �energie ou par variance-moyenne. Les techniques de normalisation deviennentmoins stables pour des images de faible luminosit�e. Une instabilit�e comparable est attenduepour des images satur�ees, ce qui n'�etait pas examin�e par ces exp�erimentations. Les fonctionsde comparaison fournissent toutes des r�esultats stables (sauf la fonction d'intersection) et ellesmontrent des comportements similaires.
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(e) (f)Fig. 5.10 { Stabilit�e par rapport aux changements de l'intensit�e de la s�erie d'images de la �gure5.9 : (a) chsone: �2q, (b) chstwo : �2qv, (c) chsav : �2av, (d) intersection : \, (e) ssd, (f) maha :distance de Mahalanobis



70 Chapitre 5. Fonctions pour la comparaison d'histogrammes5.4 ConclusionCe chapitre a introduit des fonctions di��erentes de la comparaison d'histogrammes. L'analysedes ces fonctions est importante car la fonction d'intersection (propos�ee par Swain et Ballardpour la comparaison des histogrammes de couleurs [Swa 91]) poss�ede des limitations th�eoriquespour l'application dans le contexte d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs :a�n d'obtenir une s�eparation optimale de di��erents histogrammes, les mesures mk doivent être�equiprobables et distribu�ees grossi�erement. A côt�e de ces contraintes th�eoriques, nous avonsobserv�e un comportement instable de la fonction d'intersection en pr�esence de bruit additifGaussien, de ou et des rotations d'image. En pr�esence de changements de l'intensit�e d'�eclairage,la fonction d'intersection obtient les r�esultats les plus mauvais.Pour r�eduire les limitations de la fonction d'intersection nous avons propos�e des fonctions decomparaison de deux classes : les statistiques �2 et les distances quadratiques. En particulier, lesstatistiques �2 (la m�ethode propos�ee par la statistique pour la comparaison d'histogrammes)fournit des r�esultats stables par rapport �a tous les changements examin�es. L'utilisation desdistances quadratiques permet l'introduction de relations entre les di��erentes cellules d'histo-gramme, particuli�erement int�eressant en pr�esence de changements importants d'histogrammes.Deux versions de distances quadratiques ont �et�e propos�ees : la somme des carr�es des distancesSSD et la distance de Mahalanobis maha, qui ne consid�erent pas de relations entre les cellules.Les deux fonctions montrent un comportement plus stable que la fonction d'intersection.Les r�esultats de la section 5.2 peuvent être r�esum�es (analyse de stabilit�e par rapport aubruit additif Gaussien, au ou et aux rotations d'images) :{ �2v obtient les r�esultats les plus stables,{ �2qv, �2av et SSD donnent des r�esultats similaires et stables. Dans les cas particuliers, �2avdevient moins stable,{ la distance de Mahalanobis maha donne des r�esultats similaires �a SSD mais typiquementmoins stables. En particulier dans le cas de rotations d'image les r�esultats ont �et�e moinsstables,{ les trois fonctions d'intersection donnent les r�esultats les moins stables.La section 5.3 d�ecrit l'analyse de stabilit�e des fonctions de comparaison par rapport auxchangements de l'intensit�e d'�eclairage. Les r�esultats soulignent la stabilit�e des statistiques �2 etdes distances quadratiques. La fonction d'intersection \ fournit les r�esultats les moins stables.La section 5.3 n'examine pas seulement la stabilit�e des fonctions de comparaison mais aussi lastabilit�e de di��erentes techniques de normalisation de r�eponses de �ltres. Les exp�erimentationsmontrent une stabilit�e consid�erable en pr�esence de changements de l'intensit�e d'�eclairage enutilisant la normalisation par �energie ou par variance-moyenne.Ce chapitre a analys�e la complexit�e et la stabilit�e de di��erentes fonctions de comparaisond'histogrammes. Encore plus importante est la possibilit�e de discriminer di��erents objets dansle contexte de la reconnaissance d'objet. Le chapitre suivant d�ecrit des exp�erimentations dereconnaissance par comparaison d'histogrammes en pr�esence de variations d'apparence d'objets.Les changements d'apparences incluent des changements d'�echelle, des rotations dans le planimage et des changements de points de vue.
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Chapitre 6
Reconnaissance d'objets parcomparaison d'histogrammes

La comparaison d'histogrammes est une application directe des histogrammes multidimen-sionnels de champs r�eceptifs �a la reconnaissance d'objets. Le chapitre 5 a introduit di��erentesfonctions de comparaison d'histogrammes et analys�e leur stabilit�e par rapport �a des change-ments divers. Ce chapitre d�ecrit des exp�erimentations de l'identi�cation d'objets par comparai-son d'histogrammes, en pr�esence de rotations d'image, de variations d'�echelle, de changementsde point de vue et d'occultations partielles.Ce chapitre emploie les d�eriv�ees Gaussiennes suivantes (voir section 3.1.1) :{ Dx : premi�ere d�eriv�ee Gaussienne dans la direction x{ Dy : premi�ere d�eriv�ee Gaussienne dans la direction y{ Lap : op�erateur Laplacien{ G12 : �ltre Gaussien invariant �a la rotation d'image, fond�e sur des d�eriv�ees Gaussiennesd'ordre un et deuxDi��erentes combinaisons de ces �ltres sont employ�ees : deux combinaisons de �ltres va-riantes �a la rotation (Dx-Dy et Dx-Dy-Lap) et deux combinaisons de �ltres invariantes �a larotation (Mag-Lap et Mag-G12-Lap). Ce chapitre examine la performance de reconnaissance dedi��erentes combinaisons de �ltres ainsi que l'inuence de r�esolutions diverses d'histogrammes.



72 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesLa notation Dx-Dy-32, par exemple, correspond �a l'histogramme de la combinaison de �ltresDx-Dy d'une r�esolution de 32 cellules par axe d'histogramme. L'histogramme bidimensionnelcorrespondant contient alors 322 = 1024 cellules. �Etant donn�e la discr�etisation, chaque cellulecorrespond �a un intervalle de r�eponses du �ltre bidimensionnel Dx-Dy. Cet intervalle est appel�e\vecteur de mesures" mk.Comme dans le chapitre pr�ec�edent, nous utilisons les notations suivantes dans les �gurespour les di��erentes fonctions de comparaison d'histogrammes :{ statistiques �2 : chsone pour �2v, chstwo pour �2qv et chsav pour �2av (voir section 5.1.3),{ fonctions d'intersection : intersection pour \, inter We pour \we et inter Mo pour \mo (voirsection 5.1.1),{ distances quadratiques : SSD pour SSD et maha pour maha (voir section 5.1.2).La section 6.1 pr�esente un exemple de reconnaissance de 261 objets par comparaison d'histo-grammes. La section 6.2 d�ecrit la prise en compte des rotations d'image et la section 6.3 consid�eredes changements d'�echelle. Les exp�erimentations de la section 6.4 fournissent des r�esultats dereconnaissance en pr�esence de rotations d'image et de variations d'�echelle. La robustesse de lacomparaison d'histogrammes aux changements de point de vue est examin�ee dans la section6.5. Une exp�erimentation �a l'int�erieur d'une base de 103 objets, en pr�esence de changements depoint de vue, de rotations d'image et de variations d'�echelle est d�ecrite dans la section 6.6. Cettederni�ere section examine plus particuli�erement la robustesse de la comparaison d'histogrammesdans le cadre des occultations partielles. La consommation de m�emoire est discut�ee bri�evementpar la section 6.7. La section r�esume les r�esultats du chapitre.6.1 Un exemple de l'identi�cation d'objets par comparaisond'histogrammesA�n de montrer l'applicabilit�e de la comparaison d'histogrammes pour l'identi�cation d'ob-jets, une exp�erimentation dans une base de 261 objets est propos�ee. Le calcul de la base d'his-togrammes utilise une image par objet, correspondant �a une apparence particuli�ere d'un objet.Comme ensemble d'images tests nous utilisons di��erentes images des mêmes 261 objets, intro-duisant des changements d'apparence d'objets. En particulier, l'�echelle et le point de vue ont�et�e chang�es. La base de donn�ees se compose des objets suivants qui peuvent être trouv�es dansl'appendice A :{ 61 objets de notre base d'images | voir �gures A.1 et A.3{ 100 objets de la base d'images de Columbia | voir �gure A.6{ 100 objets de la base d'images a�eriennes de Marseille | voir �gures A.4 et A.5La base de donn�ees contient une seule image par objet. Pour chaque image nous calculonsun histogramme bidimensionnelDx-Dy-32 : premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans les directions xet y d'une r�esolution de 32 cellules par axe d'histogramme. Chaque histogramme contient alors322 = 1024 cellules. Pour la reconnaissance, ces histogrammes sont compar�es aux histogrammes



6.1. Un exemple de l'identi�cation d'objets par comparaison d'histogrammes 73d'images tests. Deux ensembles d'images tests ont �et�e utilis�es contenant chacun 261 images desmêmes objets. Les images de ces deux ensembles ont �et�e prises dans des conditions di��erentesde celles de la base de donn�ees. Le premier ensemble contient les changements suivants : 10� devariation du point de vue pour les images de la base de Columbia, la deuxi�eme s�erie d'imagesa�eriennes de Marseille (correspondant �a des variations de point de vue) et entre 10% et 15% dechangements d'�echelle pour les derniers 61 objets.fonction de comparaison \ \we \mo �2v �2qv �2av SSD mahareconnaissance 98.9 82.4 47.9 95.4 99.2 97.3 96.9 98.1erreurs 3 46 136 12 2 7 8 5Tab. 6.1 { R�esultats de reconnaissance d'une base de 261 objets et du premier ensemble d'imagestests. Cet ensemble contient entre 10% et 15% de changements d'�echelle et 10� de variationsdu point de vueLa table 6.1 montre les r�esultats de reconnaissance du premier ensemble d'images tests parles 8 di��erentes fonctions de comparaison. La meilleure reconnaissance de 99% est obtenuepar la statistique �2qv. Une qualit�e de r�esultat quasiment identique est donn�ee par la fonctiond'intersection \. Des r�esultats de reconnaissance au dessus de 95% sont fournis par les quatrefonctions maha, �2av, SSD et �2v. La fonction d'intersection pond�er�ee \we obtient un taux dereconnaissance de 82%. \mo ne donne pas un r�esultat satisfaisant.
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Fig. 6.1 { Comparaison d'histogrammes pour le premier ensemble d'images tests de 261 objets.Le taux de reconnaissance est montr�e en fonction du nombre de correspondances incluesEn n'utilisant pas uniquement la meilleure correspondance mais aussi les n premi�eres cor-respondances, on obtient le graphe de la �gure 6.1. L'axe horizontal montre le nombre de cor-respondances consid�er�ees pour le calcul du taux de reconnaissance. Le taux de reconnaissanceest montr�e par l'axe vertical. A�n d'obtenir un taux de reconnaissance de 100%, �2qv a besoinde 15 correspondances. SSD et \ ont besoin d'environ 20 correspondances et maha de 29 cor-respondances pour atteindre une reconnaissance de 100%. Pour ces quatre fonctions, le nombrede correspondances pour atteindre le taux de 100% est de l'ordre de 5% �a 11% de la taille dela base de donn�ees. �2v a besoin de 35 correspondances et �2av d�ej�a de 56 correspondances. Les



74 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesderni�eres fonctions \we et \mo (pas pr�esent�ees dans la �gure 6.1) ont besoin de plus de 100correspondances.Les taux de reconnaissance �elev�es de �2qv et \ de cette premi�ere exp�erimentation montrentl'applicabilit�e de la comparaison d'histogrammes pour l'identi�cation d'objets en pr�esence dechangements d'apparences d'objets. En particulier, l'objet correct �etait dans les premiers 5%de correspondances de �2qv.fonction de comparaison \ \we \mo �2v �2qv �2av SSD mahareconnaissance 95.0 66.67 38.3 86.2 96.2 90.4 84.3 92.0erreurs 13 87 161 36 10 25 41 21Tab. 6.2 { R�esultats de reconnaissance d'une base de 261 objets pour le deuxi�eme ensembled'images tests. Cet ensemble contient entre 20% et 30% de changements d'�echelle et 20� devariation du point de vueLa table 6.2 montre les r�esultats de reconnaissance du deuxi�eme ensemble de 261 imagestests. Cet ensemble test contient plus de changements que le premier ensemble : 20� de variationde point de vue pour les 100 objets de la base d'images de Columbia, la troisi�eme s�erie d'imagesa�eriennes de Marseille (avec des variations plus importantes de point de vue) et entre 20% et30% de changements d'�echelle des derniers 61 objets. Naturellement, les taux de reconnaissancede toutes les fonctions de comparaison sont inf�erieurs �a ceux du premier ensemble d'images tests.La table 6.2 montre un taux de reconnaissance de 96% pour �2qv indiquant une robustesse decette fonction aux changements importants d'�echelle et de point de vue. Le deuxi�eme meilleurr�esultat d'une reconnaissance de 95% est obtenu par \. Des taux de reconnaissance au dessusde 90% sont fournis par �2av et maha. Un taux de reconnaissance au dessus de 85% est donn�epar �2v et SSD. Comme pour le premier ensemble test, les fonctions d'intersection pond�er�eedonnent les r�esultats les moins bons de toutes les fonctions.
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Fig. 6.2 { Comparaison d'histogrammes pour le deuxi�eme ensemble d'images tests de 261 objets.Le taux de reconnaissance est montr�e en fonction du nombre de correspondances incluesComme pour le premier ensemble test, la �gure 6.2 montre le nombre de correspondancesn�ecessaires pour atteindre un taux de reconnaissance de 100%. Les fonctions d'intersection \ et



6.2. Identi�cation d'objets en pr�esence de rotations d'image 75�2qv requi�erent les nombres les plus petits. Les nombres de correspondances pour ces deux fonc-tions sont inf�erieurs de 10% �a la taille de la base de donn�ees. SSD | avec 49 correspondances| a besoin d'environ 20% de la taille de la base.Ces deux exp�erimentations initiales indiquent que la comparaison d'histogrammes consti-tue un moyen �able pour l'identi�cation d'objets. La meilleure fonction de comparaison �etait�2qv, suivie par la fonction d'intersection \. De bons r�esultats sont obtenus par la distance deMahalanobis maha, par la somme des distances carr�ees SSD, par �2av et par �2v. Par contre,les r�esultats des fonctions d'intersection pond�er�ee \we et \mo sont moins bons. Les sectionssuivantes vont montrer le traitement des changements d'apparence d'objet de fa�con explicite etappropri�ee.6.2 Identi�cation d'objets en pr�esence de rotations d'imageLa section d�ecrit des exp�erimentations de l'identi�cation d'objets en pr�esence de rotationsdans le plan image. Comme introduit dans la section 3.1.1, la r�eponse d'un �ltre Gaussiend'une rotation arbitraire peut être calcul�ee �a partir d'un ensemble �ni de �ltres Gaussiens. Enutilisant cette propri�et�e | appel�ee orientabilit�e des d�eriv�ees Gaussiennes | nous calculonsdes histogrammes de d�eriv�ees Gaussiennes de rotations arbitraires d'image �a partir d'une seuleimage d'objet. Cette propri�et�e n'existe pas seulement pour les d�eriv�ees Gaussiennes mais parexemple aussi pour les �ltres de Gabor (voir section 3.1.1 pour plus de d�etails).Dans cette section, nous appliquons quatre combinaisons de �ltres : Dx-Dy, Dx-Dy-Lap,Mag-Lap et Mag-G12-Lap. Les deux premi�eres combinaisons sont variantes �a la rotation et il fautles orienter aux rotations diverses de l'image. En utilisant l'orientabilit�e des d�eriv�ees, une seuleimage par objet est utilis�ee pour le calcul des r�eponses de �ltres de rotations arbitraires. Lesexp�erimentations ont montr�e qu'une di��erence entre les rotations calcul�ees de �� = 10�; 20�; 30�et 40� fournissent toutes des r�esultats tr�es similaires pour l'identi�cation des 22 objets employ�es.Comme ce r�esultat ne se g�en�eralise pas �a un ensemble arbitraire d'objets nous ne citons pasl'analyse de �� en d�etail. Pour la suite, nous supposons �� = 20� et calculons les r�eponsesde �ltres de 18 di��erentes rotations, plus pr�ecis�ement des angles de � = 0�; 20�; 40�; : : : ; 340�.Pour chacune des 18 r�eponses de �ltres orient�es d'une image, nous calculons un histogramme.Chaque objet est alors repr�esent�e par une collection de 18 histogrammes.Les deux autres combinaisons de �ltres (Mag-Lap etMag-G12-Lap) sont invariantes �a la rota-tion d'image. En opposition aux deux premi�eres combinaisons de �ltres nous pouvons utiliser unseul histogramme pour la repr�esentation d'un objet. Par cons�equent, le nombre d'histogrammesest r�eduit de mani�ere signi�cative. N�eanmoins, nous nous attendons �a une perte d'informationqui peut être importante pour l'identi�cation. Il est alors int�eressant de comparer les r�esultatsdes histogrammes invariants �a la rotation, �a ceux des histogrammes variants.La base de donn�ees contient 22 objets montr�es dans la �gure A.2 de l'appendice. Pour chaqueobjet, 18 di��erentes rotations ont �et�e prises. Les objets ont �et�e tourn�es devant la cam�era demani�ere �a ce que la di��erence entre chaque rotation soit approximativement 20�. Le supportd'histogrammes de cette section est circulaire a�n d'utiliser la même portion d'objet. La d�e-viation standard � de d�eriv�ees Gaussiennes �etait � = 2:0 et le rayon du support circulaire dechaque histogramme �etait 110� = 220 pixels. Chaque histogramme est alors calcul�e �a partird'approximativement 150.000 positions. La taille des images est 500� 500 pixels. Comme basede donn�ees nous avons choisi arbitrairement une image par objet. L'ensemble d'images tests



76 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammescontient toutes les 22� 18 = 396 images.Dans une premi�ere exp�erimentation nous examinons les r�esultats de la reconnaissance dequatre combinaisons de �ltres en utilisant 8 di��erentes fonctions de comparaison (voir section5.1). La r�esolution d'axes d'histogrammes �etait 32 cellules. C'est �a dire que les histogrammesbidimensionnels (Dx-Dy-32 etMag-Lap-32) contiennent 322 = 1024 cellules, et les histogrammestridimensionnels contiennent 323 = 32768 cellules. Ces nombres de cellules correspondent aunombre maximum de cellules devant être m�emoris�ees par histogramme. Comme le montre uneanalyse de la section 6.7, le nombre de cellules occup�ees est beaucoup plus petit et les histo-grammes sont alors comprim�es.fonction de comparaison \ \we \mo �2v �2qv �2av SSD mahaDx-Dy-32 99.5 29.0 65.7 95.7 100 97.5 88.9 99.0Dx-Dy-Lap-32 100 56.6 16.7 97.5 100 98.7 95.5 99.7Mag-Lap-32 99.8 43.4 30.6 91.9 99.5 99.5 96.7 92.7Mag-G12-Lap-32 100 67.7 59.1 98.9 100 93.7 100 98.0(a) reconnaissance par correspondance optimalefonction de comparaison \ \we \mo �2v �2qv �2av SSD mahaDx-Dy-32 2 17 4 14 1 6 6 1Dx-Dy-Lap-32 1 10 14 7 1 3 3 4Mag-Lap-32 2 21 9 10 2 2 2 7Mag-G12-Lap-32 1 18 8 7 1 4 1 2(b) nombre de correspondances n�ecessaires pour atteindre une reconnaissance de 100%Tab. 6.3 { Reconnaissance en pr�esence de rotations d'imageLa table 6.3 montre les r�esultats obtenus pour les quatre combinaisons de �ltres. La premi�eretable 6.3(a) montre le taux de reconnaissance avec la meilleure correspondance entre les histo-grammes de la base et l'histogramme de l'image test. Les meilleurs r�esultats (presque toujours100%) sont obtenus par la statistique �2qv. La fonction d'intersection \ fournit une qualit�e der�esultats l�eg�erement inf�erieure. De tr�es bons r�esultats sont donn�es par la statistique �2av et ladistance de Mahalanobis maha. �2v et SSD donnent des taux de reconnaissance autour de 90%ou plus �elev�es pour la plupart des cas. Les r�esultats des deux fonctions d'intersection \we et\mo ne sont pas acceptables.Il est aussi int�eressant d'examiner le nombre de correspondances n�ecessaires pour atteindreun taux de reconnaissance de 100%, ce qui est montr�e par la table 6.3(b). �2qv et \ ont be-soin deux correspondances au maximum pour la reconnaissance de la totalit�e des 396 imagestests. SSD, maha et �2av ont besoin d'un petit nombre de correspondances. Plus de correspon-dances sont n�ecessaires pour \we, \mo et aussi �2v. Malheureusement, �2v a souvent besoin d'ungrand nombre de correspondances pour atteindre une reconnaissance de 100% même si de bonsr�esultats sont obtenus avec la premi�ere correspondance.Dans la table 6.3 nous pouvons comparer les histogrammes bidimensionnels (Dx-Dy et Mag-Lap) aux histogrammes tridimensionnels (Dx-Dy-Lap et Mag-G12-Lap). Comme pr�evu, les r�e-sultats des histogrammes tridimensionnels sont meilleurs. Ceci s'explique par l'information sup-



6.2. Identi�cation d'objets en pr�esence de rotations d'image 77pl�ementaire apport�ee par le troisi�eme axe ind�ependant d'histogrammes.Comme mentionn�e plus haut, il est aussi int�eressant de comparer les histogrammes invariants�a la rotation (Mag-Lap et Mag-G12-Lap) et les histogrammes variants �a la rotation (Dx-Dy etDx-Dy-Lap). Les r�esultats sont pratiquement identiques, ind�ependamment de l'invariance �a larotation. L'utilisation d'une fonction appropri�ee de comparaison d'histogrammes et (commenous allons voir plus bas) la r�esolution des axes d'histogrammes sont plus importantes pour lareconnaissance. Malheureusement, cela n'est pas toujours vrai : dans le cas des images a�eriennesde Marseille (voir �gures A.4 et A.5) les combinaisons de �ltres variants �a la rotation fournissentdes r�esultats de reconnaissance nettement sup�erieurs �a ceux de combinaisons invariantes. Dansce cas la consommation suppl�ementaire de m�emoire est justi��ee. Le choix entre des �ltresinvariants et variants d�epend fortement du contexte et de la base d'objets utilis�ee. Ce choix peuts'appuyer sur la transinformation comme introduit dans la section 4.2.3. La transinformationpermet l'�evaluation d'ensembles de mesures di��erentes et ainsi de di��erentes combinaisons de�ltres dans le contexte de la reconnaissance d'objets.
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(d) Mag-G12-LapFig. 6.3 { Reconnaissance d'objets en pr�esence de rotations d'image pour quatre combinaisonsde �ltres et quatre di��erentes r�esolutions



78 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesA�n d'examiner l'inuence de la r�esolution par axe d'histogramme nous avons utilis�e uncertain nombre de di��erentes r�esolutions. Pour chacune des quatre combinaisons de �ltres, nousavons employ�e les r�esolutions de 8; 16; 32 et 64 cellules par axe d'histogramme. La �gure 6.3montre le nombre d'erreurs | pour les mêmes 396 images tests | en fonction du nombre decorrespondances. La statistique �2qv est utilis�ee pour la comparaison d'histogrammes. Commepremier r�esultat, nous observons que pour les quatre combinaisons de �ltres, la r�esolution 64est su�sante pour atteindre une reconnaissance parfaite d�es la premi�ere correspondance. Uner�esolution de 32 cellules est su�sante pour trois des quatre combinaisons (sauf pour Mag-Lap).La convergence de toutes les combinaisons est rapide. Utilisant une r�esolution de 16 cellules,les deux premi�eres correspondances sont su�santes pour reconnâ�tre toutes les images tests. Deplus, les convergences des histogrammes bidimensionnels sont tr�es similaires. Aussi, les deuxhistogrammes tridimensionnels convergent de fa�con similaire. N�eanmoins, les histogrammes tri-dimensionnels donnent des r�esultats de reconnaissance sup�erieurs et ils convergent plus rapide-ment.6.3 Identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelleLa section d�ecrit des exp�erimentations d'identi�cation d'objets en pr�esence de changementsd'�echelle. Ces exp�erimentations montrent que l'approche peut traiter un facteur d'�echelle del'ordre de 2. A�n de traiter ces changements d'�echelle, nous utilisons l'�equivariance des d�eriv�eesGaussiennes d�ecrite dans la section 3.1.1. Des changements d'�echelle sup�erieurs peuvent êtretrait�es par une pyramide d'images.A�n de calculer des histogrammes de r�eponses de descripteurs locaux d'une �echelle arbi-traire, nous appliquons deux principes : premi�erement, nous utilisons l'�equivariance des d�eriv�eesGaussiennes par rapport �a l'�echelle. Deuxi�emement, nous adaptons le rayon de la r�egion desupport d'un histogramme en fonction de l'�echelle. La propri�et�e d'�equivariance est d�ecrite dansla section 3.1.1 et elle nous permet de calculer les r�eponses de d�eriv�ees Gaussiennes �a une �echellearbitraire. Ayant donn�e une image p(x; y), la d�eriv�ee Gaussienne de l'ordre n est d�e�nie par :@n@xn p(x; y) = G�xn ? p(x; y) (6.99)La d�eriv�ee de l'ordre n de l'image f(x; y) = p(sx; sy) de l'�echelle s peut être calcul�ee �a partirde l'image p(x; y) en utilisant l'�equation suivante (voir section 3.1.1 pour plus de d�etails) :@n@xn f(x; y) = snG�sxn(x; y) ? p(x; y) (6.100)Il est alors su�sant d'adapter le calcul de la d�eriv�ee Gaussienne selon l'�equation 6.100 pourobtenir la r�eponse correcte du �ltre de l'image f(x; y) fond�e sur l'image p(x; y) �a une positiond'image (x; y) et �a une �echelle arbitraire s. A�n de calculer l'histogramme des r�eponses de �ltresGaussiens d'un ensemble de positions d'image, il faut adapter les positions (x; y) dans l'imagep(x; y). Cela peut être fait par l'adaptation des distances entre les positions d'image, ce qui inclutdes interpolations entre les pixels. �Etant donn�e le volume de calcul �elev�e de l'interpolation,nous pr�ef�erons utiliser les positions de pixels et adapter plutôt la r�egion de support pour le



6.3. Identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelle 79calcul d'histogrammes. L'�equation f(x; y) = p(sx; sy) indique qu'il faut multiplier le rayonde support par s. Cette adaptation de la r�egion de support n'est pas lourde au point de vuecalcul mais elle est moins pr�ecise (en particulier pour les petites s < 1:0). Les histogrammescorrespondants de di��erentes �echelles sont alors calcul�es �a partir de di��erentes r�egions de supportet ils contiennent des nombres di��erents d'entr�ees. A�n de rendre les histogrammes comparables,le nombre d'entr�ees de chaque histogramme doit être normalis�e par une constante pr�e{d�e�nie.

Fig. 6.4 { Six di��erentes �echelles de deux objets de la base de 30 objetsLa base de donn�ees contient 30 objets montr�es dans la �gure A.1. Pour chaque objet, siximages de six di��erentes �echelles ont �et�e prises. Le facteur d'�echelle entre la premi�ere et laderni�ere image est approximativement 2.1. Les six images de deux objets sont montr�ees dansla �gure 6.4. Nous avons choisi une image par objet (le troisi�eme �a gauche de la �gure 6.4) etnous avons calcul�e des histogrammes bidimensionnelsDx-Dy-64 : premi�eres d�eriv�ees Gaussiennesdans les directions x et y d'une r�esolution de 64 par axe d'histogramme. La d�eviation standardde d�eriv�ees Gaussiennes �etait � = 2:0. L'ensemble d'images tests contient l'ensemble des autresimages correspondant �a 5 �echelles di��erentes : 30 � 5 = 150 images. Pour chaque image test,nous avons calcul�e six di��erents histogrammes de r�eponses de �ltres d'�echelles di��erentes. Les six�echelles sont donn�ees par � = 1:23; 1:45; 1:7; 2:0; 2:35 et 2:76, ce qui correspond �a un changementd'�echelle de 15% entre chaque �echelle. Le facteur d'�echelle entre l'�echelle la plus petite et la plusgrande est alors 2.2. Le rayon de la r�egion de support d'histogrammes �etait 40� et varie alorsentre 49:2 et 94 pixels.fonction de comparaison \ �2v �2qv �2av SSD mahareconnaissance 99.3 96.7 100 98.0 92.0 98.0nombre de correspondances pour un taux de 100% 2 5 1 2 12 5Tab. 6.4 { R�esultats de reconnaissance en pr�esence de changements d'�echelle pour 30 objets.Les r�esultats sont obtenus pour l'histogramme bidimensionnel Dx-Dy-64La table 6.4 montre les r�esultats exp�erimentaux. La statistique �2qv obtient un taux dereconnaissance de 100% pour les 150 images tests. Le deuxi�eme meilleur r�esultat est obtenupar la fonction d'intersection \, ayant une erreur. Cette erreur est reconnue par la deuxi�emecorrespondance. De tr�es bons r�esultats sont fournis par �2av etmaha d'un taux de reconnaissancede 98%. Un r�esultat l�eg�erement inf�erieur est obtenu par �2v. SSD n'obtient pas un r�esultatsatisfaisant dans cette exp�erimentation.



80 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammes6.4 Identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelleet de rotations d'imageLes deux sections pr�ec�edentes 6.2 et 6.3 ont d�ecrit des exp�erimentations de l'identi�cationd'objets en pr�esence de changements d'�echelle et de rotations d'image s�epar�ement. Cette sectiond�ecrit deux exp�erimentations de l'identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelleet de rotations d'image combin�es. La premi�ere exp�erimentation utilise les 22 objets de l'exp�e-rimentation de rotations d'image de la section 6.2. La deuxi�eme exp�erimentation emploie lesbases de donn�ees des deux sections pr�ec�edentes ensemble, c'est �a dire que la base de donn�eescontient 52 objets.La premi�ere exp�erimentation utilise les 22 objets de l'exp�erimentation de rotations d'imagede la section 6.2 (voir �gure A.2). De plus, aux 18 di��erentes rotations de chacun des 22 objets,nous avons pris deux images (par objet et rotation) d'une autre �echelle. Le facteur d'�echelle�etait approximativement �1.75. Pour chacun des 22 objets et pour chacune des 18 rotationspar objet, la base d'images contient trois di��erentes �echelles qui sont montr�ees dans la �gure6.5. Le nombre d'images est alors 22� 18� 3 = 1188.
(a) petite �echelle (b) image de la base de donn�ees (c) grande �echelleFig. 6.5 { Les trois �echelles de la premi�ere exp�erimentation de l'identi�cation d'objets enpr�esence de changements d'�echelle et de rotations d'image. Le changement d'�echelle �etait del'ordre de �1:75. Le facteur entre la petite et la grande �echelle est approximativement 3.Pour le calcul de la base d'histogrammes, nous utilisons une image par objet d'�echellemoyenne d'une rotation arbitraire d'objet. Utilisant cette image d'un objet nous calculons18�3 = 54 histogrammes bidimensionnels correspondant �a 18 di��erentes rotations (plus pr�ecis�e-ment � = 0�; 20�; : : : ; 340�) �a trois di��erentes �echelles. Les di��erentes �echelles ont �et�e � = 1:7; 3:0et 5:2. La base d'histogrammes contient alors 22� 54 = 1188 histogrammes. La combinaison de�ltres est Dx-Dy-64 (premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans les directions x et y d'une r�esolutionde 64 cellules par axe d'histogrammes).Comme ensemble d'images tests, nous utilisons toutes les images d'�echelles di��erentes �a labase de donn�ees : 22 � 18 � 2 = 792 images. Pour chaque image test nous calculons un histo-gramme Dx-Dy-64 avec � = 3:0. Les r�esultats exp�erimentaux sont montr�es dans la table 6.5. Latable montre que �2qv obtient un taux de reconnaissance de 95.7% en utilisant la premi�ere corres-pondance. En utilisant aussi la deuxi�eme correspondance, un taux de reconnaissance de 100% estfourni. En appliquant \ comme fonction de comparaison, on obtient un taux de reconnaissancede 91.2% et un taux de 100% est atteint par l'inclusion des premi�eres 6 correspondances.Il est int�eressant de noter la di��erence entre la reconnaissance d'images de petite �echelleet d'images de grande �echelle. Comme les changements d'�echelle consid�er�es sont importants(le facteur d'�echelle est approximativement �1:75), la reconnaissance est di�cile. Les images



6.5. Identi�cation d'objets en pr�esence de changements de point de vue 81fonction de comparaison \ �2qvreconnaissance 91.2 95.7nombre de correspondances pour un taux de 100% 6 2Tab. 6.5 { R�esultats de reconnaissance en pr�esence de changements d'�echelle et de rotationsd'image de 22 objets. Les r�esultats sont obtenus pour l'histogramme bidimensionnel Dx-Dy-64de grande �echelle sont typiquement plus faciles �a reconnâ�tre que les images de petite �echelle.Dans cette exp�erimentation particuli�ere aucune erreur n'�etait obtenue pour les images de grande�echelle. Cela peut être expliqu�e par la d�eviation standard � plus petite qu'il faut utiliser pourles d�eriv�ees Gaussiennes. Ces petits � augmentent la sensibilit�e au bruit de discr�etisation etr�eduisent la r�egion de support des histogrammes correspondants. En utilisant des � plus largesla sensibilit�e peut être r�eduite. Par contre, des d�etails pouvant être importants pour la recon-naissance d'objets sont perdus.fonction de comparaison \ �2qvreconnaissance 98.1 99.1nombre de correspondances pour un taux de 100% 8 2Tab. 6.6 { R�esultats exp�erimentaux pour 52 objets en pr�esence de changements d'�echelle et derotations d'image. Les r�esultats sont montr�es pour l'histogramme bidimensionnel Dx-Dy-64La table 6.6 montre les r�esultats de la deuxi�eme exp�erimentation de l'identi�cation d'ob-jets en pr�esence de changements d'�echelle et de rotations d'image. Dans cette exp�erimentationtoutes les images d'exp�erimentations des sections 6.2 et 6.3 sont utilis�ees. La base d'imagescontient alors 52 objets avec un facteur d'�echelle de 2 pour 30 objets et 18 rotations pour 22objets. Pour le calcul de la base d'histogrammes nous utilisons une image pour chacun des 52objets. Pour chacune des images nous calculons des histogrammes Dx-Dy-64 correspondant �a18 di��erentes rotations d'image : � = 0�; 20�; 40�; : : : ; 340�. Chaque objet est alors repr�esent�epar 18 histogrammes. La base d'histogrammes contient alors 52� 18 = 936 histogrammes.Comme images tests nous utilisons 18 di��erentes rotations d'image pour 22 objets et 6di��erentes �echelles pour 30 objets. Le nombre d'images tests est alors 22 � 18 + 30 � 6 =576. Pour chaque image test nous calculons six di��erents histogrammes Dx-Dy-64 �a di��erentes�echelles. Comme dans la section 6.3, les d�eviations standards suivantes sont employ�ees : � =1:23; 1:45; 1:7; 2:0; 2:35 et 2:76. La table 6.6 montre un taux de reconnaissance de 99.1% par�2qv. En incluant la deuxi�eme correspondance, l'algorithme reconnâ�t toutes les images testscorrectement. En utilisant la fonction d'intersection \, un taux de reconnaissance de 98% estobtenu. 8 correspondances sont n�ecessaires pour atteindre une reconnaissance de 100%.6.5 Identi�cation d'objets en pr�esence de changements de pointde vueCette section d�ecrit des exp�erimentations pour �evaluer la robustesse des histogrammes mul-tidimensionnels de champs r�eceptifs en pr�esence de changements de point de vue en utilisant labase d'images de Columbia [Mur 95]. La base d'images contient 20 objets et 72 di��erents points



82 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesde vue par objet. La base d'images contient seulement des points de vue d'un cercle de pointsde vue plutôt que d'une sph�ere de points de vue. N�eanmoins nous sommes convaincus que lesr�esultats de cette section se g�en�eralisent au cas d'une sph�ere de points de vue. Dans les exp�eri-mentations, les performances de di��erentes combinaisons de �ltres, de di��erentes fonctions decomparaison d'histogrammes et de param�etres de design des histogrammes multidimensionnelsde champs r�eceptifs sont examin�ees.
Fig. 6.6 { La base de 20 objets de ColumbiaLa base d'images de Columbia contient 20 objets (�gure 6.6) vus sous 72 di��erents anglesde vue. La di��erence entre deux angles de vue voisins est 5� (�gure 6.7). La base d'imagescontient alors 20� 72 = 1440 images. Classiquement [Mur 95, Sch 96i], la moiti�e de ces imagesest utilis�ee comme base de donn�ees et l'autre moiti�e est employ�ee comme ensemble test. Dansce cas, l'angle entre les points de vue de la base de donn�ees est �� = 10�.

Fig. 6.7 { 9 de 72 rotations 3D d'un objet de la base d'images de ColumbiaLes exp�erimentations de cette section d�emontrent que la comparaison d'histogrammes estrelativement robuste aux changements de points de vue (rotations 3D). Les exp�erimentationsmontrent aussi que nous pouvons utiliser une basse r�esolution pour chaque axe d'histogrammemultidimensionnel et obtenir des taux de reconnaissance �elev�es. En particulier, la section donneune indication sur le nombre de points de vue n�ecessaires a�n de reconnâ�tre un objet d'unpoint de vue arbitraire. Un r�esultat de \graphes d'aspects" 1 est que le nombre de points devue d�epend fortement des objets utilis�es. Les r�esultats obtenus dans cette section doivent êtreconsid�er�es alors comme une indication et non pas comme la solution g�en�erale �a la mod�elisationd'objets 3D �a partir d'images 2D. Ce probl�eme est discut�e dans le contexte de la classi�cationd'objets o�u des points de vue similaires d'objets sont regroup�es automatiquement (voir chapitre9). Les exp�erimentations examinent, en particulier, la d�ependance de la robustesse aux rotations3D et les param�etres de design des histogrammes. Les param�etres de design d�eterminent la dis-crimination d'objets (particuli�erement le nombre de dimensions d'histogramme). Un param�etreimportant est la r�esolution d'histogrammes, c'est �a dire le nombre d'intervalles discrets utilis�epour chaque dimension d'histogramme. La r�eduction de la r�esolution augmente la stabilit�e des1: aspect{graphs



6.5. Identi�cation d'objets en pr�esence de changements de point de vue 83histogrammes mais diminue aussi la discrimination entre les objets.La section d�ecrit deux di��erentes s�eries d'exp�erimentations : la premi�ere s�erie examine larelation entre le taux de reconnaissance et la fonction de comparaison d'histogrammes, la com-binaison de �ltres et la r�esolution d'histogrammes. Une deuxi�eme s�erie montre la d�ependanceentre la reconnaissance et le nombre de points de vue (et ainsi l'angle entre les di��erents pointsde vue) de la base de donn�ees.R�esultats de la premi�ere s�erie d'exp�erimentationsLa table 6.7 montre les r�esultats de la premi�ere s�erie d'exp�erimentations avec les combi-naisons de �ltres suivantes : Dx-Dy, Mag-Lap et Dx-Dy-Lap. Chaque combinaison de �ltres estcalcul�ee pour des r�esolutions di��erentes d'axes d'histogramme. La r�esolution varie entre 2 et 64cellules par axe d'histogramme. Huit di��erentes fonctions de comparaison d'histogrammes ont�et�e utilis�ees : trois fonctions d'intersection (\, \we et \mo, voir section 5.1.1), trois statistiques�2 (�2v , �2qv et �2av, voir section 5.1.3) et deux distances quadratiques (SSD etmaha, voir section5.1.2). �ltres r�esolution \ \we \mo �2v �2qv �2av SSD mahaDx-Dy 64 100 89.17 90.14 99.44 100 97.5 94.58 100Dx-Dy 32 100 91.11 92.63 99.44 100 98.47 97.36 99.72Dx-Dy 16 99.86 94.31 88.89 99.44 100 99.72 97.78 99.86Dx-Dy 8 99.44 92.5 81.11 99.44 99.72 99.58 96.81 99.58Dx-Dy 4 93.19 85.42 56.25 98.61 99.31 98.61 90.83 98.47Dx-Dy 2 75.14 77.08 33.75 77.64 77.50 77.08 76.11 77.36Mag-Lap 64 99.58 68.61 77.5 99.17 99.72 99.44 99.56 99.72Mag-Lap 32 99.58 59.58 81.25 98.14 99.86 99.86 96.38 99.44Mag-Lap 16 99.03 56.53 76.81 99.58 99.72 99.58 95.69 99.86Mag-Lap 8 97.92 70.28 74.31 99.44 99.72 99.72 93.33 99.03Mag-Lap 4 80.42 79.86 57.08 94.72 94.31 93.75 78.89 92.36Mag-Lap 2 60.69 61.25 37.92 67.78 68.33 67.92 60.42 69.03Dx-Dy-Lap 16 100 98.61 97.5 100 100 99.86 99.31 99.86Dx-Dy-Lap 8 99.72 97.5 91.81 99.86 100 99.86 96.39 99.58Dx-Dy-Lap 4 96.53 94.03 72.64 98.89 99.31 99.31 93.89 99.31Dx-Dy-Lap 2 93.47 96.67 58.75 94.58 94.86 94.17 91.94 96.25Tab. 6.7 { R�esultats de reconnaissance de la premi�ere s�erie d'exp�erimentationsLa table 6.7 montre un taux de reconnaissance de 100% en utilisant, par exemple, l'histo-gramme bidimensionnel Dx-Dy-16 et la fonction de comparaison d'histogrammes �2qv. Un tauxde 100% est aussi obtenu par l'histogramme tridimensionnel Dx-Dy-Lap-8 en utilisant �2qv.Les r�esultats de la combinaison de �ltres Dx-Dy sont l�eg�erement meilleurs que les r�esultatsde Mag-Lap. Cette di��erence est due au fait que Dx-Dy code des informations de rotations etMag-Lap est invariant �a la rotation d'image. La table 6.7 montre des r�esultats meilleurs pourl'histogramme tridimensionnel Dx-Dy-Lap relative aux histogrammes bidimensionnels Dx-Dy etMag-Lap pour la plupart des cas. En particulier, dans les cas de basses r�esolutions les r�esultats de



84 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesDx-Dy-Lap sont nettement meilleurs. Par exemple, un taux de reconnaissance de 96% est fourniparDx-Dy-Lap-2 (en utilisantmaha), o�u chaque histogramme contient seulement 23 = 8 cellules.Le gain de reconnaissance peut être expliqu�e par le fait que Dx-Dy-Lap poss�ede trois dimensionsind�ependantes et code alors plus d'informations que les histogrammes bidimensionnels.La table 6.7 montre aussi les r�esultats de huit di��erentes fonctions de comparaison d'histo-grammes. Les meilleurs r�esultats ont �et�e obtenus par la statistique �2qv. Les r�esultats de cettefonction de comparaison sont meilleurs que ceux de toutes les autres fonctions, montrant ainsila capacit�e de cette fonction pour la comparaison d'histogrammes. Les deuxi�emes meilleurs r�e-sultats sont fournis par la distance de Mahalanobis maha, par �2v et par �2av . Les di��erencesentre ces trois fonctions sont relativement petites. La fonction d'intersection \ obtient aussi debons r�esultats. Il est int�eressant de noter que cette fonction fournit des r�esultats relativementmeilleurs | compar�es avec �2qv par exemple | pour des r�esolutions hautes. En fait, les r�esultatsde \ sont presque identiques aux r�esultats de �2qv pour les hautes r�esolutions. Dans ces cas, lebesoin th�eorique en mesures distribu�ees de fa�con �eparse est satisfait et permet l'applicationde cette fonction (voir section 5.1.1). Malheureusement, les r�esultats pour les basses r�esolutionssont nettement inf�erieurs comme par exemple pour la r�esolution de 4 cellules. Des r�esultats assezbons sont obtenus par SSD. Les deux fonctions d'intersection pond�er�ee \we et \mo fournissentdes r�esultats nettement inf�erieurs.Un dernier param�etre, examin�e dans ces exp�erimentations, est la r�esolution par axe d'his-togrammes. Comme pr�evu, le taux de reconnaissance est augment�e pour les hautes r�esolutions.Comme la stabilit�e est diminu�ee par les r�esolutions plus hautes, il faut faire un compromis entrela possibilit�e de discriminer des objets et la stabilit�e. La table 6.7 montre que l'augmentation dela r�esolution �a 16 cellules donne toujours un gain du taux de reconnaissance. Une augmentationde la r�esolution �a 32 ou même �a 64 diminue les taux de reconnaissance dans certains cas (parexemple pour Dx-Dy en utilisant �2av ou SSD).Robustesse par rapport aux changements de point de vueDans une deuxi�eme s�erie d'exp�erimentations nous avons vari�e l'angle entre les points de vuede la base de donn�ees. En particulier, nous avons utilis�e �� = 10�; 15�; 20�; 30�; 40�; 45�; 60�et 90�. Cette variation nous permet d'examiner la robustesse de la comparaison d'histogrammespar rapport aux changements de point de vue. A côt�e de ��, nous avons aussi chang�e lesparam�etres suivants de la technique :{ la r�esolution de chaque axe d'histogramme variait entre 2 et 64 cellules{ deux combinaisons de �ltres ont �et�e utilis�ees : Dx-Dy-Lap et Dx-Dy{ quatre fonctions de comparaison d'histogrammes ont �et�e appliqu�ees : �2qv, �2av, \ et maha.Les �gures 6.8 et 6.9 montrent les taux de reconnaissance de di��erents ��, de di��erentesr�esolutions, ainsi que de di��erentes fonctions de comparaison et de di��erentes combinaisonsde �ltres. La performance des histogrammes bidimensionnels Dx-Dy est moins bonne que celledes histogrammes tridimensionnels Dx-Dy-Lap. Même pour les grands �� et pour les bassesr�esolutions, la combinaison de �ltres Dx-Dy-Lap fournit des taux de reconnaissance �elev�es. Cer�esultat indique que des taux de reconnaissance �elev�es peuvent être obtenus en ajoutant des
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86 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammesdimensions suppl�ementaires aux histogrammes. L'augmentation de la consommation de m�emoirepeut être compens�ee en partie par une diminution de la r�esolution (voir section 6.7).Les �gures 6.8 et 6.9 montrent les taux de reconnaissance en fonction de l'angle �� entreles di��erents points de vue de la base de donn�ees. Les deux combinaisons de �ltres, toutes lesr�esolutions ainsi que l'ensemble de quatre fonctions de comparaison d'histogrammes montrentune d�egradation lente des taux de reconnaissance avec l'augmentation de ��. Cela indique larobustesse d�esir�ee de l'approche en pr�esence de changements de points de vue. La d�egradation laplus lente est donn�ee par �2qv, suivie par la fonction d'intersection \. maha donne des r�esultatsl�eg�erement sup�erieurs aux r�esultats de �2av .
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6.6. Identi�cation d'objets en pr�esence d'occultations partielles 876.6 Identi�cation d'objets en pr�esence d'occultations partiellesLa section d�ecrit une exp�erimentation sur 103 objets. Plus pr�ecis�ement, nous utilisons lesobjets suivants :{ 20 objets de la base d'images de Columbia (�gure 6.6){ 30 objets de l'exp�erimentation en pr�esence de changements d'�echelle de la section 6.3(�gure A.1){ 22 objets de l'exp�erimentation en pr�esence de rotations d'image de la section 6.2 (�gureA.2){ 31 objets suppl�ementaires (�gure A.3)Dans les exp�erimentations des sections pr�ec�edentes nous avons utilis�e des histogrammesbidimensionnels et tridimensionnels de champs r�eceptifs. Dans le cas de 52 objets (section 6.4)nous avons employ�e, par exemple, des histogrammes bidimensionnels Dx-Dy-64 qui ont fourniun taux de reconnaissance de 95.7%. Les r�esultats de la section pr�ec�edente indiquent que lestaux de reconnaissance peuvent être augment�es en ajoutant des dimensions ind�ependantes auxhistogrammes. Cette section utilise des histogrammes �a six dimensions de la combinaison de�ltres Dx-Dy-32 , �a trois di��erentes �echelles : �1 = �, �2 = 2� et �3 = 4�. Les r�esultats,d�ecrits plus bas, montrent que ces histogrammes contiennent des informations su�santes pourreconnâ�tre toutes les images tests des 103 di��erents objets.Pour la base d'images de Columbia nous avons calcul�e 20 � 36 = 720 histogrammes, cor-respondant �a 36 di��erents points de vue de 20 objets (� = 2:0). Les points de vue sont pristous les 10�. Pour les 52 objets (utilis�es dans l'exp�erimentation en pr�esence de changementsd'�echelle et de rotations d'image) nous avons calcul�e 52 � 18 � 6 = 5616 histogrammes cor-respondant �a 18 di��erentes rotations d'image et �a 6 di��erentes �echelles. Nous avons utilis�e lesrotations d'image de � = 0�; 20�; 40�; : : : ; 340�. Les di��erentes �echelles de d�eriv�ees Gaussiennesont �et�e � = 1:48; 1:7; 2:0; 2:26; 2:62 et 3:0. Pour chacun des derniers 31 objets, nous avons cal-cul�e un histogramme (� = 2:0). La base d'histogrammes contient alors 720 + 5616 + 31 = 6367histogrammes.L'ensemble d'images tests se compose des images suivantes : la deuxi�eme moiti�e des 720images de la base de Columbia, 6 di��erentes �echelles pour 30 objets, 18 di��erentes rotationsd'image de 22 objets et 31 images di��erentes pour les derniers 31 objets pr�esentant des change-ments mineurs par rapport aux images de la base de donn�ees. L'ensemble d'images tests contientalors 720+ 30� 6+ 22� 18+ 31 = 1327 images. Pour chaque image test nous calculons un seulhistogramme �a six dimensions avec � = 2:0.La �gure 6.10 montre les taux de reconnaissance obtenus par deux fonctions de comparaison :�2qv et \. Les taux de reconnaissance sont montr�es en fonction de la partie visible de l'objet.Comme les objets sont centr�es �a l'int�erieur des images, nous calculons les histogrammes d'uner�egion de support au centre d'image. Ce choix correspond au cas id�eal o�u la position de l'objetest connue approximativement.La �gure 6.10 montre les taux de reconnaissance de 100% obtenus pour les deux fonctions decomparaison en utilisant l'objet entier comme r�egion de support du calcul d'histogrammes. Enutilisant seulement 62% de l'objet, la fonction d'intersection obtient encore un taux de 100%.



88 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammes
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histogram matching: interFig. 6.10 { Identi�cation d'objets en pr�esence d'occultations partielles pour 1327 images testsde 103 di��erents objetsDans ce cas, �2qv fournit un taux de 99.3%. Dans le cas d'une visibilit�e de 33% de l'objet,\ obtient encore une reconnaissance de 94%. �2qv fournit un taux de 84% dans ce cas. Cetteexp�erimentation montre, en particulier, une robustesse attendue de la fonction d'intersection \par rapport aux occultations partielles.Même si une portion visible d'objet de 62% est su�sante pour la reconnaissance de 103objets, l'exp�erimentation correspond au cas id�eal : un seul objet est consid�er�e par image etles histogrammes ont �et�e centr�es sur les objets. A�n de reconnâ�tre les objets dans des sc�enescomplexes de plusieurs objets, nous pouvons calculer les histogrammes des sous{fenêtres del'image qui correspondent �a certaines portions de l'objet. En g�en�eral, cette approche exigede lourds calculs et peut être inadapt�ee pour des objets de forme arbitraire. Le chapitre 7d�eveloppe une approche de reconnaissance d'objets utilisant seulement un petit nombre devecteurs de mesures, choisis arbitrairement dans l'image. Les r�esultats de reconnaissance de la�gure 6.10 vont servir �a la comparaison de la reconnaissance par comparaison d'histogrammeset de l'algorithme de reconnaissance probabiliste propos�e dans le chapitre 7.6.7 Consommation de m�emoire pour des histogrammes multi-dimensionnels de champs r�eceptifsDans les sections pr�ec�edentes, nous avons �etabli que l'augmentation du nombre de dimen-sions d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs donne typiquement de meilleursr�esultats de reconnaissance. Cette section discute bri�evement une limite sup�erieure de la consom-mation de m�emoire par les histogrammes multidimensionnels. Par ailleurs, nous d�ecrivons laconsommation de m�emoire pour deux cas : pour les 20 objets de la base d'images de Columbia(voir �gure 6.6) et pour l'exp�erimentation de la section 6.6.La consommation maximale de m�emoire des histogrammes multidimensionnels est donn�eepar la r�esolution R par axe d'histogramme et par le nombre de dimensions L de l'histogramme :RL. Le nombre maximal varie de fa�con exponentielle avec le nombre de dimensions et impliqueque l'on se penche plus en d�etail sur la question de la consommation de m�emoire.



6.7. Consommation de m�emoire pour des histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs 89Une limite sup�erieure est donn�ee par la taille de la r�egion de support d'un histogramme.Dans le cas des images de taille 1282 pixels de la base de Columbia, la limite sup�erieure estpar exemple de l'ordre de 1282 = 16384. Cela est vrai simplement parce que chaque position depixels correspond �a un seul vecteur de mesures. En supposant que chaque vecteur de mesuresapparaisse exactement une seule fois dans l'image, nous obtenons 16384 di��erents vecteursde mesures qui doivent être repr�esent�es. La consommation de m�emoire poss�ede alors la tailled'image comme limite sup�erieure.
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Fig. 6.11 { Nombre de cellules non-nulles des histogrammes �a quatre dimensionsEn r�ealit�e, les vecteurs de mesures apparaissent plus d'une fois dans une image. Le grapheen haut de la �gure 6.11, par exemple, montre le nombre th�eorique de cellules RL. Le graphe enbas de cette �gure 6.11 montre le nombre moyen de vecteurs di��erents de mesures (= nombre decellules d'histogrammes non-nulles) en fonction de la r�esolution R. La base d'images employ�eeest la base de Columbia de 20 � 72 = 1440 images. La combinaison de �ltres �etait Dx-Dy �adeux di��erentes �echelles : � = 2:0 et 4:0. Les histogrammes correspondants sont alors �a quatredimensions. La �gure 6.11 montre que le nombre moyen de di��erentes cellules d'histogrammesest nettement plus petit que la taille th�eorique des histogrammes. Nous utilisons ce fait pourcomprimer la repr�esentation d'histogrammes par un facteur signi�catif.Dans la section 4.1 nous avons analys�e la consommation de m�emoire pour l'exp�erimentationd�ecrite dans la section 6.6. Le nombre moyen de cellules �etait approximativement 5000. La �gure4.2 montre le nombre de cellules d'histogrammes en fonction de leur occurrence dans l'image.Les histogrammes �a six dimensions employ�ees dans les exp�erimentations de la section 6.6 sontles histogrammes les plus coûteux en niveau m�emoire de cette th�ese. Typiquement, le nombremoyen de cellules d'histogrammes non-nulles est nettement plus petit montr�e par la �gure 6.11.Ces deux exemples d�emontrent que la consommation de m�emoire des histogrammes mul-tidimensionnels de champs r�eceptifs est de l'ordre de quelques kilo-octets. Si plusieurs rota-tions d'image, plusieurs �echelles et plusieurs points de vue doivent être m�emoris�es par objet, laconsommation de m�emoire par objet est de l'ordre d'un 1 mega-octet. C'est �a dire que des al-gorithmes de r�eduction automatique de la repr�esentation sont souhaitables. De tels algorithmessont propos�es dans le chapitre 9, dans le contexte de la classi�cation d'objets.



90 Chapitre 6. Reconnaissance d'objets par comparaison d'histogrammes6.8 ConclusionLes exp�erimentations de ce chapitre ont d�emontr�e l'applicabilit�e de la comparaison d'his-togrammes pour l'identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelle, de rotationsd'image, de variations de point de vue et d'occultations partielles.A partir de ces exp�erimentations, nous pouvons conclure les points suivants :{ l'augmentation du nombre de caract�eristiques locales et ainsi l'augmentation du nombrede dimensions des histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs permet l'aug-mentation des taux de reconnaissance{ une bonne reconnaissance peut être obtenue même dans le cas de basse r�esolution d'axesd'histogrammes. N�eanmoins, l'augmentation de la r�esolution donne typiquement une meilleurereconnaissance. Une r�esolution de 32 �etait su�sante dans la plupart des cas{ la meilleure fonction de comparaison �etait �2qv. Cette fonction donne des taux de re-connaissance �elev�es et aussi le nombre le plus petit permettant d'atteindre un taux dereconnaissance de 100%{ de bons r�esultats sont aussi fournis par la fonction d'intersection \. En particulier enpr�esence d'occultations partielles, cette fonction donne des r�esultats meilleurs que �2qv{ de bons r�esultats sont donn�es par �2av et maha{ la comparaison d'histogrammes est robuste par rapport aux changements de point de vueet une d�egradation lente des taux de reconnaissance est report�ee dans la section 6.5{ le nombre de cellules d'histogrammes occup�ees est de l'ordre de 103 dans le cas d'histo-grammes �a hautes dimensions de champs r�eceptifs.Dans le cas d'occultations partielles, la fonction d'intersection \ fournit des r�esultats meilleursque �2qv. Un taux de reconnaissance de 100% est obtenu pour 1327 images tests de 103 objets enutilisant une portion visible de 62% (voir section 6.6). N�eanmoins, il est souhaitable d'obtenirune robustesse plus haute en pr�esence d'occultations partielles. Ce souhait justi�e le d�eveloppe-ment d'un algorithme de reconnaissance probabiliste dans le chapitre 7 suivant. Cet algorithmeest capable de calculer la probabilit�e de chaque objet �a partir d'un petit nombre de vecteurs demesures choisis arbitrairement dans l'image.
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Chapitre 7
Reconnaissance probabiliste d'objets

Les chapitres pr�ec�edents ont montr�e que les histogrammes multidimensionnels de champsr�eceptifs constituent un moyen �able pour la repr�esentation statistique d'objets. En particulier,les fonctions de comparaison d'histogrammes ont �et�e appliqu�ees pour l'identi�cation d'objetsen pr�esence de changements d'�echelle et d'orientation. La robustesse de la comparaison d'his-togrammes par rapport aux variations du point de vue a �et�e d�emontr�ee. Dans les chapitrespr�ec�edents, la technique n'a pas pris en compte les occultations partielles d'une fa�con sp�eci-�que. N�eanmoins, en utilisant les histogrammes multidimensionnels, une certaine robustesseaux occultations partielles a �et�e observ�ee (voir section 6.6).Pour le traitement appropri�e des occultations partielles, ce chapitre d�eveloppe une m�ethodede reconnaissance fond�ee sur des vecteurs de mesures locales s�electionn�es arbitrairement dansl'image. Ces vecteurs permettent le calcul des probabilit�es de pr�esence de chaque objet de labase. Une propri�et�e remarquable de cet algorithme est son ind�ependance vis �a vis de la mise encorrespondance de l'image test et de la base d'objets.La section 7.1 introduit une m�ethode pour le calcul de probabilit�es d'objets utilisant uncertain nombre de vecteurs de mesures locales. Une exp�erimentation sur une base de 52 objetsen pr�esence de changements en rotation et en �echelle est d�ecrite (section 7.2). Les bases dedonn�ees et de tests utilis�ees dans la section 6.6 sont employ�ees par la section 7.3. Les 1327images tests de 103 objets incluent des variations d'�echelle, des rotations dans le plan image etdes changements du point de vue. L'utilisation des histogrammes �a six dimensions de la section6.6 permet de comparer la reconnaissance par comparaison d'histogrammes �a la reconnaissanceprobabiliste propos�ee dans ce chapitre. Les r�esultats sont donn�es en fonction de la partie visible



92 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objetsd'objet pour montrer la robustesse de l'algorithme probabiliste par rapport aux occultationspartielles. La section 7.4 propose une extension de la m�ethode pour la reconnaissance de plusieursobjets dans des sc�enes complexes.7.1 Reconnaissance d'objets sans correspondanceLa reconnaissance probabiliste consiste �a calculer la probabilit�e d'un objet on �a partir d'uner�egion R de l'image : p(onjR). Dans notre contexte, la r�egion la plus petite possible contient unseul vecteur mk de mesures locales. La probabilit�e p(onjmk) peut être calcul�ee par la r�egle deBayes : p(onjmk) = p(mkjon)p(on)p(mk) = p(mkjon)p(on)Pi p(mkjoi)p(oi) (7.101)avec{ p(on) la probabilit�e a priori de l'objet on,{ p(mk) la probabilit�e a priori du vecteur mk de mesures locales (= combinaison de sortiesde �ltres),{ p(mkjon) la densit�e probabiliste de l'objet on. Cette densit�e peut être estim�ee en norma-lisant les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs de l'objet on par leurstailles.Dans la plupart de cas, un seul vecteur de mesures n'est pas su�sant pour la reconnaissanced'objets. En employant deux vecteurs mk et mj du même objet on, la probabilit�e de l'objet onpeut être calcul�ee : p(onjmk ^mj) = p(mk ^mjjon)p(on)Pi p(mk ^mj joi)p(oi) (7.102)En supposant l'ind�ependance de mk et mj on obtient :p(onjmk ^mj) = p(mkjon)p(mj jon)p(on)Pi p(mkjoi)p(mj joi)p(oi) (7.103)K vecteurs ind�ependants m1;m2; : : : ;mK permettent de calculer la probabilit�e de chaqueobjet on : p(onj k̂ mk) = p(Vkmkjon)p(on)Pi p(Vkmkjoi)p(oi) (7.104)= Qk p(mkjon)p(on)PiQk p(mkjoi)p(oi) (7.105)



7.1. Reconnaissance d'objets sans correspondance 93Dans notre contexte, un vecteur de mesures correspond �a un vecteur multidimensionnel dechamps r�eceptifs (par exemple, le vecteur bidimensionnel des premi�eres d�eriv�ees Gaussiennesdans les directions x et y). Les K vecteurs mk correspondent alors aux K vecteurs de champsr�eceptifs s�electionn�es dans la même r�egion R de l'image. Pour la validit�e de l'�equation 7.105tous les K vecteurs doivent provenir du même objet. Dans les exp�erimentations d�ecrites plusbas un petit nombre de mesures { c'est �a dire une petite portion visible d'objet { g�en�ere deshypoth�ese �ables. Cela permet de supposer en g�en�eral que tous les K vecteurs de mesuresproviennent r�eellement du même objet. Une segmentation objet{fond serait certainement utile,mais les r�esultats indiquent l'applicabilit�e de l'algorithme sans ce pr�e{traitement.Les probabilit�es a priori p(on) de l'occurrence de chaque objet on ne peuvent pas être d�e-termin�ees �a partir des histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Ces probabilit�esd�ependent du contexte et de l'environnement. Classiquement, elles sont constantes pour un cer-tain contexte et un certain environnement. Pour les exp�erimentations de ce chapitre (sections7.2 et 7.3) et des chapitres suivants, les objets sont suppos�es �equiprobables. Les probabilit�es apriori sont alors donn�ees par p(on) = 1N , avec N le nombre d'objets. Cette supposition simpli�el'�equation 7.105 : p(onj k̂ mk) = Qk p(mkjon)PiQk p(mkjoi) (7.106)Comme mentionn�e plus haut, la densit�e probabiliste p(mkjon) d'un objet on est donn�eedirectement par les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs de l'objet on. Autre-ment dit, l'�equation 7.106 calcule la probabilit�e de chaque objet on enti�erement fond�ee sur leshistogrammes multidimensionnels de N objets.Le choix des positions de vecteurs dans l'image est arbitraire. La technique est alors rapide(seulement un certain nombre de vecteurs est calcul�e) et robuste aux occultations partielles(l'approche est strictement locale). De plus, la m�ethode ne d�epend pas de la mise en correspon-dance de l'image test et de la base d'objets.Les prochaines deux sections d�ecrivent les exp�erimentations de l'application de l'�equation7.106 : la section 7.2 examine la reconnaissance de 52 objets en pr�esence de rotations dans leplan image et de changements d'�echelle. L'exp�erimentation de la section 7.3 augmente le nombred'objets �a 103 objets et consid�ere des variations du point de vue pour 20 objets.�Evaluation exp�erimentale de param�etres d'impl�ementationUne supposition importante de l'�equation 7.106 est l'ind�ependance de K di��erents vecteursmk de mesures locales. Pour la satisfaire, une distance minimale d(mk;mj) entre di��erents vec-teurs doit être respect�ee. D'un point de vue du traitement du signal et �etant donn�e l'enveloppeGaussienne des d�eriv�ees Gaussiennes, la distance de d(mk;mj) � 3� est su�sante pour l'ind�e-pendance mutuelle de deux vecteurs mk et mj. Une distance de d(mk;mj) � 2� correspond �aune d�ependance faible des vecteurs de mesures.Dans le contexte de la reconnaissance probabiliste, l'int�erêt majeur est le calcul de probabi-lit�es d'une r�egion locale d'image utilisant l'�equation 7.106. Cette r�egion doit être la plus petitepossible. Il existe deux inuences compl�ementaires : d'un côt�e, la supposition de l'ind�ependancerequiert une certaine distance d(mk;mj). D'un autre côt�e, l'augmentation de cette distance



94 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objetsdiminue le nombre K de vecteurs de mesures pour une r�egion locale choisie. Ce paragrapheexamine l'inuence de la distance d(mk;mj) pour une r�egion �x�ee.
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(b) d(mk;mj) = 4 pixels constant, di��erentesprobabilit�es minimales pminFig. 7.1 { �Evaluation empirique de deux param�etres de l'approche : (a) d(mk;mj) et (b) pmin.La base de donn�ees consiste en 22 objets et l'ensemble de test en 66 imagesLa �gure 7.1(a) montre l'inuence de la distance d(mk;mj) sur la reconnaissance de 22objets. Pour chaque objet, plusieurs histogrammes �a six dimensions sont calcul�es. Ces histo-grammes correspondent �a 18 rotations di��erentes et �a 6 �echelles di��erentes (pour les d�etails,voir section 7.2). La base d'histogrammes contient alors 22�18�6 = 2376 histogrammes. Troisimages de chaque objet d'une rotation dans le plan image ont �et�e choisies arbitrairement commebase de test. La �gure 7.1(a) montre le taux de reconnaissance en fonction de la portion visiblede l'objet. Les di��erents graphes sont obtenus pour di��erentes distances d(mk;mj) entre lesvecteurs de mesures. Comme mentionn�e plus haut, le nombre total K de vecteurs d'une r�egion�x�ee d'objet augmente avec la diminution de la distance d(mk;mj). Les �gures montrent lesr�esultats des distances d(mk;mj) de 1; 3; 4; 6 et 8 pixels entre les vecteurs de mesures. Les dis-tances di��erentes obtiennent des r�esultats pratiquement identiques. Cela peut être expliqu�e parun e�et de compensation entre l'ind�ependance et le nombre K de vecteurs. Seul le r�esultat dela distance de 8 pixels est l�eg�erement inf�erieur. Pour les exp�erimentations suivantes, la distanced(mk;mj) minimale entre deux vecteurs de mesuresmk et mj est �x�ee �a 4 pixels (correspondant�a 2�).L'inuence d'un autre param�etre d'impl�ementation est montr�ee par la �gure 7.1(b) : la pro-babilit�e minimale pmin � p(mkjon) utilis�ee dans l'�equation 7.106. Cette probabilit�e minimaleest n�ecessaire car l'estimation de probabilit�es p(mkjon) est sensible aux perturbations du signalpour les probabilit�es p(mkjon) petites. Ces perturbations sont li�ees aux variations de l'apparenced'objets. Pour rendre la technique robuste �a ces perturbations, une probabilit�e minimale pminest associ�ee aux histogrammes multidimensionnels. La �gure 7.1(b) montre le taux de recon-naissance en fonction de la portion visible pour les 66 images tests. Les di��erents graphes pourpmin entre 10�2 et 10�7 sont montr�es. Les graphes justi�ent le choix de pmin = 10�5 car desvaleurs de pmin inf�erieures n'am�eliorent plus la reconnaissance. Par contre, les valeurs de pmin



7.2. Identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelle et de rotation 95plus petites augmentent la sensibilit�e aux perturbations du signal, qui n'est pas examin�ee dansla �gure.7.2 Identi�cation d'objets en pr�esence de changements d'�echelleet de rotationUne exp�erimentation d�ecrit l'identi�cation de 52 objets en pr�esence de changements d'�echelleet de rotations dans le plan image. La base d'objet et les images tests sont celles de la deuxi�emeexp�erimentation de la section 6.4 : la �gure A.2 montre 22 objets et la �gure A.1 les 30 autresobjets. La comparaison d'histogrammes de la section 6.4 est remplac�ee par l'application del'�equation 7.106 pour la reconnaissance probabiliste.Cette section et la section suivante emploient la combinaison des �ltres Dx-Dy �a trois�echelles : �1 = 2:0; �2 = 4:0 et �3 = 8:0. Chaque vecteur mk de mesures et son histogrammeposs�edent six dimensions. Comme pour la section 6.4, l'orientabilit�e de d�eriv�ees Gaussiennes estutilis�ee pour calculer les r�eponses de �ltres de rotations arbitraires. La combinaison de �ltresest calcul�ee pour 18 di��erentes rotations d'une distance de �� = 20�.En utilisant la propri�et�e de l'�equivariance, les r�eponses de d�eriv�ees Gaussiennes d'�echellesarbitraires peuvent être calcul�ees �a partir d'une seule image. Comme les images tests contiennentun changement d'�echelle de facteur approximatif de 2.2, six di��erentes �echelles sont calcul�eespar objet (utilisant les � de la section 6.4 : �1 = 1:23; 1:45; 1:7; 2:0; 2:35 et 2:76, et �2 = 2�1 et�3 = 4�1).Pour les histogrammes correspondant aux di��erentes rotations, la r�egion de support doitêtre circulaire. En opposition �a une r�egion circulaire, une r�egion carr�ee { utilisant le rayon ducercle comme demi{longueur du carr�e { contient approximativement 20% en plus de vecteurs.Cela est avantageux pour les petits rayons utilis�es plus bas. Heureusement, les impr�ecisionsdues �a l'utilisant de r�egions carr�ees n'interviennent que pour le bord d'objets. Dans cette ex-p�erimentation, les r�egions sont carr�ees, petites et centr�ees dans l'image. La taille de la r�egionde support est limit�ee par la taille des images. Comme les histogrammes sont calcul�es pourdi��erentes �echelles d'objets, le rayon maximal possible de la r�egion de support est 40�1. Celacorrespond �a un rayon de 49 pixels (pour �1 = 1:23) et 110 pixels (pour �1 = 2:76). La r�egion desupport d'histogrammes varie d'un facteur de 5 � 1102492 . Le choix consistant �a centrer la r�egionde support peut être vu comme une segmentation objet{fond pour l'apprentissage du mod�ele.La base d'histogrammes est calcul�ee �a partir d'une seule image par objet et contient 52 �18 � 6 = 5616 histogrammes. Ces histogrammes correspondent �a 18 di��erentes rotations et 6di��erentes �echelles de chacun des 52 objets.Pour appliquer l'algorithme de reconnaissance probabiliste (�equation 7.106), il faut choisirK vecteurmk de mesures. Comme il l'est dit plus haut, l'�equation d�epend de deux suppositions :premi�erement, tous les vecteurs doivent correspondre au même objet et deuxi�emement, les Kvecteurs sont suppos�es ind�ependants. La deuxi�eme supposition est satisfaite par la distance �xeentre deux vecteurs de 2�1. La premi�ere supposition est remplie par l'utilisation d'images testsqui contiennent un seul objet et par le choix de vecteurs de mesures d'une r�egion centrale del'image. Les r�esultats de cette exp�erimentation correspondent alors au cas id�eal o�u tous les Kvecteurs de mesures proviennent du même objet. En g�en�eral, il n'existe pas de moyen trivialpour satisfaire la premi�ere supposition. N�eanmoins, les r�esultats exp�erimentaux d�ecrits plus



96 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objetsbas indiquent qu'une bonne hypoth�ese d'objet est obtenue �a partir d'une petite portion visibled'objet. La section 7.4 d�e�nit une extension de l'algorithme pour reconnâ�tre plusieurs objetsdans les sc�enes complexes.L'ensemble d'images tests est compos�e de 18 rotations di��erentes de 22 objets (�gure A.2)et de 6 �echelles di��erentes de 30 objets (�gure A.1). L'ensemble test contient alors 22 � 18 +30 � 6 = 576 images. Comme introduit plus haut, les vecteurs de mesures sont choisis dansune r�egion centrale et carr�ee de l'image. Les rayons (demi{longueur du carr�e) varient entre1�1; 5�1; 10�1; 15�1; : : : ; 50�1 pixels correspondant �a 1, 25, 100, 225, . . . , 2500 vecteurs de me-sures. Le rayon maximal de 50�1 couvre une r�egion plus large que la r�egion de support d'his-togrammes de la base (qui ont �et�e calcul�es avec un rayon de 40�1). L'inuence du fond { quin'est pas mod�elis�ee d'une mani�ere explicite { peut être analys�ee. La combinaison de �ltres �a sixdimensions est donn�ee par Dx-Dy �a trois �echelles calcul�ee pour �1 = 2:0; �2 = 4:0 et �3 = 8:0.
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Fig. 7.2 { R�esultats exp�erimentaux pour 52 objetsLa �gure 7.2 et la table 7.1 r�esument les taux de reconnaissance pour les 576 images tests.Le premier r�esultat est qu'une portion visible de 62% est su�sante pour la reconnaissancecompl�ete. Pour une portion visible de 34%, il n'y a que 7 erreurs correspondant �a un tauxde reconnaissance de presque 99%. Une portion visible de 13.5% (plus de 85% d'occultation)permet la reconnaissance de plus de 80% des images tests.rayon [�1] 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50portion d'objet [%] 2.2 6.8 13.5 22.5 33.6 47.0 62.5 80.1 100.0 122.1 146.3reconnaissance [%] 6.7 56.0 80.4 92.2 98.8 99.8 100 100 100 100 100erreurs 538 254 113 45 7 1 0 0 0 0 0Tab. 7.1 { R�esultats exp�erimentaux utilisant 52 objetsLa table 7.1 montre un taux de reconnaissance d'�egalement 100% aussi pour les rayonsde 45�1 et 50�1. Ces rayons correspondent �a 122% et 146% de la r�egion de support des histo-



7.3. Identi�cation d'objets en pr�esence d'occultations partielles 97grammes de la base. Dans ces cas, l'inuence du fond est importante. Les taux de reconnaissancede 100% indiquent que l'algorithme peut reconnâ�tre les objets même sans segmentation parfaitede l'objet du fond et sans mod�elisation explicite du fond.En conclusion, les r�esultats exp�erimentaux d�emontrent la capacit�e de l'approche �a recon-nâ�tre des objets en pr�esence d'occultations partielles importantes. De plus, une petite portionde l'objet est su�sante pour obtenir une bonne hypoth�ese de l'objet.7.3 Identi�cation d'objets en pr�esence d'occultations partiellesLa section pr�ec�edente a d�ecrit une exp�erimentation de 52 objets en pr�esence de rotationsdans le plan image et de changements d'�echelle. Pour consid�erer des variations du point de vue,cette section ajoute 20 objets de la base d'images de Columbia (voir �gure 6.6). Pour chacun des20 objets, 36 points de vue sont utilis�es, avec une di��erence entre eux de 10�. La base d'objetsenti�ere contient 103 objets di��erents et correspond �a la base de la section 6.6.
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Fig. 7.3 { R�esultats exp�erimentaux pour 103 objets. Comparaison de la reconnaissance proba-biliste �a la reconnaissance par comparaison d'histogrammes : �2qv (chstwo) et \ (inter)Les d�etails techniques (la combinaison de �ltres, les �i, les rayons de la r�egion de supportd'histogrammes) de cette exp�erimentation sont ceux de la section 7.2 pr�ec�edente. 52� 18� 6 =5616 histogrammes sont calcul�es pour les 52 objets utilis�es pr�ec�edemment. Pour les 36 pointsde vue d'objets de Columbia, 20� 36 = 720 histogrammes sont calcul�es. Un histogramme pourchacun des 31 derniers objets est ajout�e. Au total, la base d'histogrammes contient 5616+720+31 = 6367 histogrammes.Pour les 52 objets, 576 images tests sont employ�ees (voir la section pr�ec�edente). La base deColumbia contient 36 autres points de vue par objet ajoutant 720 images tests. 31 images testspour les 31 derniers objets sont utilis�ees correspondant aux changements mineurs (intensit�e deluminosit�e, rotation et �echelle). L'ensemble test consiste alors en 1327 images d�ej�a utilis�ees parla section 6.6.



98 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objetsLa �gure 7.3 et la table 7.2 r�esument les r�esultats de reconnaissance. Malgr�e un doublementdu nombre d'objets par rapport �a la section pr�ec�edente, les r�esultats sont pratiquement lesmêmes. �Etant donn�e la simplicit�e des images de la base de Columbia, les taux de reconnaissancesont même meilleurs qu'auparavant. Une portion visible d'objet de 62% est su�sante pour lareconnaissance des 1327 images tests (le même r�esultat �etait obtenu par la comparaison d'his-togrammes de la section 6.6). Avec une visibilit�e de 33.6%, le taux de reconnaissance est encoresup�erieure �a 99% (10 erreurs au total). L'utilisation d'une portion visible de 13.5% permet unereconnaissance sup�erieur �a 90%. Encore plus remarquable, un taux de reconnaissance de 76% estobtenu pour une visibilit�e d'objet de 6.8% seulement. Ce taux s'explique par l'information dis-criminante port�ee par chaque vecteur, con�rm�ee par le taux de reconnaissance de 13% utilisantun seul vecteur de mesures.rayon [�1] 1 5 10 15 20 25 30 35 40portion d'objet [%] 2.2 6.8 13.5 22.5 33.6 47.0 62.5 80.1 100.0reconnaissance [%] 13.3 76.2 90.8 96.2 99.3 99.9 100 100 100erreurs pour les 52 objets 547 255 115 48 9 1 0 0 0erreurs pour la base de Columbia 573 42 0 0 0 0 0 0 0erreurs pour les 31 derniers objets 30 19 7 3 1 0 0 0 0Tab. 7.2 { R�esultats exp�erimentaux pour 103 objetsLa section 6.6 utilise exactement les mêmes histogrammes �a six dimensions, la même based'images et les mêmes 1327 images tests. La �gure 7.3 compare alors les r�esultats de recon-naissance de l'algorithme probabiliste �a celui de comparaison d'histogrammes. En particulier,les r�esultats des fonctions de la �2{statistique �2qv et de l'intersection \ de la section 6.6 sontmontr�es. La robustesse par rapport aux occultations partielles est consid�erablement augment�eepar l'algorithme probabiliste d�evelopp�e dans ce chapitre.L'algorithme propos�e de reconnaissance probabiliste est alors capable de discriminer 103objets en pr�esence de changements importants en �echelles, en rotations dans le plan image eten points de vue. De plus, la technique est robuste par rapport aux occultations partielles carune petite portion visible d'objet est su�sante pour une hypoth�ese �able d'objets. Commementionn�e plus haut, les r�esultats de reconnaissance ont �et�e obtenus sans correspondance desimages tests et de la base d'objets.7.4 Reconnaissance probabiliste dans des sc�enes complexesLa section 7.1 a d�e�ni un algorithme de reconnaissance probabiliste calculant la probabilit�ep(onjR) = p(onj ^k mk) pour tous les objets on �a partir d'une r�egion R de l'image. Les exp�eri-mentations des sections 7.2 et 7.3 ont d�emontr�e la capacit�e de l'algorithme �a reconnâ�tre 103objets en pr�esence de changements d'�echelle, de rotation et de point de vue. N�eanmoins, lesr�esultats exp�erimentaux ont �et�e obtenus pour le cas d'un seul objet par image. Cette sectiondiscute donc une extension de l'algorithme pour la reconnaissance de plusieurs objets dans dessc�enes complexes.Les r�esultats des sections pr�ec�edentes justi�ent la d�e�nition d'un algorithme de reconnais-



7.4. Reconnaissance probabiliste dans des sc�enes complexes 99sance pour des sc�enes complexes. Cet algorithme peut employer, par exemple, une strat�egiehypoth�ese{test pr�esent�ee au chapitre 8. Une autre possibilit�e utilise les probabilit�es calcul�ees�a partir des r�egions de l'image pour voter pour les objets. Ce dernier algorithme ressemble �aun algorithme de reconnaissance par une table de hachage utilisant les r�egions d'image commecaract�eristiques d'objets. L'avantage majeur d'une table de hachage fond�ee sur notre algorithmer�eside dans le fait que la taille et la forme des r�egions d'image (= caract�eristiques) peuvent êtrechoisies dynamiquement et même pendant l'ex�ecution de l'algorithme. Cette section d�e�nit untel algorithme comme extension de notre algorithme probabiliste de la section 7.1.Un algorithme standard de la reconnaissance d'objets dans des sc�enes complexes se base surune table de hachage et sur un accumulateur pour chaque objet. Schmid et Mohr ont d�emontr�er�ecemment la capacit�e d'un tel algorithme fond�e sur des vecteurs discriminants de caract�e-ristiques locales (voir la section 2.2.3). Comme notre algorithme probabiliste de la section 7.1poss�ede des similarit�es structurelles �a un algorithme d'une table de hachage, les deux techniquessont discut�ees. Ensuite une extension de notre algorithme est d�e�nie comme synth�ese des deuxm�ethodes.
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histogram(b) Reconnaissance probabiliste d'objetsFig. 7.4 { La structure d'un algorithme fond�e sur une table de hachage, et celle de notre algo-rithme probabilisteLa �gure 7.4(a) montre le sch�ema g�en�eral d'un algorithme fond�e sur une table de hachage.Cet algorithme calcule des indices mk �a partir d'une image test. En utilisant un indice micomme indice de la table de hachage, un ensemble d'objets est obtenu pouvant produire l'indicemi. Souvent, l'accumulateur de chaque objet de l'ensemble est incr�ement�e d'un (ou d'un facteurappropri�e de certitude). Cette partie de l'algorithme est le vote. L'algorithme r�ep�ete le calculd'indices mk et vote pour les ensembles d'objets obtenus. L'algorithme s'arrête si un objetposs�ede un nombre su�sant de votes.La �gure 7.4(b) montre le sch�ema de notre algorithme probabiliste. Cet algorithme utiliseun indice mi pour le calcul d'une probabilit�e p(onjmi) (en utilisant l'�equation 7.101) pour tous



100 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objetsles objets on. L'algorithme r�ep�ete le calcul d'indices mk et le calcul de probabilit�es p(onjR) =p(onj ^k mk) (voir �equation 7.106) pour tous les objets et une r�egion R. L'algorithme peuts'arrêter si un objet a obtenu une probabilit�e su�sante.Même si les structures de ces deux algorithmes sont similaires, des di��erences signi�cativesexistent. Leurs avantages et inconv�enients sont discut�es �a partir des crit�eres suivants :{ souplesse de d�ecision{ test de consistance d'information provenant de di��erentes r�egions de l'image{ caract�eristiques utilis�eesL'algorithme d'une table de hachage accumule les votes pour les objets dans une tabled'accumulateurs. C'est �a dire que les d�ecisions sont \dures", car l'algorithme d�ecide si un objetpeut produire un indice ou non. Comme les votes de di��erents indices sont ind�ependants, toutesles combinaisons possibles d'indices sont consid�er�ees. Cela produit de nombreuses r�eponsesfausses positives motivant un test de consistance entre di��erents indices. Ces tests sont capablesde diminuer les r�eponses fausses positives, mais il est n�ecessaire de coder ces tests dans la tablede hachage avant la reconnaissance.L'algorithme probabiliste d�e�ni dans la section 7.1 utilise la souplesse de d�ecision en calculantles probabilit�es de chaque objet. Une des di��erences majeure par rapport �a une table de hachageconsiste �a supposer que dans l'�equation 7.106, tous les indices mk proviennent du même objet.Le test de consistance est fait alors pour chaque objet sans consid�eration des combinaisons dedi��erents objets. Cette supposition est injusti��ee pour des sc�enes complexes de plusieurs objets.Comme une table de hachage permet l'incorporation de tests de consistance pour plusieursobjets, une extension de notre algorithme est fond�ee sur les capacit�es de ces deux techniques.Les caract�eristiques utilis�ees forment un dernier crit�ere de comparaison. D'une part, lescaract�eristiques d'une table de hachage sont �xes et choisies a priori. D'autre part, dans notreapproche, la r�egion d'image R du calcul de probabilit�es p(onjR) peut être choisie dynamiquementet sans recalcul des histogrammes multidimensionnels. La r�egion d'image R peut être interpr�et�eecomme indice dynamique d'une table de hachage.La �gure 7.5 pr�esente l'id�ee de la reconnaissance d'objets par une table de hachage utilisantdes r�egions Rk comme indices dynamiquement adaptables. Une table de hachage \dynamique"est impl�ement�ee par notre algorithme (dans la �gure montr�ee par des histogrammes multi-dimensionnels et par une table d'accumulateurs). Si un crit�ere est satisfait (par exemple si laprobabilit�e d'un objet a d�epass�e un seuil o�u la r�egion d'image couvre une taille �x�ee) l'algorithmevote pour un ensemble d'objets et incr�emente l'accumulateur de ces objets. Pour l'applicationde cet algorithme il faut d�e�nir des crit�eres appropri�es. En principe, deux types de crit�eres sontutilisables : les crit�eres concernant les r�egions d'image Rk (comme par exemple la taille, la quan-tit�e d'informations discriminantes), et/ou les crit�eres des probabilit�es p(onjRk) (par exemple audessus d'un seuil). Pour ces deux cas, les crit�eres peuvent être chang�es dynamiquement pendantl'ex�ecution de l'algorithme sans recalcul de la \table de hachage des indices dynamiques Rk".Comme illustration de l'algorithme de reconnaissance propos�e, fond�e sur une \table dehachage dynamiquement index�ee", une exp�erimentation d'une base de 100 objets est d�ecrite. Latâche est de reconnâ�tre plusieurs objets dans les sc�enes complexes comme celles de �gures 7.6(a),(c) et (e). Pour chacun des 100 objets, une image (256�256 pixels) est stock�ee et un histogramme
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Fig. 7.5 { Reconnaissance probabiliste d'objets dans les sc�enes complexes
�a six dimensions est calcul�e : Mag-Lap-32 (norme de la premi�ere d�eriv�ee et op�erateur Laplacien,r�esolution de 32 par axe d'histogramme) �a trois �echelles di��erentes (�1 = 2:0; �2 = 4:0 et�3 = 8:0). Les r�egions d'image sont les carr�es �xes d'une taille de 642 pixels. 6� 6 = 36 r�egionsont �et�e choisies en utilisant un recouvrement de 50% des r�egions voisines. Pour chacune de 36r�egions, l'algorithme probabiliste calcule les probabilit�es qui sont ajout�ees aux accumulateursd'objets. Les objets qui recouvrent plusieurs r�egions d'imageRk accumulent alors les probabilit�esde ces r�egions. L'accumulateur d'un objet augmente avec le nombre des r�egions recouvertes parun objet. A la �n les plus grands accumulateurs correspondent aux objets de la sc�ene.La �gure 7.6(a) montre une sc�ene complexe et la �gure 7.6(b) montre les quatre objetsayant les plus grands accumulateurs de 100 objets. Ces quatre objets correspondent aux objetsde la sc�ene. Une autre image test est montr�ee par la �gure 7.6(c) et les quatre meilleurs objetssont montr�es par la �gure 7.6(d). Comme pour la premi�ere image test, les quatre objets sontreconnus. Une troisi�eme sc�ene est donn�ee par la �gure 7.6(e). Trois objets sont dans la sc�ene,correspondant aux trois meilleurs objets (voir �gure 7.6(f)) de l'algorithme. Le quatri�eme objetretir�e correspond �a une autre partie du premier objet retir�e. C'est �a dire que les objets similaires(la similarit�e est \simul�ee" par di��erentes parties du même objet physique) rivalisent et l'objetcorrect est reconnu �a la �n.En conclusion, l'algorithme propos�e combine les avantages de notre algorithme de reconnais-sance probabiliste et les avantages d'une table de hachage. En adaptant les r�egions d'image Rket en combinant les r�esultats de mani�ere appropri�ee, un algorithme de reconnaissance puissantpeut être d�e�ni applicable dans des circonstances vari�ees. Les r�esultats indiquent que notre al-gorithme probabiliste est applicable pour des sc�enes complexes en utilisant une table de hachage\dynamiquement index�ee".



102 Chapitre 7. Reconnaissance probabiliste d'objets

(a) Image test 1 (b) Premi�eres images trouv�ees pourimage test 1

(c) Image test 2 (d) Premi�eres images trouv�ees pourimage test 2

(e) Image test 3 (f) Premi�eres images trouv�ees pourimage test 3Fig. 7.6 { R�esultats exp�erimentaux pour trois images tests de sc�enes complexes



7.5. Conclusion 1037.5 ConclusionCe chapitre a d�e�ni un algorithme probabiliste de reconnaissance d'objets sans correspon-dance comme extension de la comparaison d'histogrammes multidimensionnels. La techniquecalcule la probabilit�e de la pr�esence de chaque objet en se fondant enti�erement sur les histo-grammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Des r�esultats prometteurs ont �et�e obtenuspour une base de 103 objets en pr�esence de changements d'�echelle, de rotation dans le planimage et de point de vue.La derni�ere section du chapitre a introduit une extension de l'algorithme probabiliste �a unetable de hachage dynamiquement index�ee. Cet algorithme permet la reconnaissance de plusieursobjets dans des sc�enes complexes en pro�tant d'avantages d'une table de hachage. Les r�egionsd'image sont employ�ees comme \indices". Pour chacune de ces r�egions, l'algorithme probabilisteest appliqu�e pour d�eterminer des objets qui puissent correspondre �a la r�egion d'image. L'avan-tage majeur de la m�ethode propos�ee est que les r�egions d'image { c'est �a dire les indices dela table de hachage { peuvent être adapt�ees dynamiquement pendant l'ex�ecution. Les r�esultatsprometteurs on �et�e obtenus pour une base de 100 objets.
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Chapitre 8
Reconnaissance active d'objets

Le chapitre 7 a propos�e un algorithme probabiliste de reconnaissance d'objets en utilisantles histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Cet algorithme probabiliste permetle calcul d'hypoth�eses �ables sur l'identit�e et sur la pose d'objets �a partir de petites r�egionsd'image.L'algorithme probabiliste calcule des probabilit�es pour chacun des histogrammes multidi-mensionnels de champs r�eceptifs, correspondant aux identit�es di��erentes on et aux poses di��e-rentes Sj de ces objets (voir section 4.1). Il fournit alors des hypoth�eses sur l'identit�e et sur lapose d'objets. Les r�esultats des exp�erimentations nous ont permis de d�e�nir (section 7.4) uneextension de l'algorithme pour la reconnaissance de plusieurs objets dans des sc�enes complexes,en utilisant une table de hachage dynamique.Ce chapitre discute une autre extension possible de la technique en introduisant une recon-naissance active d'objets. Cette reconnaissance s'appuie sur des hypoth�eses �ables sur l'identit�eet sur la pose d'objets provenant de l'algorithme probabiliste de reconnaissance. Des algorithmesde reconnaissance active en 2D et en 3D sont propos�es comme extension de la reconnaissancepar histogrammes de champs r�eceptifs. Le cadre des algorithmes actifs est donn�e par :1. La g�en�eration d'une hypoth�ese : l'identit�e et la pose d'objet sont estim�ees en utilisant lacomparaison d'histogrammes ou l'algorithme probabiliste de reconnaissance :ôn(t� 1) � hypoth�ese sur l'identit�e de l'objet �a l'instant t� 1Ŝj(t� 1) � hypoth�ese sur la pose de l'objet �a l'instant t� 1



106 Chapitre 8. Reconnaissance active d'objets2. Le d�eplacement de la cam�era vers une r�egion discriminante de l'image en 2D ou vers unpoint de vue discriminant en 3D (la r�egion discriminante et le point de vue discriminantsont choisis �a l'avance) :�S(t� 1) � param�etre du mouvement de la cam�era3. La v�eri�cation de l'hypoth�ese : la di��erence entre la pr�evision et l'observation est employ�eepour v�eri�er l'hypoth�ese : ôn(t) = ôn(t� 1)Ŝj(t) = Ŝj(t� 1) + �S(t� 1)� �L'hypoth�ese se compose de l'identit�e ôn et de la pose Ŝj de l'objet. Cette hypoth�ese estdonn�ee, par exemple, par la probabilit�e maximale p(onjR;Sj) (�equation 7.106) calcul�ee pourune r�egion R de l'image : (ôn; Ŝj) : maxn;j p(onjR;Sj) (8.107)L'histogramme multidimensionnel h(M jon; Sj) = h(M jon; tz; rx; ry; rz), correspondant �a laprobabilit�e maximale, fournit une hypoth�ese sur l'identit�e de l'objet ôn et sur sa pose Ŝj =(tz; rx; ry; rz).Une autre possibilit�e pour obtenir une hypoth�ese est la comparaison d'histogrammes par lastatistique �2. L'hypoth�ese sur l'identit�e et sur la pose est alors donn�ee par le minimum de lastatistique �2 de l'histogramme H(M jI) de l'image test I et de la base d'histogrammes :(ôn; Ŝj) : minn;j �2qv(H(M jI);H(M jon; Sj)) (8.108)Pour v�eri�er l'hypoth�ese, la cam�era doit être d�eplac�ee vers une position discriminante choisie�a l'avance (en 2D ou en 3D). Cette position discriminante 1 est sp�eci�que �a l'objet on. La section8.1 propose le calcul d'un r�eseau de r�egions discriminantes pour la d�etermination de la prochaineposition de la cam�era en 2D. Dans ce contexte, l'algorithme actif de reconnaissance peut êtrevu comme un algorithme de contrôle de �xation pour la reconnaissance. La section 8.2 proposela s�election de points de vue discriminants fond�ee sur la th�eorie de l'information. Les points devue discriminants servent pour la d�e�nition d'un algorithme actif de la plani�cation de pointsde vue. Des r�esultats exp�erimentaux sont d�ecrits pour la base d'images de Columbia de 100objets et 72 points de vue par objet. Il est remarquable que les r�esultats de l'algorithme soientcoh�erents en 3D. Cette coh�erence est remarquable car l'algorithme se base enti�erement surl'apparence des objets sans incorporation explicite d'informations 3D. N�eanmoins, les r�esultatsdes sections 8.1 et 8.2 sont pr�eliminaires et doivent être vus comme tels.Une question importante pour le contrôle de �xation dans un syst�eme de vision active sepose comme telle : \O�u regarder apr�es?" 2 [Swa 93b]. Les di��erentes approches de ce probl�eme se1: salient position2: \where to look next?"



8.1. Reconnaissance active dans une seule image 107divisent en trois cat�egories de m�ecanismes d'attention : ceux dirig�es par la tache, par le contexteet par les caract�eristiques. Dans ce chapitre, une m�ethode statistique est propos�ee pour r�epondre�a la question \o�u regarder apr�es?". Notre approche est fond�ee sur les histogrammes multidi-mensionnels de champs r�eceptifs et sur un r�eseau de points discriminants. Les histogrammesmultidimensionnels servent �a g�en�erer des hypoth�eses de la pr�esence d'objets. Le r�eseau de pointsdiscriminants (respectivement le r�eseau de points de vue discriminants) d'objets permet de d�e-placer la cam�era vers des r�egions d'int�erêt (respectivement vers un point de vue discriminant).La technique dirige alors la �xation a�n de v�eri�er les hypoth�eses g�en�er�ees. Comme l'algorithmeposs�ede une pr�evision de l'observation �a la nouvelle position de la cam�era, la m�ethode r�epondaussi �a la question \que chercher?" 3.Fond�ee sur le chapitre 7, la section 8.1 d�eveloppe une technique de calcul d'un r�eseau depoints discriminants et utilise ce r�eseau pour le contrôle de �xation dans le contexte de la recon-naissance active. Quelques exemples de calcul de points discriminants et d'une exp�erimentationde leur robustesse par rapport aux changements d'�echelle sont d�ecrits. La section 8.2 proposeun algorithme de reconnaissance active de la plani�cation de points de vue. Les points de vuediscriminants sont s�electionn�es par la maximisation de la transinformation de di��erents pointsde vue d'un objet. Des r�esultats exp�erimentaux sont donn�es pour la base d'images de Columbiade 100 objets.8.1 Reconnaissance active dans une seule imageLe chapitre pr�ec�edent a propos�e un algorithme probabiliste comme extension de l'applicationd'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Dans cette section, le probl�eme de lareconnaissance d'objets est renvers�e en demandant \o�u regarder apr�es?" pour la v�eri�cationde la pr�esence d'un objet, pour le suivi d'un objet ou pour l'exploration active d'une sc�ene.Cette section d�ecrit une m�ethode pour d�eriver un r�eseau de points discriminants d'un objet,qui est caract�eristique pour cet objet. Ces points discriminants correspondent �a un seul objetou �a un petit nombre d'objets. Ces points maximisent alors la discrimination entre les objets.Un r�eseau de points discriminants peut être utilis�e pour le contrôle de �xation dans le contextede la reconnaissance active d'objets.8.1.1 R�eseau de points discriminantsLa premi�ere partie de la section introduit un concept pour d�eterminer les points les plussigni�catifs d'une image et/ou d'un objet. Ce concept peut être utilis�e pour d�e�nir des r�eseauxde points discriminants d'un ensemble d'objets. Ces r�eseaux peuvent être employ�es dans lecontexte du contrôle de �xation pour la reconnaissance d'objets (voir section 8.1.2). Il estint�eressant de mentionner que le concept se g�en�eralise �a un d�etecteur de points d'int�erêt. Cespoints d'int�erêt d'un objet ou d'une image peuvent être utilis�es directement dans une approchede hachage g�eom�etrique [Wol 90] (voir section 2.2.1). Le d�etecteur de points d'int�erêt peut aussiêtre employ�e pour trouver les points d'un objet appropri�es pour le suivi de l'objet, c'est �a direqui sont discriminants et faciles �a d�etecter.Comme d�ecrit dans la section 7.1, le calcul de la probabilit�e d'un objet on, �etant donn�e unvecteur mk de mesures locales, est :3: \what to look for?"
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p(onjmk) = p(mkjon)p(on)p(mk) (8.109)avec{ p(on) la probabilit�e a priori de l'objet on,{ p(mk) la probabilit�e a priori du vecteur mk de mesures locales (= combinaison de r�eponsesde �ltres),{ p(mkjon) la densit�e probabiliste de l'objet on. Cette densit�e peut être estim�ee en norma-lisant les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs de l'objet on par leurstailles.Cette section s'int�eresse aux points les plus discriminants d'un objet on (ou d'une image).Ces points sont obtenus par la maximisation de p(onjmk) par rapport �a toutes les r�eponses de�ltres mk d'un objet on. La relation entre p(mkjon) et p(mk) est alors maximis�ee (comme d�ecritplus bas, la probabilit�e p(on) peut être n�eglig�ee). Les maxima correspondent aux combinaisonsde �ltres extrêmement discriminantes et, comme les exemples vont le montrer, faciles �a d�etecter.Les applications de ces points discriminants (ou points d'int�erêt) sont nombreuses. Commeles points sont les plus discriminants, ils sont utilisables dans le contexte de la vision active pourle suivi d'objets ou pour le contrôle de �xation (section 8.1.2). Pour la reconnaissance d'objets,les premiers K maxima sont utilis�es a�n de minimiser le nombre de points n�ecessaires pourd�eterminer l'identit�e d'un objet. Ces K maxima d�e�nissent un r�eseau de points discriminantsutilis�e par la section suivante dans le contexte d'un syst�eme de reconnaissance active.Pour l'utilisation de l'�equation 8.109, il faut d�eterminer la probabilit�e a priori p(mk) dechaque r�eponse de �ltres mk. Cette distribution probabiliste ne d�epend pas seulement de lacombinaison de �ltres employ�ee mais aussi du contexte de la tache de vision, c'est �a dire quel'estimation des probabilit�es p(mk) n�ecessite une discussion plus profonde.Dans le chapitre 7 nous avons utilis�e l'�equation p(mk) =Pi p(mkjoi)p(oi) pour le calcul dela probabilit�e a priori de vecteurs de mesures mk. Cette �equation est appropri�e dans le contextede la reconnaissance probabiliste d'objets mais elle d�epend de la base de donn�ees utilis�ee. Cetted�ependance peut être justi��ee si l'environnement d'une tache visuelle est connue �a l'avance.Cela est souvent vrai dans le cas du suivi d'objets utilisant une cam�era stationnaire. Cettesection veut proposer une m�ethode plus g�en�erale o�u certains objets/fonds ne sont pas connus�a l'avance. Nous voulons estimer alors la vraie probabilit�e a priori p(mk). Pour cela, le calculdes histogrammes moyens d'un large ensemble d'histogrammes repr�esentatifs est propos�e. La�gure 8.1 montre trois histogrammes bidimensionnels des combinaisons de �ltres Dx-Dy, Mag-Dir et Mag-Lap qui ont �et�e calcul�es sur une base de 832 images. Ces histogrammes moyensd�ependent encore de la base de donn�ees employ�ee, mais ils apparaissent plus appropri�es qu'uneapproximation purement analytique.En utilisant un histogramme moyen p(mkjmoyen) pour l'estimation de la probabilit�e a priorip(mk), l'�equation 8.109 peut être r�e�ecrite (dans cette �equation la probabilit�e p(onjmk) d�ependseulement de l'objet consid�er�e et de l'histogramme moyen) :p(onjmk) = p(mkjon)p(on)p(mkjmoyen) (8.110)
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Fig. 8.1 { Histogrammes moyens de di��erentes combinaisons de �ltres : en haut Dx-Dy, enmilieu Mag-Dir et en bas Mag-Lap (� = 1:0, la r�esolution par axe d'histogramme est 32)La probabilit�e p(on) peut être �elimin�ee car ces valeurs n'a�ectent pas l'ordre des maxima dep(onjmk). Pour la stabilisation de l'�equation aux \mesures bruit�ees" 4, l'histogramme h(mkjon)est ajout�e �a l'histogramme moyen h(mkjmoyen). L'�equation suivante est alors employ�ee pourd�eterminer les points les plus discriminants d'un objet on :p?(onjmk) = h(mkjon)h(mkjon) + h(mkjmoyen) (8.111)Dans cette �equation, h(mkjon) correspond �a la valeur de l'histogramme de vecteurs mk demesures de l'objet on, et h(mkjmoyen) correspond �a la valeur de l'histogramme moyen.En utilisant les K premiers maxima de l'�equation 8.111, un r�eseau de points discriminantsest obtenu ainsi qu'une mesure quantitative de l'importance de chaque point (en particulierp?(onjmk)). Cette mesure peut être utilis�ee pour d�eterminer si un objet poss�ede les pointsdiscriminants ou des r�egions discriminantes. Plus la valeur p?(onjmk) d'un point est grande,plus le point est discriminant. La section 8.1.3 utilise ces valeurs pour d�eterminer des objetsd'une base qui contiennent les points les plus discriminants et les objets qui contiennent lespoints les moins discriminants.La �gure 8.2 montre un exemple des premiers points discriminants d'un objet (marqu�es pardes cercles). La table 8.1 montre les valeurs de r�eponses de �ltres correspondantes. Un histo-gramme Dx-Dy-Lap avec � = 1:0 est employ�e. La taille des cercles est choisie arbitrairement etne correspond pas au support de �ltres Gaussiens. Les maxima de la table 8.1 correspondent4: outliers
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Fig. 8.2 { Un objet et ses premiers 8, 50 et 103 points discriminantsaux grandes valeurs de r�eponses des �ltres, c'est �a dire qu'ils sont discriminants et faciles �a d�e-tecter dans l'image. Ces maxima correspondent aux petites valeurs de h(mkjmoyen) (le premiermaximum par exemple apparâ�t seulement 0:04 fois par image). Ces petites valeurs produisentde tr�es grandes valeurs de p?(onjmk).Nombre de maxima Dx Dy Lap h(mkjon) h(mkjmoyen) p?(onjmk)1 34.2 49.0 -99.0 1 0.0445 0.95742 -19.4 -50.5 56.8 4 0.2067 0.95093 -27.3 -49.0 63.74 -26.6 -48.7 54.45 -25.5 -53.1 62.76 36.0 50.8 6.2 3 0.1635 0.94837 35.8 50.7 7.88 40.1 48.2 3.3. . .103 16.1 43.8 16.0 19 1.2848 0.9367Tab. 8.1 { Les r�eponses de �ltres { projet�ees dans l'intervalle [-128,+128] { des premiers pointsdiscriminants de l'objet de la �gure 8.2, les valeurs de l'histogramme de l'objet h(mkjon), lesvaleurs de l'histogramme moyen h(mkjmoyen) et la valeur calcul�ee par p?(onjmk)Dans de nombreux cas, des regroupements de points discriminants sont possibles (commepar exemple dans la �gure 8.2). Il semble alors raisonnable de d�e�nir un r�eseau de r�egionsdiscriminantes plutôt qu'un r�eseau de points discriminants. Le concept du contrôle de �xation,d�ecrit par la suite, peut être adapt�e facilement pour un r�eseau de r�egions discriminantes.8.1.2 Contrôle de �xation pour la reconnaissance active d'objetsLe sch�ema g�en�eral propos�e pour la reconnaissance active d'objets se compose de deux �etapesmajeures :G�en�eration d'une hypoth�ese : fond�ee sur l'algorithme probabiliste de reconnaissance, l'hy-poth�ese de la pr�esence d'un objet �a une certaine rotation et �a une certaine �echelle peutêtre g�en�er�ee. Apr�es une recherche locale d'un point discriminant des meilleures hypoth�eses,l'hypoth�ese de la position d'objet dans l'image est g�en�er�ee.V�eri�cation : pour v�eri�er l'hypoth�ese g�en�er�ee, le r�eseau de points discriminants d�etermine



8.1. Reconnaissance active dans une seule image 111une r�egion d'int�erêt (\o�u regarder apr�es?"). Le r�eseau de points discriminants permetaussi de r�epondre �a la question \que chercher?".La g�en�eration d'hypoth�ese s'appuie sur l'algorithme probabiliste de reconnaissance. Cet algo-rithme calcule les probabilit�es pour chaque objet pour une r�egion arbitraire d'image, c'est �a direpour une r�egion initiale d'int�erêt arbitraire. Comme mentionn�e plus haut, l'algorithme calculedes probabilit�es pour des histogrammes multidimensionnels qui correspondent �a des �echelles etdes rotations di��erentes des objets. Des hypoth�eses candidates sont obtenues par les maximades probabilit�es calcul�ees. Ces hypoth�eses consistent en une identit�e, en une �echelle et en unerotation d'objet.A�n de compl�eter une des hypoth�eses sur la pose d'objet, il faut estimer la position d'undes objets dans l'image. Nous proposons de rechercher la r�egion actuelle d'int�erêt pour trouverun des points discriminants des objets d'hypoth�eses candidates. Les caract�eristiques localescalcul�ees pendant cette recherche peuvent être utilis�ees pour valider les hypoth�eses candidates.Apr�es avoir trouv�e un point discriminant d'un des objets, la position de ce point dans le r�eseaude points discriminants d�etermine la position approximative de l'objet dans l'image. L'hypoth�esesur l'identit�e de cet objet et sur sa pose compl�ete est alors g�en�er�ee pour la suite.Pour la v�eri�cation de l'hypoth�ese, une nouvelle r�egion d'int�erêt est choisie dans l'image.La r�egion la plus appropri�ee est donn�ee par le point le plus signi�catif du r�eseau de pointsdiscriminants de l'objet de l'hypoth�ese g�en�er�ee. Le choix de cette r�egion r�epond �a la question\o�u regarder apr�es?". Comme le vecteur de caract�eristiques locales de ce point discriminantest connu, l'algorithme poss�ede une pr�evision de l'observation dans la nouvelle r�egion d'int�erêt(\que chercher?").Si le point discriminant de la nouvelle r�egion d'int�erêt peut être trouv�e, l'�evidence de l'hy-poth�ese est augment�ee. L'�etape de v�eri�cation peut être r�ep�et�ee jusqu'�a ce que l'�evidence del'hypoth�ese soit su�sante pour con�rmer l'hypoth�ese. Si le point discriminant n'est pas trouv�e,les vecteurs calcul�es de caract�eristiques locales dans la nouvelle r�egion d'int�erêt sont utilis�espour calculer et/ou modi�er les probabilit�es de chaque objet (r�ecup�erer).Dans le contexte de cette th�ese, �etant donn�e des contraintes de temps, cet algorithme n'apas �et�e impl�ement�e enti�erement. N�eanmoins, le d�etecteur de points d'int�erêt est impl�ement�e.La section 8.1.3 d�ecrit des exemples d'illustration de l'application du d�etecteur de points dis-criminants et donne une indication de la robustesse du d�etecteur aux changements d'�echelle.La prochaine �etape de la r�ealisation de l'algorithme du contrôle de �xation est l'analyse de lar�ep�etabilit�e et de la stabilit�e du d�etecteur de points discriminants par rapport aux changementsd'�echelle, de rotation et d'�eclairage. De plus, il faut d�e�nir une repr�esentation du r�eseau depoints discriminants et trouver un algorithme e�cace pour la recherche locale de points dis-criminants. En particulier, la r�ep�etabilit�e et la stabilit�e du d�etecteur de points discriminantspeuvent limiter l'applicabilit�e de l'approche propos�ee.8.1.3 Exemples d'illustration du d�etecteur de points discriminantsDans cette section, le d�etecteur de points discriminants est appliqu�e sur la base des 30 ob-jets montr�es par la �gure A.1. Des histogrammes �a six dimensions sont utilis�es : la combinaisonde �ltres Dx-Dy-Lap �a deux �echelles (� = 1:0 et 2:0). En utilisant les premiers 30 maxima dep?(onjmk) (voir �equation 8.111), un ensemble de points discriminants est obtenu pour chaque



112 Chapitre 8. Reconnaissance active d'objetsobjet. La premi�ere partie de la section d�etermine les objets contenant les points les plus discrimi-nants et contenant les points les moins discriminants. La deuxi�eme partie examine la robustessedu d�etecteur de points discriminants en pr�esence de changements d'�echelle.

Fig. 8.3 { La premi�ere ligne montre les 5 objets contenant les points les plus discriminants. Ladeuxi�eme ligne montre les 20 points les plus discriminants de ces objets

Fig. 8.4 { Les 5 objets contenant les points les moins discriminants. La deuxi�eme ligne montreles 20 points les plus discriminants de ces objetsComme mentionn�e dans la section 8.1.1, la valeur de p?(onjmk) d�etermine les objets de labase qui contient les points les plus discriminants. La premi�ere ligne de la �gure 8.3 montre les5 objets contenant les points les plus discriminants. La deuxi�eme ligne de cette �gure montreles 20 points les plus discriminants de chacun de ces objets. La �gure 8.4 montre les 5 objets quicontiennent les points les moins discriminants correspondant au cas le plus d�elicat d'applicationde la technique. La deuxi�eme ligne de cette �gure montre les 20 points les plus discriminantsde ces objets.Pour examiner la robustesse par rapport aux changements d'�echelle, nous avons employ�e un
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Fig. 8.5 { Robustesse de d�etecteur de points d'int�erêt par rapport aux changements d'�echelle.Le changement d'�echelle est approximativement 20%objet de la �gure 8.3 et un objet de la �gure 8.4. La �gure 8.5 montre les r�esultats du mêmed�etecteur de points d'int�erêt pour trois �echelles di��erentes. Le changement d'�echelle est ap-proximativement de 20% entre chaque image. Les points extraits sont pratiquement identiques,indiquant une certaine robustesse du d�etecteur de points d'int�erêt.8.2 Reconnaissance active d'objets comme plani�cation de pointsde vueLa section pr�ec�edente a d�e�ni un algorithme de reconnaissance active dans le contexte ducontrôle de �xation d'une cam�era. Les mouvements de la cam�era ont �et�e en 2D, c'est �a diredans le plan de l'image. Cette section propose le calcul de points de vue discriminants fond�esur la transinformation de points de vue. Ce calcul permet la d�e�nition d'un algorithme dereconnaissance active comme plani�cation de points de vue.8.2.1 Transinformation d'un point de vue singulierLa section 4.2 a montr�e l'application des concepts de la th�eorie de l'information au processusde reconnaissance d'objets. Cette section donne une application des concepts d�evelopp�es dans lecontexte de la plani�cation de points de vue pour la reconnaissance d'objets. Plus pr�ecis�ement,nous calculons la transinformation de chaque point de vue d'un objet a�n de choisir le point dede vue le plus discriminant dans un algorithme de reconnaissance active.Dans la section 4.2.3, nous avons d�e�ni la transinformation du processus de reconnaissanced'objets fond�ee sur une paire d'�ev�enements (on;mk). Cette section d�eveloppe une �equation pourle choix du point de vue le plus discriminant d'un objet. En utilisant l'�equation initiale 4.73, latransinformation peut être r�e�ecrite :T (O;M) = NXn=1 KXk=1 p(on ^mk) log p(on ^mk)p(on)p(mk) (8.112)



114 Chapitre 8. Reconnaissance active d'objets= NXn=1 p(on) KXk=1 p(mkjon) log p(mkjon)p(on)p(on)p(mk) (8.113)= NXn=1 p(on) KXk=1 p(mkjon) log p(mkjon)Pi p(mkjoi)p(oi) (8.114)La transinformation peut être interpr�et�ee comme la transinformation moyenne de l'objet onqui peut être d�e�nie par :T (on;M) = KXk=1 p(mkjon) log p(mkjon)Pi p(mkjoi)p(oi) (8.115)La probabilit�e p(mkjon) correspond �a la densit�e probabiliste d'un objet entier, introduiteet utilis�ee dans les chapitres pr�ec�edents. Comme nous voulons calculer la transinformation dechaque point de vue d'un objet s�epar�ement, nous d�e�nissons la transinformation d'un objet onpour une pose particuli�ere Sj = (tzrxryrz) par :T (on; Sj;M) = KXk=1 p(mkjon; Sj) log p(mkjon; Sj)Pi;l p(mkjoi; Sl)p(oi; Sl) (8.116)8.2.2 Plani�cation de points de vueCette section d�ecrit un algorithme de reconnaissance active. L'id�ee de base de l'algorithmeest la g�en�eration d'hypoth�ese sur l'identit�e et sur la pose d'objet �a partir d'une image test(reconnaissance �a partir d'un seul point de vue). Fond�e sur cette hypoth�ese, l'algorithme d�eplacela cam�era vers le point de vue le plus discriminant de l'objet de l'hypoth�ese. L'information dupoint de vue nouveau est utilis�ee pour la v�eri�cation de l'hypoth�ese, c'est �a dire pour v�eri�erl'identit�e et la pose de l'objet.Les r�esultats exp�erimentaux (section 8.2.3) montrent que l'algorithme peut r�esoudre toutesles ambigu��t�es (sauf une) inh�erentes �a la reconnaissance, �a partir d'un seul point de vue. Il estint�eressant de noter que l'algorithme int�egre des informations 3D de la repr�esentation statistiqued'objets. Les derni�eres erreurs (utilisant une �etape de v�eri�cation) sont alors coh�erentes en3D. En appliquant plusieurs �etapes de v�eri�cation, l'algorithme int�egre plus d'informations 3Dpermettant d'atteindre une reconnaissance presque parfaite.Description de l'algorithme de reconnaissance activeComme mentionn�e dans l'introduction de ce chapitre, l'algorithme de reconnaissance activecontient trois �etapes { en utilisant la comparaison d'histogrammes pour la g�en�eration d'hypo-th�ese :G�en�eration d'hypoth�ese : l'hypoth�ese sur l'identit�e et sur la pose d'objet est g�en�er�ee par lacomparaison de l'histogramme H(M jI) de l'image test I avec la base d'histogrammes.L'hypoth�ese est donn�ee par l'histogramme multidimensionnel de champs r�eceptifs quicorrespond �a la statistique �2qv minimale : l'hypoth�ese consiste en l'identit�e d'objet ôn eten sa pose Ŝj (voir �equation 8.108).



8.2. Reconnaissance active d'objets comme plani�cation de points de vue 115Mouvement de la cam�era : la cam�era est d�eplac�ee vers le point de vue le plus discriminant(ou le deuxi�eme le plus discriminant) de l'objet ôn. Ce point de vue est calcul�e avantl'application de l'algorithme par la maximisation de l'�equation 8.116. Le mouvement de lacam�era est calcul�e en s'appuyant sur la di��erence �S entre la pose estim�ee Ŝj et la posedu point de vue le plus discriminant.V�eri�cation de l'hypoth�ese : �a la nouvelle position de la cam�era, une autre hypoth�ese surl'identit�e d'objet et sur sa pose est obtenue (voir �equation 8.108). Plusieurs contraintespeuvent être utilis�ees pour la v�eri�cation. Premi�erement, l'identit�e d'objet doit être lamême pour les deux hypoth�eses, c'est a dire avant (au temps (t� 1)) et apr�es (au temps(t)) le d�eplacement de la cam�era : ôn(t) = ôn(t� 1) (8.117)Deuxi�emement, la connaissance du mouvement de la cam�era peut être employ�ee. Ce mou-vement est calcul�ee sur la base de la di��erence �S. En utilisant cette di��erence, l'obser-vation �a la nouvelle position de la cam�era peut être pr�edite :Ŝj(t) = Ŝj(t� 1) + �S(t� 1)� � (8.118)o�u � correspond �a l'erreur permise pour l'estimation.L'algorithme propos�e de reconnaissance active d�eplace la cam�era vers le point de vue le plusdiscriminant de l'objet de l'hypoth�ese. Si l'objet de l'hypoth�ese est pr�esent dans la sc�ene, l'�etapede v�eri�cation doit v�eri�er la pr�esence de cet objet. Par contre, l'algorithme doit être capablede rejeter l'hypoth�ese si l'objet de celle{ci n'est pas pr�esent. Nous pouvons l'esp�erer car le pointde vue le plus discriminant a �et�e choisi par rapport �a la base d'objets. Les ambigu��t�es 2D de labase, di�ciles �a r�esoudre �a partir d'un seul point de vue, doivent être r�esolues par l'algorithmepropos�e.La propri�et�e la plus int�eressante de l'algorithme propos�e est l'incorporation des informations2D (une seule image) ainsi que des informations 3D de la densit�e probabiliste d'objets. Enparticulier, les informations 3D sont utilis�ees pour la v�eri�cation d'hypoth�eses. Les erreurs del'algorithme propos�e doivent correspondre aux objets qui sont \similaires" en 3D (comme parexemple des cubes). Les exp�erimentations soulignent cette propri�et�e de l'algorithme.A�n d'obtenir un nombre minimal de r�eponses fausses positives et fausses n�egatives, il estpossible d'introduire plusieurs �etapes de v�eri�cations. En utilisant L �etapes de v�eri�cations, lescontraintes suivantes peuvent être utilis�ees :8t = 2; :::; L : ôn(t) = ôn(t� 1) (8.119)Ŝj(t) = Ŝj(t� 1) +�S(t� 1)� � (8.120)



116 Chapitre 8. Reconnaissance active d'objets8.2.3 R�esultats exp�erimentauxCette section d�ecrit une exp�erimentation pour montrer l'applicabilit�e de l'algorithme propos�e�a la reconnaissance active. La base d'images de Columbia [Nen 96] est employ�ee, celle{ci contient100 objets et 72 vues par objets, c'est �a dire 7200 images. Les images de cette base sont encouleur et ont �et�e converties en images de niveaux de gris. Ces images sont prises sous desconditions contrôl�ees d'�eclairage et devant un fond noir. La �gure A.6 montre les 100 objets.Les 72 points de vue d'un objet sont pris �a une position �xe de la cam�era et en tournant lesobjets en intervalles de 5� sur une table tournante.Malheureusement, la base d'image ne contient qu'un seul degr�e de libert�e de rotation. Parcons�equent, trois param�etres sur l'estimation de la pose ne sont pas consid�er�es dans cette exp�e-rimentation. La raison de l'utilisation de cette base est la possibilit�e de simuler les mouvementsd'une cam�era en \tournant" les objets devant l'objectif. L'applicabilit�e de l'algorithme peutêtre montr�ee sans d�ependance de la pr�ecision du mouvement et de la calibration de la cam�era(a�n de d�eplacer la cam�era relativement �a l'objet, la cam�era doit être calibr�ee au moins defa�con approximative). La moiti�e des images d'objets (tous les 10�, 100 � 36 = 3600 images)est employ�ee comme base de donn�ees. Pour chaque image, nous calculons son histogramme despremi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans les directions x et y. Pour cette exp�erimentation une r�e-solution de 16 cellules par axe d'histogramme est employ�ee. Chacune de 3600 images est alorsrepr�esent�ee par 162 = 256 nombres. Pour chacun des 100 objets, nous calculons le point de vuele plus discriminant.�etapes de v�eri�cation reconnaissance [%] nombre d'erreurs0 98.36 591 99.14 312 99.97 1Tab. 8.2 { R�esultats exp�erimentaux utilisant la base de Columbia de 100 objets 3DLa table 8.2 montre les r�esultats obtenus par l'application de l'algorithme de reconnaissanceactive introduit plus haut. La premi�ere colonne montre le nombre d'�etapes de v�eri�cation utili-s�ees pour accepter une hypoth�ese d'objet. Sans l'utilisation de v�eri�cation (premi�ere ligne de latable) 59 erreurs sans obtenues pour les 3600 images. En utilisant une seule �etape de v�eri�cation,ce nombre est r�eduit �a 31 erreurs. En appliquant deux �etapes de v�eri�cation toutes les images,sauf une, sont correctement reconnues. Ces r�esultats montrent l'applicabilit�e de l'algorithmepropos�e pour la reconnaissance active. (Une erreur � jusqu'�a 5� est accept�ee pendant une �etapede v�eri�cation, voir �equation 8.120).
Fig. 8.6 { Les 5 objets confondus par l'algorithme de reconnaissance avec une seule �etape dev�eri�cationIl est int�eressant de noter que toutes les erreurs obtenues avec une seule �etape de v�eri�cation



8.3. Conclusion 117correspondent aux objets de la même forme g�eom�etrique 3D. La �gure 8.6 montre les 5 objetsqui sont confondus. La plupart des erreurs (20 erreurs sur 31) sont obtenues pour les deuxderniers objets (qui peuvent être distingu�es dans la base originale par leur couleur). Les cinqobjets poss�edent la même forme g�eom�etrique, ce sont des cubo��des. Les erreurs sont alors plutôt\syst�ematiques". Ces objets peuvent être distingu�es par l'information de couleur ou par un autrevecteur de mesures appropri�ees (qui peut être �evalu�e par la transinformation comme introduitdans la section 4.2.3). La seule erreur obtenue avec deux �etapes de v�eri�cation est la confusiondes deux derniers objets de la �gure 8.6.8.3 ConclusionCe chapitre a propos�e l'application des histogrammes multidimensionnels de champs r�ecep-tifs pour la reconnaissance active d'objets. Deux algorithmes ont �et�e propos�es : un algorithmeactif de contrôle de la �xation et un algorithme actif de la plani�cation de points de vue.Dans le cas du premier algorithme de contrôle de la �xation, l'utilisation des histogrammesmultidimensionnels de champs r�eceptifs est propos�ee pour d�eterminer les points les plus dis-criminants d'un objet. Un r�eseau de ces points discriminants peut être utilis�e pour d�eterminer\o�u regarder apr�es?" et \que chercher?" dans le contexte de la reconnaissance active d'objets.En particulier, un d�etecteur de points d'int�erêt peut être d�e�ni, qui est utilisable, par exemple,dans le contexte de hachage g�eom�etrique.Les points de vue discriminants peuvent être choisis par la maximisation de la transinforma-tion de tous les points de vue d'un objet. Cette s�election du point de vue le plus discriminants'appuie sur l'analogie entre la th�eorie de l'information et la reconnaissance d'objets (voir section4.2). Ces points de vue discriminants peuvent être utilis�es dans le contexte de la reconnaissanceactive d'objets en d�epla�cant la cam�era vers le point de vue le plus discriminant d'un objet del'hypoth�ese. Les premiers r�esultats sur la base d'images de Columbia indiquent qu'une recon-naissance coh�erente d'objets en 3D est obtenue par l'algorithme propos�e. Cette coh�erence en3D est remarquable car l'algorithme de reconnaissance, employ�e �a chaque point de vue, n'utilisepas de mesures 3D de mani�ere explicite.Les r�esultats de ce chapitre et ceux des deux chapitres pr�ec�edents sont encourageants (cha-pitre 6 : reconnaissance �able par comparaison d'histogrammes, chapitre 7 : reconnaissance ro-buste par un algorithme probabiliste et ce chapitre : reconnaissance d'objets en 3D) et per-mettent la proposition de la classi�cation d'objets fond�ee sur les histogrammes multidimension-nels de champs r�eceptifs. Ceci est pr�esent�e dans le chapitre 9 suivant. Celui-ci propose le conceptde classes visuelles comme cadre g�en�eral de classi�cation d'objets.
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Chapitre 9
Classi�cation d'objets

Les chapitres pr�ec�edents ont d�emontr�e que les histogrammes multidimensionnels de champsr�eceptifs constituent un moyen �able pour la reconnaissance d'objets 3D. Trois algorithmesde reconnaissance ont �et�e propos�es : la comparaison d'histogrammes, la reconnaissance pro-babiliste, et dans le chapitre pr�ec�edent la reconnaissance active. Les r�esultats de ces chapitresindiquent que des objets visuellement similaires poss�edent des histogrammes multidimensionnelsde champs r�eceptifs similaires. Cette propri�et�e permet d'esp�erer trouver des objets visuellementsimilaires �a partir d'histogrammes multidimensionnels similaires. Dans ce contexte, la recon-naissance active d'objets 3D par l'incorporation de plusieurs points de vue est particuli�erementremarquable. Les r�esultats des chapitres pr�ec�edents nous permettent l'introduction du conceptde classes visuelles comme cadre de la classi�cation d'objets fond�ee sur l'apparence. La classi-�cation d'objets constitue l'un des d�e�s principaux d'une technique de reconnaissance utilisantseulement des mesures 2D.La premi�ere section du chapitre introduit le concept de classes visuelles comme cadre de laclassi�cation d'objets. Les classes visuelles associent des apparences visuellement similaires �a unensemble de mesures d'image. Comme d�e�ni dans ce chapitre, les classes visuelles sont implicites�a un grand nombre de sch�emas de repr�esentation d'objets (comme les mod�eles g�eom�etriques etles mod�eles fond�es sur l'apparence). Notre argument est que l'identi�cation de classes visuellesconstitue un outil performant pour la classi�cation d'objets. L'identi�cation de classes visuellesest la premi�ere �etape de la classi�cation d'objet. La classi�cation ne d�epend pas seulement ducontenu de l'image mais aussi d'autres informations dont l'observateur dispose, telles que lesd�ependances du contexte et les relations spatiales et temporelles entre les objets.



120 Chapitre 9. Classi�cation d'objetsEn utilisant la repr�esentation statistique par les histogrammes multidimensionnels de champsr�eceptifs, la section 9.2 propose une technique selon le maximum de vraisemblance pour la recon-naissance de classes visuelles. La section 9.3 d�ecrit des exp�erimentations permettant d'acc�eder�a des images visuellement similaires d'une base de 200 images de paysages. La question im-portante li�ee �a l'extraction de classes visuelles d'une base d'histogrammes est discut�ee et unalgorithme de regroupement est propos�e (section 9.4).9.1 Le concept de classes visuellesCette section introduit le concept de classes visuelles pour la classi�cation d'objets. Lesclasses visuelles sont d�e�nies �a partir de similitudes d'apparence en 2D et/ou en 3D. Les classesvisuelles d�ependent, alors, seulement du contenu d'images. L'argument est que l'identi�cationde classes visuelles constitue un outil performant pour la classi�cation d'objets. Les classesvisuelles { d�e�nies par l'information intrins�eque de l'image { repr�esentent la premi�ere �etape dela classi�cation d'objet. La classi�cation ne d�epend pas seulement du contenu d'image mais aussidu contexte et des relations spatiales et temporelles entre les objets. Il est permis de penser queles classes visuelles peuvent être g�en�eralis�ees en dehors de la base de donn�ees consid�er�ee. Cetteg�en�eralisation permet d'identi�er les classes visuelles (et ainsi les classes d'objets possibles) d'unobjet inconnu.Les chapitres pr�ec�edents ont d�evelopp�e et appliqu�e la repr�esentation statistique pour lesobjets 3D, fond�ee sur les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Cette repr�esen-tation est compatible avec de nombreux sch�emas de repr�esentation d'objets. La repr�esentationpeut être utilis�ee pour l'identi�cation de similitudes d'objets en 2D et/ou en 3D. Le chapitrepr�ec�edent a montr�e la reconnaissance d'objets en 3D. Le concept de classes visuelles est d�e�niepar l'utilisation de similitudes visuelles entre les objets.Les classes visuelles associent des apparences similaires �a un ensemble de mesures d'image.Les classes visuelles doivent être fond�ees enti�erement sur des mesures d'image. Dans la plupartdes cas, cela implique que les classes visuelles ne co��ncident pas avec les classes d'objets (d'uncertain contexte). Un exemple connu est la classe d'objets chaise qui poss�ede de nombreusesapparences di��erentes. L'approche classique est la recherche d'une repr�esentation unique pourtoutes les apparences (ou au moins la plupart des apparences) de la classe chaise (souventappel�ee repr�esentation invariante). Notre argument est qu'une telle repr�esentation n'existe pasen g�en�eral. Par contre, il est possible de d�e�nir des classes visuelles de di��erentes apparencesde la classe d'objet chaise. D'une part, une classe d'objets est alors d�e�nie par plusieurs classesvisuelles. D'autre part, il est possible qu'une classe visuelle fasse partie de plusieurs classesd'objet.S'appuyant sur notre argument, l'identi�cation de classes visuelles ,comme d�e�nies dansce chapitre, peut être vue comme sous{probl�eme de la classi�cation d'objets. En utilisant lesclasses visuelles, les classes d'objets peuvent être d�e�nies comme un ensemble de classes visuelles.En g�en�eral, une classe d'objets est d�e�nie par la combinaison de di��erentes classes visuelles.Les types de combinaisons concernent les relations (spatiale et temporelle) entre les objets, lecontexte et les autres connaissances disponibles. Il est di�cile d'extraire directement les classesd'objets �a partir des images. De ce fait, l'extraction de classes visuelles est propos�ee comme�etape pr�eliminaire de la classi�cation d'objets. Le concept de classes visuelles peut combler levide qui existe entre les mod�eles fond�es sur l'apparence et un classi�cateur g�en�eral d'objets.



9.2. Reconnaissance de classes visuelles 121La repr�esentation statistique introduite par la section 4.1 est interpr�et�ee comme une for-mulation g�en�erale de la repr�esentation d'objets car elle est compatible avec de nombreusesrepr�esentations di��erentes d'objets. Comme mentionn�e plus haut, les classes visuelles sont d�e-�nies par des similitudes (en 2D et en 3D) par rapport �a un ensemble de mesures d'image.Ces similitudes peuvent être extraites par les sch�emas de r�eduction de dimensions comme latransformation de Karhunen{Loeve, l'analyse de discriminantes et les algorithmes de regroupe-ment. La section 9.2 introduit une repr�esentation et un algorithme de reconnaissance selon lemaximum de vraisemblance de classes visuelles. Les premi�eres exp�erimentations d�emontrent lavalidit�e du concept propos�e de classes visuelles.9.2 Reconnaissance de classes visuellesCette section d�ecrit la reconnaissance de classes visuelles selon le maximum de vraisem-blance. L'id�ee principale est d'adapter un algorithme de Moghaddam et Pentland [Mog 95] quiont propos�e un algorithme selon le maximum de vraisemblance pour la recherche visuelle ainsique la d�etection de visages et de mains. Leur technique est fond�ee sur l'estimation de la densit�eprobabiliste d'un vecteur x donn�e une classe 
: p(xj
). Dans leur cas le vecteur x est donn�epar une image en niveaux de gris et la classe 
 est la classe de visage, la classe d'une partie devisage (l'oeil, la bouche ou le nez) ou la classe de silhouettes de main.Leur approche peut être adapt�ee pour la reconnaissance de classes visuelles 
 en repr�esen-tant les histogrammes multidimensionnels par les vecteurs x. Soient donn�es K histogrammesH1;H2; : : : ; HK d'une base d'histogrammes repr�esentant une classe visuelle 
. Chaque histo-gramme correspond �a l'apparence particuli�ere d'un objet 3D. La repr�esentation vectorielle d'unhistogramme est donn�ee par la transformation t: xi = t(Hi). Chaque cellule des histogrammesHi correspond �a une dimension du vecteur xi.Pour estimer la densit�e probabiliste p(xj
), des estimations �ables du vecteur moyen x etde la matrice de covariance � =PKi=1(xi�x)(xi�x)T sont r�ealis�ees �a partir de la distributiond'exemples xi = t(Hi). Supposons de plus une distribution Gaussienne de p(xj
) :p(xj
) = e� d(x)2q(2�)N jj�jj (9.121)avec d(x) la distance de Mahalanobis :d(x) = (x� x)T��1(x� x) (9.122)Par le calcul de l'espace propre d'exemples xi, la distance de Mahalanobis peut être r�eex-prim�ee. En projetant tous les K histogrammes H1;H2; : : : ;HK sur les vecteurs xi = t(Hi); i =1; 2; : : : ;K et en utilisant le vecteur moyen x, la matrice de covariance est donn�ee par :� = KXi=1(xi � x)(xi � x)T (9.123)



122 Chapitre 9. Classi�cation d'objetsCette matrice de covariance fournit une s�erie de valeurs propres �i et de vecteur propres ei(voir pour les d�etails de calcul [Pre 92, Tur 91a]) :[e1e2 : : : eN ]2666664 �1 0 � � � 00 �2 . . . ...... . . . . . . 00 � � � 0 �N
3777775 = E� = �E (9.124)L'utilisation de tous les N vecteurs propres permet la d�e�nition d'une base orthogonaleE = [e1e2 : : : eN ]. Chaque histogramme Hi peut être projet�e dans cet espace propre. Cetteprojection yi est d�e�nie par : yi = ET (xi � x) (9.125)Les vecteurs propres de la base E et la matrice de valeurs � permettent la r�e�ecriture de ladistance de Mahalanobis : d(x) = (x� x)T��1(x� x) (9.126)= (x� x)TE��1ET (x� x) (9.127)= yT��1y (9.128)= NXi=1 y2i�i (9.129)avec y = ET (x�x) la projection du vecteur x sur l'espace propre. En calculant seulement lesM premi�eres projections Moghaddam et Pentland proposent l'estimation suivante de la distancede Mahalanobis d(x) : d̂(x) = MXi=1 y2i�i + 1� NXi=M+1 y2i (9.130)= MXi=1 y2i�i + 1� �2(x) (9.131)L'espace couvert par les M premiers vecteurs propres est appel�e espace caract�eristique Fdans la suite. Le compl�ement F de cet espace est couvert par les N�M autres vecteurs propres.Utilisant la distance estim�ee d̂(x), la probabilit�e p(xj
) peut être estim�ee comme le produit dedeux densit�es Gaussiennes mutuellement ind�ependantes. La premi�ere densit�e pF (xj
) est cellede l'espace caract�eristique F et la deuxi�eme densit�e p̂F (xj
) est celle de l'espace compl�ementaireF : p̂(xj
) = pF (xj
) � p̂F (xj
) (9.132)= e� 12PMi=1 y2i�iq(2�)M QMi=1 � � e� �2(x)2�q(2�)(N�M)�(N�M)



9.3. Exemples de classi�cation 123La premi�ere partie de cette distance estim�ee est appel�ee la distance dans l'espace caract�eris-tique F car elle est �a l'int�erieur de l'espace F , couvert par les M vecteurs propres. La distance�2(x) est appel�ee la distance �a l'espace caract�eristique et elle est calcul�ee directement �a partirde la projection sur l'espace propre :�2(x) = NXi=M+1 y2i = jj(x� x)jj2 � MXi=1 y2i (9.133)Une solution optimale du param�etre � par rapport �a l'entropie relative { comme fonctionde coût { entre la densit�e r�eelle p(xj
) et la densit�e estim�ee p̂(xj
) est :�? = 1N �M NXi=M+1�i (9.134)Une extension par Moghaddam et Pentland de l'approche utilise les densit�es multimodalespour l'espace F . La supposition de l'ind�ependance de composantes de l'espace F de cellesde l'espace F permet l'utilisation de la formulation s�epar�ee de la densit�e estim�ee p̂(xj
) del'�equation 9.132. Dans ce contexte, pF (xj
) est donn�ee par une densit�e arbitraire de composantesprincipales de y. Il est possible d'utiliser une m�elange de densit�es Gaussiennes, estim�ee parl'algorithme de maximisation de l'esp�erance (voir la section 2.3.2).La combinaison propos�ee de la distance dans l'espace caract�eristique et de la distance �al'espace caract�eristique constitue une m�ethode de reconnaissance de classes visuelles selon lemaximum de vraisemblance. La section suivante applique, en particulier, la distance �a l'espacecaract�eristique �2(x) pour la classi�cation d'images.9.3 Exemples de classi�cationLa section pr�ec�edente a introduit la distance �a l'espace caract�eristique et la distance dansl'espace caract�eristique pour la reconnaissance de classes visuelles. Cette section montre desexemples de reconnaissance de la classe visuelle fleur et de la classe visuelle côte. Troisimages d'une classe visuelle sont d�etaill�ees et l'espace bidimensionnel propre, couvert par les troishistogrammes correspondants de ces images, est calcul�e. Pour la recherche d'images visuellementsimilaires, la distance �a l'espace caract�eristique �2(x) est calcul�ee pour 200 images 1 par rapport �al'espace propre bidimensionnel. La base d'images contient des images de paysages telles que desmontagnes, des eurs, des paysages et des forêts. Pour chacune des 200 images un histogrammeest calcul�e. La distance �a l'espace caract�eristique �2(x) de ces histogrammes est employ�ee pourextraire les images les plus similaires �a une classe visuelle.La combinaison de �ltres est donn�ee par Dx-Dy-16 (premi�eres d�eriv�ees Gaussiennes dans lesdirections x et y ayant une r�esolution de 16 cellules par axe d'histogramme) �a trois di��erentes�echelles : �1 = 1:0; �2 = 2:0 et �3 = 4:0. Les histogrammes multidimensionnels de champsr�eceptifs sont alors �a six dimensions. Pour chacune des 200 images un histogramme est calcul�e.Trois histogrammes sont utilis�es pour le calcul de l'espace bidimensionnel d'une classe visuellecomme par exemple pour la classe visuelle fleur.
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(a) Prototype (b) Prototype (c) Prototype
(d) Premi�ere correspondance (e) Deuxi�eme correspondance (f) Troisi�eme correspondance

(g) Quatri�eme correspondance (h) Cinqui�eme correspondanceFig. 9.1 { Reconnaissance de eurs. Les trois premi�eres images (a), (b) et (c) sont utilis�eespour la d�e�nition de la classe visuelle fleur; les autres images correspondent aux cinq imagesayant les plus petites distances aux autres 197 images



9.4. L'extraction de classes visuelles 125Les �gures 9.1(a), (b) et (c) montrent trois images choisies manuellement de la base d'imagespour la repr�esentation de la classe visuelle fleur. En utilisant la distance �a l'espace caract�eris-tique �2(x), les autres 197 images peuvent être mises en ordre. Les �gures 9.1(d) �a (h) montrentles premi�eres cinq images. Les quatre premi�eres images sont toutes des images de eurs montrantl'applicabilit�e de la distance �a l'espace caract�eristique pour la reconnaissance de la classe visuellefleur. La cinqui�eme image est visuellement similaire car la texture des herbes fait partie destrois prototypes de la classe. Il faut noter que l'on n'obtient pas la même qualit�e de r�esultatsavec chacune des autres combinaisons de trois images de eurs. Un algorithme appropri�e doitêtre d�e�ni pour l'extraction des images repr�esentant une classe visuelle.La �gure 9.2 d�etaille un deuxi�eme exemple : la reconnaissance de la classe visuelle côte.Comme pour la premi�ere fois, les trois images de côtes sont choisies manuellement (voir �gure9.2 (a), (b) et (c)) et sont utilis�ees pour le calcul de l'espace propre bidimensionnel de la classecôte. Les cinq images ayant les plus petites distances sont toutes visuellement similaires etmontrent des sc�enes de côte.L'appendice montre trois autres exemples de l'application de la distance �a l'espace caract�eris-tique pour la reconnaissance de classes visuelles. Ces exemples utilisent les mêmes histogrammeset la même base de 200 images. La reconnaissance de la classe visuelle de forêt (voir �gureB.3), de la classe visuelle de glacier (voir �gure B.4) et de la classe de chutes d'eau (voir�gure B.5) est pr�esent�ee plus en d�etail. Pour ces trois cas les cinq images de distances minimalescorrespondent aux images visuellement similaires. Pour les images de forêts (respectivement deglaciers), les cinq images sont des sc�enes de forêts (respectivement de glaciers). Dans le cas dela reconnaissance de chutes d'eau, l'ensemble des trois images de chutes d'eau des 197 autresimages est inclu dans les quatre premi�eres images.Ces r�esultats, dans le contexte de l'acc�es �a une base d'images, permettent de conclure quela technique propos�ee, fond�ee sur les histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs etsur la distance �a l'espace caract�eristique �2(x), constitue un moyen de classi�cation d'images.La même m�ethode, utilisant les histogrammes d'apparences d'objets ou même les histogrammesrepr�esentant des objets 3D entiers, peut constituer un cadre puissant pour la classi�cation d'ob-jets. Une question importante reste l'extraction automatique des histogrammes repr�esentatifsd'une classe visuelle. Ce sujet est discut�e bri�evement dans la section suivante.9.4 L'extraction de classes visuellesLa section pr�ec�edente a montr�e des exemples de la reconnaissance de classes visuelles en ap-pliquant la distance �a l'espace caract�eristique (voir aussi la section 9.2). Les r�esultats soulignentla validit�e de l'algorithme propos�e pour la reconnaissance de classes visuelles.Pour les cas de la section pr�ec�edente, les images d'exemples d'une classe visuelle ont �et�echoisies manuellement. Ce choix manuel n'est ni souhaitable, ni faisable en g�en�eral. L'extractiond'histogrammes d'une classe visuelle est maintenant discut�ee. Il existe au moins deux besoinscompl�ementaires �a l'extraction d'histogrammes Hi d'une classe visuelle :{ les histogrammes Hi doivent correspondre aux apparences d'objet visuellement similaires1: La base d'images utilis�ee pour cette exp�erimentation est fournie par Jutta Krey� de l'Universit�e de Bremen,Allemagne
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(a) Prototype (b) Prototype (c) Prototype
(d) Premi�ere correspondance (e) Deuxi�eme correspondance (f) Troisi�eme correspondance

(g) Quatri�eme correspondance (h) Cinqui�eme correspondanceFig. 9.2 { Reconnaissance de côte. Les trois premi�eres images (a), (b) et (c) sont utilis�ees pourla d�e�nition de la classe visuelle côte; les autres images correspondent aux cinq images ayantles plus petites distances aux autres 197 images



9.4. L'extraction de classes visuelles 127{ les histogrammes Hi doivent être repr�esentatifs de la classe visuelle pour le calcul de larepr�esentation de l'espace propre et l'estimation de la densit�e probabiliste p̂(xj
)Comme illustration, la reconnaissance de la classe visuelle fleur peut être examin�ee de pluspr�es. Les trois images de eurs choisies manuellement correspondent aux objets visuellementsimilaires, car les trois images contiennent des eurs. Ces trois images correspondent aussi �a ladistance maximale entre les 7 images de eurs des �gures 9.1(a) �a (g). La distance maximalepeut être retenue comme un crit�ere pour l'extraction des exemples repr�esentatifs de la classeeur. Au total il existe 9 images de la base de 200 images qui peuvent être classi��ees \eur"par un oeil humain. Si l'une des 2 images de eur est ajout�ee (par exemple celle pr�esentantla distance minimale dans l'espace caract�eristique assurant qu'une dimension ind�ependante estajout�ee), toutes les images de eurs de la base constituent les meilleures correspondances.Cette section d�e�nit un algorithme d'extraction des histogrammes correspondant aux objetsvisuellement similaires. Pour obtenir des exemples repr�esentatifs, il est n�ecessaire d'avoir plusd'images que le total disponible. Supposant un nombre su�sant d'exemples, la densit�e proba-biliste p̂(xj
) peut être estim�ee de fa�con robuste. Dans ce cas, l'algorithme de reconnaissanced�e�ni par la section 9.2 peut constituer un moyen �able de la reconnaissance de classes visuelles.�Etant donn�e le nombre insu�sant d'exemples pour la section pr�ec�edente, les images des classesvisuelles ont �et�e choisies manuellement. Ce choix manuel est typique dans le contexte de l'acc�esaux bases d'images [Pen 96]. L'extraction des exemples repr�esentatifs est le sujet de la recherchefuture.Le prochain paragraphe d�e�nit un algorithme de regroupement pour l'extraction d'histo-grammes d'une base correspondant aux objets visuellement similaires.Regroupement fond�e sur l'intersectionUn algorithme de regroupement est propos�e dans le contexte d'une base d'histogrammes.L'algorithme de regroupement se compose, comme la plupart, d'algorithmes de regroupement,de deux �etapes :{ recherche de la paire d'histogrammes les plus similaires de la base d'histogrammes{ fusion des repr�esentations des deux histogrammesDes fonctions di��erentes peuvent être appliqu�ees pour la d�etermination de la paire d'his-togrammes les plus similaires. Principalement, toutes les fonctions propos�ees dans la section5.1 sont utilisables. La fonction la plus performante de comparaison �etait la �2{statistique �2qv.Malheureusement, cette fonction n'est pas m�etrique, rendant cette mesure inappropri�ee dans lecontexte du regroupement. L'intersection \ d'histogrammes est propos�ee, car cette fonction decomparaison a aussi donn�e des tr�es bons r�esultats. En particulier, l'intersection est robuste parrapport aux occultations partielles.L'application de l'intersection \ pour la comparaison d'histogrammes permet la fusion dedeux histogrammes, fond�ee sur une op�eration d'intersection. La fusion de deux histogrammesQ = [iqi et V = [ivi est d�e�nie par :merge(Q;V ) = [i \ (qi; vi) = [i min(qi; vi) (9.135)



128 Chapitre 9. Classi�cation d'objetsCette fusion permet l'extraction des parties communes de deux histogrammes. Ces partiescommunes correspondent aux parties visuellement similaires des images. Pour illustrer l'impactde cette remarque, l'algorithme de regroupement est appliqu�e �a la base des 200 images, employ�eedans la section pr�ec�edente.La �gure 9.3 montre un exemple de regroupement obtenu par l'algorithme d�ecrit. Les carr�esblancs indiqueront les histogrammes regroup�es et fusionn�es par l'op�eration d'intersection d�e�nieplus haut. Les images regroup�ees correspondent aux images visuellement similaires. Ceci autorisela conclusion que l'algorithme de regroupement propos�e permet l'extraction des histogrammesde classes visuelles. Comme mentionn�e plus haut, l'extraction des histogrammes repr�esentatifsest tr�es importante et constitue le sujet de la recherche future.9.5 ConclusionLe chapitre a introduit le concept de classes visuelles en tant que cadre g�en�eral de la classi�-cation d'objets. Centr�e autour de la repr�esentation statistique d'objets, le chapitre a d�evelopp�el'extraction et la repr�esentation de classes visuelles. Les classes visuelles sont d�e�nies par dessimilitudes en 2D et/ou en 3D des apparences d'objets. Les similitudes en 2D correspondent auxapparences visuellement proches. Les similitudes en 3D sont plus restrictives car la forme 3D et latexture de toutes les surfaces de deux objets doivent être similaires. Comme les classes visuellessont fond�ees seulement sur des mesures d'images, elles peuvent être extraites de fa�con �able.De plus les classes visuelles ne d�ependent pas du contexte. Contrairement aux classes visuelles,les classes d'objets d�ependent, en g�en�eral, du contexte (spatial et temporel). Notre argumentest alors que le concept de classes visuelles constitue un cadre puissant pour la classi�cationd'objets. Ce chapitre donne une extension de l'application des histogrammes multidimension-nels de champs r�eceptifs �a la reconnaissance de classes visuelles comme sous{probl�eme de laclassi�cation d'objets.Le chapitre a propos�e un algorithme de reconnaissance de classes visuelles selon le maximumde vraisemblance. Une application de l'algorithme dans le contexte de l'acc�es aux bases d'imagesd�emontre la validit�e du concept. Des cas particuliers sont d�ecrits, par exemple, pour l'acc�es auximages de côte d'une base de 200 images. La question importante de l'extraction d'histogrammescorrespondant �a une classe visuelle est discut�ee. Un algorithme de regroupement est d�e�ni etappliqu�e. N�eanmoins, la question de l'extraction d'histogrammes repr�esentatifs pour une classevisuelle est le sujet de la recherche future.D'un point de vue plus g�en�eral, ce chapitre a propos�e le concept de classes visuelles pour laclassi�cation d'objets fond�ee sur l'apparence. Comme �enonc�e dans l'introduction de la th�ese, laclassi�cation d'objets constitue l'un des principaux d�e�s pour les mod�eles fond�es sur l'apparence.Le concept de classes visuelles propos�e dans ce chapitre peut combler le vide qui existe entreles mod�eles fond�es sur l'apparence et un classi�cateur g�en�eral d'objets.
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Fig. 9.3 { Images regroup�ees. Les images de côtes sont montr�ees regroup�ees automatiquement,dans la base de 200 images de paysages
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Chapitre 10
Conclusions et perspectives

La �abilit�e et de la rapidit�e de l'approche de Swain et Ballard, s'appuyant sur l'utilisationd'histogrammes de couleurs, ont guid�e la pr�esente �etude. Le but de ce travail �etait de g�en�e-raliser leur technique. La m�ethode g�en�eralis�ee utilise les statistiques de vecteurs de champsr�eceptifs. Cette g�en�eralisation permet une formulation globale de la repr�esentation statistiqued'objets. La repr�esentation fond�ee sur les histogrammes multidimensionnels de champs r�ecep-tifs est justi��ee, en tant que sch�ema particulier. Di��erents algorithmes de l'identi�cation et dela classi�cation d'objets sont propos�es et �evalu�es exp�erimentalement. Les algorithmes de re-connaissance par comparaison d'histogrammes ainsi que de reconnaissance probabiliste et dereconnaissance active, sont analys�es en d�etail. Pour la classi�cation d'objets, cette recherchepropose un algorithme selon le maximum de vraisemblance.Pour guider notre �etude, deux r�ef�erences ont �et�e choisies : d'une part, les degr�es de libert�e dela reconnaissance d'objets d�e�nis par la section 1.2 ont guid�e le d�eveloppement de la repr�esenta-tion statistique d'objets et l'�evaluation des algorithmes de reconnaissance, d'autre part, les d�e�sdes mod�eles fond�es sur l'apparence, r�esum�es par la section 1.4, ont �et�e la base des extensions del'approche.10.1 R�esultats principauxCette section se consacre aux r�esultats et conclusions de cette th�ese. Les trois investigationset r�esultats principaux de la th�ese sont les suivants :{ Les vecteurs de caract�eristiques locales et, en particulier, les statistiques de ces vecteurs



132 Chapitre 10. Conclusions et perspectivesconstituent un moyen �able pour la repr�esentation et la reconnaissance d'objets.{ L'algorithme probabiliste de reconnaissance, d�e�ni dans le chapitre 7, est capable de re-connâ�tre les objets ind�ependamment de la mise en correspondance.{ Le sch�ema de la classi�cation d'objets, fond�e sur l'apparence, �etait propos�e et appliqu�edans le contexte d'acc�es �a une base d'images par leur contenu.L'ensemble de ces points est de l'int�erêt g�en�eral pour le domaine de la vision par ordinateur.Le premier point souligne le fait que la repr�esentation d'objets, fond�ee sur les vecteurs de champsr�eceptifs, est extrêmement discriminante et �able. Ce r�esultat peut être utilis�e directementpar d'autres chercheurs. Le deuxi�eme point est int�eressant, car la plupart des algorithmes dereconnaissance utilisent la mise en correspondance entre l'image test et les objets de la base.Comme cette mise en correspondance est, en g�en�eral, di�cile et requiert de lourds calculs,l'algorithme propos�e permet le calcul d'hypoth�ese d'objets. Le troisi�eme point constitue unecritique fondamentale des mod�eles fond�es sur l'apparence. Le chapitre 9 d�e�nit une formulationde la classi�cation fond�ee sur l'apparence et fournit des r�esultats indiquant l'applicabilit�e dela formulation pour la classi�cation d'objets. Une des perspectives de la th�ese est alors cetteextension de l'approche �a la classi�cation d'objets fond�ee sur l'apparence.A côt�e de ces trois points, les points suivants doivent être cit�es comme r�esultats de la th�ese :{ Le d�eveloppement d'une analogie entre la reconnaissance d'objets et la th�eorie de l'in-formation. Cette analogie permet l'�evaluation d'un ensemble d'op�erateurs locaux dans lecontexte d'une tâche particuli�ere de reconnaissance.{ L'algorithme actif de reconnaissance, d�e�ni dans le chapitre 8, permet la reconnaissanced'objets 3D en utilisant les informations bidimensionnelles de di��erents points de vue.C'est �a dire que les informations 3D contenues dans l'ensemble des histogrammes mul-tidimensionnels de champs r�eceptifs d'un objet peuvent être employ�ees d'une mani�ereimplicite, sans l'extraction explicite des informations 3D.{ La technique originale de la comparaison d'histogrammes de couleur, a �et�e g�en�eralis�ee �a lacomparaison d'histogrammes multidimensionnels de champs r�eceptifs. Plusieurs fonctionsde comparaison ont �et�e propos�ees, analys�ees et appliqu�ees pour la reconnaissance de 103objets en pr�esence de rotation dans le plan image, de changements d'�echelle et de variationsdu point de vue.10.2 PerspectivesLes chapitres 8 et 9 exposent deux extensions de l'approche. Ces deux extensions font partiedes perspectives les plus int�eressantes de la th�ese :La reconnaissance active d'objets Le chapitre 8 introduit les concepts et d�ecrit les r�e-sultats pr�eliminaires de la reconnaissance active d'objets. Notre �equipe ne poss�edant pas detête active de cam�era appropri�ee, nous n'avons pas pu continuer les exp�erimentations. Il estint�eressant d'appliquer les principes d�evelopp�es �a l'exploration active par un robot, ou �a lareconnaissance et le suivi d'objets dans le contexte de l'interaction homme{machine.



10.2. Perspectives 133La classi�cation d'objets fond�ee sur l'apparence Les applications d'une classi�cationd'objets fond�ee sur l'apparence sont nombreuses. De ces applications on peut citer l'acc�es auxbases d'images par leur contenu, la mod�elisation automatique d'objets et la g�en�eralisation �apartir d'exemples. Les propositions du chapitre 9 doivent être consid�er�ees comme un premieressai de la classi�cation d'objet fond�ee sur l'apparence. Les techniques d'apprentissage diversesdoivent être examin�ees a�n d'obtenir un algorithme g�en�eral pour l'extraction des classes visuelles�a partir de la repr�esentation statistique de vecteurs de caract�eristiques locales.L'extension �a d'autres caract�eristiques locales La plupart des exp�erimentations d�ecritesdans la th�ese se basent sur les vecteurs de d�eriv�ees Gaussiennes, employ�es comme caract�eris-tiques locales d'objets. Une extension directe de l'approche applique les descripteurs locauxfond�es sur des invariances de couleurs introduites par la section 3.1.3. N�eanmoins, ces vecteurssont inadapt�es �a la repr�esentation d'objets poly�edriques ayant des surfaces lisses. Il est alorslogique d'exploiter la technique en utilisant di��erents types de caract�eristiques locales commedes moments, des descripteurs invariants et des descripteurs de contour.L'extension �a d'autres caract�eristiques permet le calcul d'hypoth�eses d'objets venant dedi��erents types et de di��erents ensembles de caract�eristiques. La formulation probabiliste permetl'incorporation d'informations provenant de di��erentes sources d'une mani�ere facile et �el�egante.On peut imaginer aussi une hi�erarchie de caract�eristiques o�u chaque niveau de la hi�erarchiecalcule une hypoth�ese d'objet fond�ee sur un ensemble de caract�eristiques appropri�ees.Le regroupement de repr�esentations Le regroupement des histogrammes multidimension-nels de champs r�eceptifs permet la r�eduction de la consommation de m�emoire par objet. Cetter�eduction est particuli�erement int�eressante pour les grandes bases d'objets. Dans le contexte del'acc�es aux bases d'images par leur contenu, ce regroupement permet un acc�es hi�erarchique r�edui-sant la m�emoire et le temps d'ex�ecution. Le chapitre 9 emploie la transformation de Karhunen{Loeve pour la repr�esentation compacte d'histogrammes. Ce dernier ainsi que d'autres sch�emasde la r�eduction de dimensions peuvent être appliqu�es pour r�eduire la consommation de m�emoire.La reconnaissance d'objets utilisant plusieurs capteurs Comme mentionn�e dans l'in-troduction, la formulation statistique permet l'incorporation d'informations provenant de di��e-rentes sources. Ces informations sont issues des connaissances a priori, des di��erents ensemblesde caract�eristiques locales et des di��erents capteurs, comme des cam�eras ou des t�el�em�etres �alaser. La formulation statistique permet l'incorporation de toutes ces informations de di��erentessources d'une fa�con coh�erente et �el�egante.
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Appendix A
Les bases d'images

Les bases d'images suivantes ont �et�e utilis�ees dans les di��erents chapitres :1. 30 objets �a six �echelles : �gure A.12. 22 objets �a 18 rotations d'image et �a trois �echelles : �gure A.23. 31 objets suppl�ementaires : �gure A.34. 100 images a�eriennes de Marseille, fournies par l'entreprise fran�caise ISTAR. Nous voulonsaussi remercier Roger Mohr que a rendu possible l'utilisation de ces images : �gures A.4et A.55. base d'images de Columbia de 100 objets : �gure A.6
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Fig. A.1 { 30 � 6 images d'�echelles : pour chaque objet nous avons pris six images d'�echellesdi��erentes. Le facteur d'�echelle entre la premi�ere et la derni�ere image est approximativement2.1. La �gure 6.4 montre six images de deux objets
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Fig. A.2 { 22�18�3 images de rotations d'image et images d'�echelles : pour 22 objets nous avonspris 18 images correspondant �a di��erentes rotations d'image. Pour chacune de ces images nousavons pris trois images correspondant �a di��erentes �echelles. Le facteur d'�echelle entre les troisimages est approximativement �1:75. Les trois �echelles d'un objet d'une rotation particuli�eresont montr�ees dans la �gure 6.5
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Fig. A.3 { 31 � 2 images de 31 objets. Les deux images par objets di��erent l�eg�erement enniveau d'illumination, de mise au point, d'orientation et d'�echelle
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Fig. A.4 { La premi�ere moiti�e des 100 images a�eriennes de Marseille, fournies par ISTAR,France. Il existe trois autres s�eries de 100 images de la même r�egion de Marseille, correspondantaux changements de point de vue caus�es par le mouvement de l'avion
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Fig. A.5 { La deuxi�eme moiti�e de 100 image a�eriennes de Marseille, fournies par ISTAR,France. Voir pour des commentaires la �gure A.4
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Fig. A.6 { 100 � 72 images de 100 objets de la base d'images de Columbia. Les 72 images parobjet correspondent aux di��erents points de vue d'une di��erence de 5� entre chaque
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Appendix B
Collection de r�esultatssuppl�ementaires
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(e) (f)Fig. B.1 { Changements de l'intensit�e d'�eclairage de la s�erie d'images \boite" et la stabilit�ede di��erentes techniques de normalisation et de di��erentes fonctions de comparaison d'histo-grammes
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(e) (f)Fig. B.2 { Changements de l'intensit�e d'�eclairage de la s�erie d'images \soupe" et la stabilit�ede di��erentes techniques de normalisation et de di��erentes fonctions de comparaison d'histo-grammes



146 Appendix B. Collection de r�esultats suppl�ementaires

(a) Prototype (b) Prototype (c) Prototype
(d) Premi�ere correspondance (e) Deuxi�eme correspondance (f) Troisi�eme correspondance

(g)Quatri�eme corres-pondance (h) Cinqui�eme correspondanceFig. B.3 { Reconnaissance de forêt
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(a) Prototype (b) Prototype (c) Prototype

(d) Premi�ere correspondance (e) Deuxi�eme cor-respondance (f) Troisi�eme correspondance

(g)Quatri�eme corres-pondance (h) Cinqui�eme correspondanceFig. B.4 { Reconnaissance de glacier



148 Appendix B. Collection de r�esultats suppl�ementaires

(a) Prototype (b) Prototype (c) Prototype

(d) Premi�ere cor-respondance (e) Deuxi�eme cor-respondance (f) Troisi�eme correspondance

(g)Quatri�eme corres-pondance (h) Cinqui�eme correspondanceFig. B.5 { Reconnaissance de chutes d'eau
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