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Résumé

Pour assurer la robustesse d’un algorithme de détection, il est nécessaire de maitriser son
point de fonctionnement, et en particulier son taux de fausses alarmes. Cette tache est particu-
lierement difficile en vision artificielle a cause de la grande variabilité des images naturelles,
qui amene généralement a introduire des parametres choisis a priori qui limitent la portée et la
validité des algorithmes. Récemment, I’approche statistique a contrario a montré sa capacité
a détecter des structures visuelles sans autre parametre libre que le nombre moyen de fausses
alarmes tolérées, en recherchant des entités dont certaines propriétés sont statistiquement trop
improbables pour étre le fruit du hasard.

Les applications existantes reposent toutefois sur un cadre purement analytique qui requiert
un travail important de modélisation, rend difficile I’utilisation de caractéristiques multiples et
limite 1’utilisation d’heuristiques de recherche dirigées par les données. Nous proposons dans
cette these d’assouplir ces restrictions en ayant recours a de 1’apprentissage pour les quantités
non calculables analytiquement. Nous illustrons I’intérét de la démarche a travers trois applica-
tions : la détection de segments, la segmentation en régions homogenes et la détection d’objets
a partir d’une base de photos. Pour les deux premieres applications, nous montrons que des
seuils de détection robustes peuvent €tre appris a partir d’images de bruit blanc. Pour la der-
niere, nous montrons que quelques exemples d’images naturelles ne contenant pas d’objets de
la base suffisent pour obtenir un algorithme de détection fiable.

Enfin, nous remarquons que la monotonicité du raisonnement a contrario permet d’intégrer
incrémentalement des informations partielles. Cette propriété nous conduit a proposer une ar-
chitecture “anytime” pour la détection d’objets, c’est-a-dire capable de fournir des détections
progressivement au cours de son exécution, en commengant par les objets les plus saillants.
L’algorithme peut donc étre stoppé a tout moment pour satisfaire a des contraintes temporelles.

Mots-clés : Vision par ordinateur, méthodes a contrario, apprentissage statistique, segmen-
tation, reconnaissance d’objets, anytime






Abstract

To ensure the robustness of a detection algorithm, it is important to get a close control of
the false alarms it may produce. Because of the great variability of natural images, this task is
very difficult in computer vision, and most methods have to rely on a priori chosen parameters.
This limits the validity and applicability of the resulting algorithms. Recently, by searching for
structures for which some properties are very unlikely to be due to chance, the a contrario
statistical approach has proved successful to provide parameterless detection algorithms with a
bounded expected number of false alarms.

However, existing applications rely on a purely analytical framework that requires a big
modeling effort, makes it difficult to use heterogeneous features and limits the use of data-driven
search heuristics. In this thesis, we propose to overcome these restrictions by using statistical
learning for quantities that cannot be computed analytically. The interest of this approach is
demonstrated through three applications : segment detection, segmentation into homogeneous
regions, and object matching from a database of pictures. For the two first ones, we show that
robust decision thresholds can be learned from white noise images. For the last one, we show
that only a few examples of natural images that do not contain the database objects are sufficient
to learn accurate decision thresholds.

Finally, we notice that the monotonicity of a contrario reasoning enables an incremental
integration of partial data. This property leads us to propose an architecture for object detection
which has an “anytime” behavior : it provides results all along its execution, the most salient
first, and thus can be constrained to run in limited time.

Mots-clés : Computer vision, a contrario reasoning, statistical learning, segmentation, ob-
ject detection, anytime
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Introduction

En vision par ordinateur, la détection consiste a rechercher des structures particulieres dans
une image, par exemple des visages, des véhicules, ou bien des éléments plus génériques comme
les contours des objets de la scene. Elle peut étre utile par elle-méme pour de nombreuses
applications, par exemple en robotique pour interagir avec des objets connus ou se localiser, en
imagerie médicale pour repérer des tumeurs ou des microcalcifications, en vidéo-surveillance
pour détecter des personnes ou des véhicules, en photographie pour focaliser automatiquement
sur un visage, etc.

Elle joue également un rdle essentiel pour atteindre 1’objectif a long terme de la vision par
ordinateur, a savoir d’étre capable de donner un sens a une image en construisant une interpréta-
tion de son contenu, de fagon analogue a un humain. Il est tres difficile d’aborder ce probleme en
partant directement des pixels de I’'image. La recherche en vision a en effet montré la nécessité
d’étapes intermédiaires, capables de fournir progressivement des briques de plus en plus haut
niveau, sur lesquelles on peut s’appuyer pour analyser I’image de facon globale. La détection
joue alors un role de proposition, elle fournit des indices qui peuvent ensuite étre combinés,
confrontés les uns aux autres, et raffinés pour trouver la meilleure interprétation du contenu de
I’image. Parmi les briques classiques dans la littérature, on retrouve la détection de contours,
d’alignements, de régions homogenes, mais également des éléments plus spécifiques et de plus
haut niveau comme du texte, des visages ou des objets particuliers.

Dans un contexte de vision, un algorithme de détection comporte généralement deux com-
posantes. La premiere définit comment les structures vont étre recherchées dans 1’image, quels
vont étre les “candidats’” analysés. Il pourra par exemple s’agir de petites fenétres dans 1’image,
ou bien d’ensembles de niveau pour I’approche morphologique. La seconde composante est un
probleme de décision, ou, pour chaque candidat parcouru, il s’agit de décider s’il correspond a
une structure a détecter ou non. C’est cet aspect sur lequel nous nous focalisons principalement
dans cette these.

De nombreuses difficultés rendent cette tiche de décision complexe. Une image est en effet
une capture en deux dimensions d’une scene tridimensionnelle. Une partie de I’information est
donc perdue lors de la projection sur le capteur. Ce dernier n’est de plus jamais idéal, et I’'image
restituée contient toujours du bruit 1i€ a I’optique utilisée et a la quantification numérique du si-
gnal lumineux. Au-dela de ces dégradations inhérentes au processus de capture, I’apparence des
éléments d’une scéne dans 1’image peut fortement varier en fonction des conditions d’illumi-
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nation ou du point de vue. Enfin, les éléments ont généralement une variabilité intrinseque. Par
exemple, I’apparence des visages changent d’une personne a I’autre, I’apparence des contours
des objets varient en fonction de leur texture, etc.

Toutes ces variations empéchent le plus souvent de prendre des décisions avec certitude, et
ont conduit de nombreux travaux a proposer une approche probabiliste de la vision. L’image
est alors vue comme une réalisation d’un modele de la scene, et la vision artificielle devient un
probléme d’inférence : il s’agit de retrouver le modele de la scéne a partir de I’image observée.
Dans ce cadre, la décision pour un algorithme de détection consiste a déterminer, pour chaque
candidat analysé dans I’image, s’il est associé a un modele des éléments a détecter ou non.

Le choix de modeles appropriés reste cependant difficile, et la variabilité des apparences
des éléments a détecter dans une image limite souvent la validité des modeles proposés a des
environnements relativement restreints.

Ce constat a motivé I’approche statistique a contrario [DMMOS]], qui contourne cette diffi-
culté en ne cherchant plus a modéliser explicitement I’apparence des éléments a détecter. Cette
approche s’appuie sur le principe perceptuel de Helmholtz selon lequel plus un événement a
une probabilité faible d’apparaitre par hasard, plus il est significatif, et plus nous le percevons.
L’idée est alors d’identifier des mesures sur les candidats telles que plus leurs valeurs sont im-
probables par hasard, plus il y a de chances qu’un élément de la scéne a détecter soit présent.
Les éléments sont alors détectés a contrario en recherchant les candidats dont les mesures sont
trop improbables pour étre le résultat du hasard. Il est alors possible d’obtenir des algorithmes
avec une portée relativement universelle, puisqu’ils se basent uniquement sur un modele du
hasard, qui peut généralement étre défini de facon tres générique.

Cette approche a été appliquée avec succes pour un certain nombre d’applications. Toute-
fois, la méthodologie utilisée dans les travaux existants, essentiellement analytique, induit un
certain nombre de limitations et requiert un travail de modélisation mathématique conséquent.
En particulier, nous montrons que cette approche souffre de deux limitations principales. Pre-
mierement, elle rend difficile I’utilisation de mesures multiples et hétérogenes, qui sont pourtant
tres utiles pour augmenter le pouvoir discriminant du critere de décision et augmenter les taux
de détection. Deuxiemement, elle limite 1’utilisation d’heuristiques de parcours des candidats
dirigées par les données, souvent nécessaires pour faire face a la masse d’information potentiel-
lement analysable dans 1’image.

Nous proposons dans cette these d’assouplir les conditions d’utilisation du cadre statistique
a contrario en mixant calculs analytiques et apprentissage. Le principe est d’apprendre les quan-
tités non estimables analytiquement a partir de réalisations du modele de hasard, souvent faciles
a générer. Nous illustrons a travers trois applications que les limitations du cadre purement ana-
lytique que nous avons mentionnées peuvent alors €tre levées, tout en préservant la portée et la
fiabilité des algorithmes de détection obtenus.

Nous abordons également la question de I’implantation rapide d’algorithmes de détection a
contrario. En remarquant que 1’approche a contrario est naturellement capable d’intégrer pro-
gressivement des informations partielles, nous expérimentons une architecture permettant une
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implantation “anytime” d’un algorithme de détection a contrario, ¢’ est-a-dire capable de fournir
des détections progressivement au cours de son exécution, en commencant par les éléments les
plus saillants. L’ algorithme cherche alors a maximiser le nombre et la qualité des détections en
fonction du temps imparti, et peut étre interrompu a tout moment pour satisfaire des contraintes
de temps réel ou limité.

Plan de la these

Le chapitre[l] présente I’approche a contrario de [DMMOg]] et propose un tour d’horizon des
applications existantes. Nous faisons ensuite ressortir certaines limitations de la méthodologie
analytique utilisée dans ces travaux, notamment la difficulté a combiner plusieurs mesures dis-
criminantes et les restrictions sur 1’utilisation d’heuristiques de parcours des candidats dirigées
par les données.

Le chapitre 2| étudie comment ces limitations peuvent étre assouplies pour des primitives de
bas niveau. Le modele de hasard classique dans ce cas considere que les pixels sont indépen-
dants et identiquement distribués, aussi nous proposons d’apprendre les quantités non calcu-
lables analytiquement par un apprentissage a contrario a partir d’images de bruit blanc. Deux
applications illustrent la démarche. La premiere cherche a détecter les structures rectilignes de
la scene. Elle s’appuie sur I’apprentissage pour estimer la distribution d’une mesure discrimi-
nante en présence d’une heuristique dirigée par les données. La seconde aborde la segmentation
d’une image en régions homogenes. Nous montrons alors comment un apprentissage a contra-
rio permet de combiner différentes mesures de distance entre régions au sein d’heuristiques de
parcours complexes pour filtrer efficacement les fausses alarmes produites par les algorithmes
de segmentation existants.

Le chapitre[3| expérimente 1’apprentissage a contrario pour des applications de plus haut ni-
veau a travers une application de détection d’instances d’objets connus et stockés dans une base
de données. Le modele de hasard choisi considere alors qu’aucun objet de la base n’est présent
dans I’image. Nous montrons qu’un apprentissage a partir d’images naturelles ne contenant pas
d’objets de la base, faciles a collecter, permet d’assouplir I’utilisation du cadre a contrario,
en permettant de combiner des mesures discriminantes hétérogenes dont la distribution sous le
modele de hasard n’est pas calculable analytiquement. En s’appuyant cependant sur des calculs
analytiques approximatifs, nous montrons que 1’apprentissage peut se focaliser uniquement sur
des phénomenes relativement génériques mais difficiles a prendre en compte par le calcul. Le
choix des images d’apprentissage est alors peu sensible, et un apprentissage fiable est possible
a partir d’une dizaines d’images seulement.

Le chapitre 4 propose finalement une implantation “anytime” de 1’algorithme de détection
d’objets du chapitre [3| Pour cela, nous introduisons une architecture a base d’agents autonomes
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qui exploite la capacité de 1’approche a contrario a intégrer progressivement les données de
I’image et a évaluer la pertinence de chaque donnée. En privilégiant a tout moment les données
les plus prometteuses, 1’algorithme obtenu se montre capable de détecter les objets les plus
saillants tres tot, et les taux de détections augmentent rapidement avec le temps alloué.
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Chapitre 1

L.a détection a contrario

1.1 Introduction

La prise de décision dans un algorithme de détection d’objets (au sens large) peut étre vue
comme un probleme de test statistique d’hypotheses : étant donné un candidat ou une obser-
vation w dans I'image, il faut décider s’il est le résultat de I’hypothese H, ou aucun objet
n’est présent, ou bien s’il est le résultat de I’hypothese H; de présence d’un objet. La méthode
optimale qui minimise le risque d’erreur est connue, il s’agit de la classification bayésienne
[DHSO1].

Cette méthode conclut qu’un objet est présent si la probabilité a posteriori de H; est supé-
rieure a un certain seuil : P(H;|w) > J. Le seuil J détermine le compromis entre le taux de
fausses alarmes toléré et le taux de détection. On distingue généralement deux catégories de mé-
thodes pour estimer cette probabilité a posteriori : les méthodes discriminantes et les méthodes
génératives.

Les méthodes discriminantes tentent d’estimer directement P(H;|w), on y trouve essentiel-
lement les techniques d’apprentissage statistique telles que les réseaux de neurones, les ma-
chines a vecteur support ou les approches a base de boosting (adaboost, etc.) [DHSO1]. La prin-
cipale limitation de ces approches est la difficulté a constituer des ensembles d’apprentissage
pertinents : les exemples doivent étre indépendants et distribués selon la probabilité a priori
P(w). De plus, un grand nombre d’exemples est généralement requis pour obtenir une bonne
estimation.
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Les méthodes génératives s’appuient quant a elles sur la regle de Bayes pour estimer P(H1|w) :

P(w|H,)P(H,)
P(w)

P(Hilw) > < >4

P(w|H,)P(H,)
< PlwlH)P(H,) + Plw|Hy)P(H) "

P(w|Hy)P(Hy) 1

& 14+ < =
P(w|H1)P(H1) 0

P(w|Ho)< 1 P(H,)

< B <5 Ve
P<w|H0) /

< Plafm) <°

& —?%EZ; <

Ce calcul classique montre que décider en fonction de P(H;|w) est équivalent a décider
en fonction du ratio des vraisemblances de H, et H; pour 1’observation w. Les méthodes gé-
nératives fournissent des modeles pour H, et H; permettant de calculer Py, (w) et Py, (w),
c’est-a-dire d’expliquer comment les observations sont statistiquement générées sous chacune
des deux hypotheses.

Dans les deux cas, il est nécessaire de spécifier explicitement et quantitativement 1’appa-
rence des objets a détecter dans une image, par des exemples pour les méthodes discriminantes,
ou bien par un modele pour les méthodes génératives. Cette tache est souvent tres difficile en
vision par ordinateur, car les images naturelles sont tres variables et les changements d’illumi-
nation ou d’environnement peuvent radicalement modifier I’apparence des objets. Les modeles
ou les exemples proposés sont alors uniquement pertinents pour certains types d’ images, et des
parametres ont souvent besoin d’étre ajustés d’une image a I’autre.

Pour obtenir des algorithmes de détection génériques adaptés a tous les types d’images,
Agnes Desolneux, Lionel Moisan et Jean-Michel Morel ont proposé la méthodologie a contra-
rio [DMMOODb]], qui ne cherche pas a estimer explicitement I’apparence des objets dans I’image.
L’ objectif initial était de donner une formalisation mathématique a la théorie de la Gestalt
[Des00], et les premiers travaux se sont attachés a détecter des groupements géométriques
correspondants a des gestalts partielles, comme des alignements ou des contours. Cette mé-
thodologie se base sur un principe énoncé par Helmholtz, selon lequel plus une structure a une
probabilité faible d’étre le résultat du hasard, plus elle est perceptible par notre systeme visuel.
Les gestalts que nous percevons seraient alors des groupements non accidentels dans une image,
comme I’illustre la figure
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FI1G. 1.1 — Images de bruit ou les pixels sont indépendants et identiquement distribués. Dans
chaque image, des pixels noirs ont ét€ ajoutés dans une zone rectangulaire de 6 x 4 pixels a
la méme position. Plus la proportion globale de pixels noirs Py est faible, plus la probabilité
d’obtenir une forte concentration locale de pixels noirs par hasard est faible, et plus le rec-
tangle devient perceptuellement significatif. On peut calculer combien on s’attend a trouver
de rectangles avec une densité de pixels noirs aussi forte par hasard dans chaque cas. Mathé-
matiquement, il s’agit de I’espérance d’une variable aléatoire, appelée NFA (voir section [I.2).
Plus cette espérance est faible, et plus le rectangle est significatif. Cette formulation permet de
quantifier de fagon intuitive le caractere significatif du rectangle.

Outre ces motivations phénoménologiques, le raisonnement a contrario s’est montré utile
par la suite pour des applications dépassant le cadre initial de la théorie de la Gestalt (voir
la section [I.3)). Appliquée a la détection d’objets au sens large, la méthodologie consiste tout
d’abord a identifier une ou plusieurs mesures discriminantes dont on suppose a priori que plus
leurs valeurs sont grandes, plus il y a de chances qu’un objet soit présent. L’information per-
ceptuelle portée par les mesures est ensuite quantifiée par le principe de Helmholtz en calculant
la probabilité d’obtenir des valeurs aussi grandes par hasard. Plus cette probabilité est faible, et
plus I’objet est perceptuellement saillant. Les objets peuvent alors étre détectés en recherchant
les candidats dont les mesures sont statistiquement trop €levées pour étre accidentelles. Ainsi,
seul un modele du hasard également appelé modele a contrario est nécessaire pour quantifier
statistiquement la confiance dans la présence d’un objet.

Nous continuons ce chapitre par une formalisation mathématique plus précise de la mé-
thodologie a contrario, qui reprend les concepts de 1’ouvrage de référence [DMMOS]], mais
avec une formulation parfois différente. Nous ferons ensuite un tour d’horizon des travaux a
contrario existants, qui sont tous basés sur le cadre purement analytique établit par [DMMOODb].
Nous montrerons cependant que les calculs purement analytiques permettent difficilement de
combiner plusieurs mesures discriminantes ou d’utiliser des heuristiques de recherche de candi-
dats dirigées par les données. Ces limitations motiveront le développement d’approches mixtes
combinant calculs analytiques et apprentissage dans les chapitres suivants.
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1.2 Formalisation mathématique

1.2.1 Notion de PFA

Plusieurs éléments sont nécessaires pour raisonner a contrario :

— Un ensemble de mesures discriminantes, représentées par des variables aléatoires. Une
variable est dite discriminante si plus elle est grande, plus il y a de chance qu’un objet
soit présent.

— Eventuellement, un ensemble de mesures non discriminantes, représentées également par
des variables aléatoires. Nous les appellerons par la suite variables conditionnantes, car
elles vont servir a prendre en compte le contexte pour évaluer le degré de confiance sta-
tistique associé aux variables discriminantes.

— Un modele a contrario permettant d’estimer la distribution des variables sous I’hypothese
H, ou leurs valeurs sont le résultat du hasard.

Exemple En s’inspirant de la figure nous illustrons les concepts de cette section par une
application dont le but est de détecter des taches noires rectangulaires dans une image. Pour cet
exemple, il est naturel de prendre comme variable discriminante le nombre K de pixels noirs
dans un rectangle : plus il est grand, plus il y a de chances pour qu’une tache noire soit présente.
La significativité perceptuelle du nombre de pixels noirs d’un rectangle donné dépend de la
densité globale Py de pixels noirs sur I’'image et de la taille L du rectangle, nous prenons donc
ces deux mesures comme variables conditionnantes. Nous considérons enfin comme modele a
contrario un modele ou les pixels sont spatialement indépendants et identiquement distribués.
Ainsi, les taches noires seront détectées a partir du moment ou la concentration de pixels noirs
est trop forte pour étre le résultat d’un arrangement spatial accidentel de pixels.

Il est supposé a priori que plus les variables discriminantes sont grandes, plus un objet a
de chances d’étre présent. En s’appuyant sur le principe de Helmholtz, la significativité per-
ceptuelle de I’objet pour une observation candidate w peut alors €tre estimée en calculant la
probabilité que les variables discriminantes soient aussi grandes que celles de w par hasard.

Définition 1 (Probabilité de fausse alarme). Soient Hy I’hypothése de “hasard”, X = { X1, ..., X;}
un vecteur de variables aléatoires discriminantes, Y = {Y7,...,Y;} un vecteur de variables
aléatoires conditionnantes et w une observation candidate. On note X > X(w) I’événement
{X7 > Xi(w), Xs > Xo(w),...,X; > X;(w)}. La probabilité de fausse alarme associée a
[’observation w est définie par :

PFA(w) = Py, (X > X(w) | Y = Y(w))

La probabilité de fausse alarme d’une observation w mesure donc a quel point il est probable
d’observer des valeurs discriminantes aussi grandes que celles de w par hasard, étant donné
ses variables conditionnantes. Cette probabilité est calculée a 1’aide du modele a contrario de
hasard choisi a priori.
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Plus PFA(w) est faible, moins les variables de 1’observation w sont susceptibles d’étre aussi
grandes par hasard, et donc, a contrario, plus elles sont susceptibles d’€tre associées a un ob-
jet a détecter. La probabilité de fausse alarme permet de classer les observations par degré de
confiance : on dira qu’une observation w; est plus significative, et donc plus probablement as-
sociée a un objet qu’une observation wy si PFA(w;) < PFA(ws). Le role du modele a contrario
est donc de servir de référence statistique pour évaluer la confiance dans la présence d’un objet
pour chacune des observations, en fonction des mesures discriminantes et du contexte.

Remarque Par souci de simplicité, ce chapitre se focalise sur des variables discriminantes
telles que plus leurs valeurs sont grandes, plus un objet a de chances d’étre présent. Il est bien
entendu possible de raisonner de fagcon opposée avec des variables telles que plus leurs valeurs
sont petites, plus un objet a de chances d’étre présent. Les éveénements considérés par la proba-
bilité de fausse alarme seraient alors de type X; < X;(w). De tels événements seront utilisés
dans le chapitre 3]

Exemple Pour la détection de taches noires, le vecteur discriminant pour un rectangle R
contient une seule variable A, le nombre de pixels noirs dans le rectangle. Le vecteur condi-
tionnant contient les deux variables Py et L, respectivement la densité globale de pixels noirs
sur I’image et la taille de R. La PFA de R est donc donnée par :

PFA(R) = Pu,(K > K(R) | L = L(R), Py)

Le modele a contrario choisi pour H considere que les pixels sont indépendants et identique-
ment distribués. Chacun des pixels de R peut donc étre vu comme une variable de Bernouilli Z;
qui vaut 1 (noir) avec une probabilité Py et 0 (blanc) avec une probabilité 1 — Py. Le nombre
de pixels noirs K dans le rectangle correspond alors a la somme des L(R) variables Z;, sa loi
est donc binomiale, de parametres L(R) et Py :

Py, (K = K(R) | L = L(R), Py) = B-(K(R), L(R), Px)

avec B, (k,n,p) = >.i_, (")p'(1 — p)"~ la queue de la loi binomiale de parametres n et p
appliquée en k.

1.2.2 Notion d’algorithme c-fiable

Il faut maintenant déterminer un seuil a partir duquel les observations candidates sont ju-
gées suffisamment significatives et doivent étre détectées. Une PFA est difficile a seuiller dans
I’absolu, car elle ne correspond pas a une quantité physique intuitive. De plus, dans une image
on analyse rarement une seule observation candidate, mais plutdt un ensemble. Par exemple,
pour la détection de taches noires, si I’on ne sait pas a I’avance ol peuvent se situer les taches,
il faudra analyser tous les rectangles de I’image.
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Il est donc plus naturel de s’intéresser a la probabilité de produire une fausse alarme sur
I’ensemble des candidats testés. Mais comme cela a été mis en évidence dans [[DMMOS]], cette
probabilité est tres difficile a estimer, du moins analytiquement, car les observations ne sont
généralement pas indépendantes entre elles. Toujours dans 1I’exemple des taches noires, les rec-
tangles possibles dans I’image se superposent parfois et ne sont donc pas tous indépendants.
Aussi I’approche de [DMMOS]] se fixe comme objectif de borner 1’espérance du nombre de
fausses alarmes produit par un algorithme de détection sur une image, beaucoup plus simple a
calculer grace a la linéarité de 1’espérance.

Nous traduisons cela par la notion suivante, qui englobe les définitions que 1’on peut trouver
dans la plupart des travaux précédents, le plus souvent dédiées a une application précise.

Définition 2 (Algorithme e-fiable). Un algorithme de détection produit une fausse alarme s’il
considere qu’une observation candidate est associée a un objet alors qu’elle est le résultat de
I’hypothése de hasard H, selon le modeéle a contrario retenu. Nous dirons qu’un algorithme de
détection est -fiable si I’espérance du nombre de fausses alarmes produit par cet algorithme
sur une image est inférieure a c.

L’e-fiabilité d’un algorithme est donc une garantie de robustesse. Elle assure qu’en moyenne,
il y aura moins de ¢ fausses détections par image, c’est-a-dire moins de € objets détectés alors
que leurs propriétés sont le résultat du hasard. Classiquement, ¢ est fixé a 1 [DMMO8]], ce qui
correspond a une moyenne de moins d’une fausse alarme par image. Le choix d’e n’est toute-
fois pas tres sensible, car il n’aura généralement qu’une influence logarithmique sur les seuils
finaux appliqués aux variables discriminantes.

L’e-fiabilité fournit donc un objectif a atteindre facilement interprétable, et va diriger le
choix des seuils de signifiance sur la PFA dans les algorithmes de détection.

Remarque La notion d’algorithme e-fiable est tres proche de la définition générale de NFA
(Nombre de Fausses Alarmes) qui a été proposée dans [GMO6]. Cette derniere assure qu’un
algorithme ne fera pas plus de € détection, en moyenne, dans un ensemble ol foutes les obser-
vations sont le résultat de I’hypothese H,. Avec notre définition, nous cherchons a borner le
nombre de fausses alarmes de facon plus générale sur une image arbitraire, pouvant contenir
a la fois des observations accidentelles associées a I’hypothese H, et des observations asso-
ciées a la présence d’un objet. En pratique, 1’utilisation d’un NFA de [GMO0O6] mene quasi-
systématiquement a un algorithme e-fiable, mais nous verrons dans la section [2.3.8] (chapitre [2)
qu’il est parfois nécessaire d’introduire des conditions supplémentaires en présence d’heuris-
tiques de parcours de I’image dirigées par les données.

1.2.3 Processus a contrario classique

L’algorithme [I| résume le processus classique de détection a contrario. C’est cet algorithme
que nous allons chercher a rendre e-fiable pour chaque application.




1.2. Formalisation mathématique 23

Algorithme 1 : Algorithme de détection a contrario.

(1) Extraire de I’'image un ensemble d’observations W = {wq, ws, ..., wx} ;

(2) Conserver les observations wj telles que PFA(w;) < Epfa >

(3) (Optionnel) Si des observations sont incluses dans d’autres, ne conserver que les plus
significatives (principe de maximalité) ;

= Les objets détectés correspondent aux observations conservées.

Le nombre de fausses alarmes produites par I’algorithme|[I|repose donc sur le seuil &, Nous
illustrons maintenant comment ce seuil peut €tre obtenu de facon automatique en cherchant a
rendre 1’algorithme de détection de taches noires e-fiable.

1.2.4 Application a la détection de taches noires

Le but de I’exemple tiré de la figure [I.T] est de détecter les taches noires dans une image.
Nous avons déja proposé dans la section [I.2.1| une probabilité de fausse alarme pour évaluer
a quel point la concentration de pixels noirs d’un rectangle est significativement forte. Pour
rechercher tous les endroits de ’image ou une tache noire est présente, nous analysons tous les
rectangles possibles dans I’image. Ceci constitue I’ensemble 1V de I’algorithme[I] Pour chaque
rectangle candidat R, une tache sera détectée si PFA(R) est inférieure a un seuil e, (étape 2 de
I’algorithmeT)).

Pour chaque tache détectée, la probabilité qu’il s’agisse d’une fausse alarme (au sens de la
définition [2) est donc inférieure a ,f,. On peut alors prouver analytiquement (voir section [T.4))
que I’espérance du nombre de fausses alarmes est nécessairement inférieure a IV, X epg,, avec
N, le nombre total de rectangle analysés dans I’image. Pour garantir que I’algorithme produise
en moyenne moins de ¢ fausses alarmes par image, il suffit alors de fixer ey = -

Le nombre de rectangles N, dépend de la taille de I’image. Pour une image de taille N x M,
il vaut :

N(N+1)  M(M+1)
2 T 3

En raisonnant a contrario, la détection de taches noires peut donc étre effectuée de facon pure-
ment analytique et sans autre parametre libre que le nombre moyen de fausses alarmes statisti-
quement toléré e.

N, =

Remarque Détecter les rectangles R tels que PFA(R) < N% est équivalent a détecter les rec-
tangles R tels que NFA(R) = N, x PFA(R) < e. Cette quantité NFA est appelée nombre de
fausses alarmes dans les travaux a contrario. Dans cet exemple, NFA(R) correspond a I’es-
pérance du nombre de rectangles au moins aussi significatifs que R dans une image issue du
modele a contrario et permet d’interpréter quantitativement le degré de saillance perceptuelle
d’une tache noire. Dans la figure [I.1(a), le NFA associé au rectangle artificiellement ajouté est
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d’environ 103, ce qui signifie que dans une image 50 x 50 ol les pixels sont indépendants et
identiquement distribués (i.i.d.), on s’attend a obtenir un millier de rectangles aussi significati-
vement noirs que celui-la. Dans la figure b), le NFA associé au rectangle tombe a 2 x 1071, et
le rectangle commence a devenir perceptuellement significatif. Dans la figure [[.T|(c), le NFA est
de I’ordre de 1071, ce qui signifie qu’il faudrait générer plus de 100 milliards d’images i.i.d.
pour espérer observer une concentration aussi forte de pixels noirs dans un rectangle. L’éve-
nement est donc tres significatif, et nous le percevons immédiatement. Nous ne reposons pas
explicitement sur cette notion de NFA dans ce chapitre car elle est difficile a définir de fagcon
générique, et ne prend tout son sens que dans des cas concrets. C’est pourquoi nous avons choisi
d’introduire a la place la notion d’e-fiabilité.

1.3 Applications existantes

Nous faisons maintenant un tour d’horizon des travaux a contrario existants en se focalisant
sur leur facon de modéliser a contrario le probleme de détection. Pour les applications les
plus représentatives, nous donnons le type d’éléments analysés (I’ensemble W de candidats
de I’algorithme [I]), les variables discriminantes et les variables conditionnantes proposées. Ce
niveau de détail permet de faire ressortir les points communs entre les travaux existants, qui
sont presque tous basés sur des calculs purement analytiques. Ceci donne une intuition sur les
limites du cadre purement analytique, qui seront discutées plus formellement dans la section

Détection d’alignements [DMMUO00a], figure Le but est de détecter des segments dans
I’image dont la proportion de points partageant la méme orientation locale est significativement
grande. Les candidats sont ici tous les segments de droite de I’image, qui peuvent €tre définis
par leur point de départ et d’arrivée. Dans le modele a contrario les pixels sont spatialement
indépendants, et les orientations locales sont uniformément distribuées. Pour un segment S
la variable discriminante est K le nombre de points alignés avec le segment, et les variables
conditionnantes sont L la longueur du segment, et p la précision pour la quantification des
orientations ( %). La PFA déduite est :

PFA(S) = Py, (K > K(S) | L = L(S),p) = B.(K(S), L(S), p)

Une version beaucoup plus rapide a été proposée dans [[GIMROS], en utilisant I’heuristique de
[BHR&6] pour analyser un ensemble de candidats réduit.

Détection de points de fuite [ADV03] Un point de fuite est détecté si une concentration signi-
ficative de droites s’intersectent dans une région de 1’espace (extérieure ou intérieure a I’image).
Les droites sont données par le détecteur d’alignements précédent. L’espace est échantillonné
en régions disjointes couvrant le plan de I’image. Ces régions forment I’ensemble des candidats.
Un point de fuite est déclaré présent dans une région si le nombre d’intersections de droites dans
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FIG. 1.2 — Détection a contrario d’alignements [DMMOOal.

cette région est significatif. Le modele a contrario suppose que les droites ont des coordonnées
polaires uniformément distribuées. La variable discriminante choisie pour une région R est K
le nombre d’intersections dans la région, et les variables conditionnantes sont N; le nombre de
droites total dans I’image, et P, la probabilité a priori qu’une droite passe par la région R. Les
régions sont choisies de facon a ce que P, soit constante, nous ne détaillons pas le calcul ici.
On en déduit la PFA associée a une région R :

PFA(R) = Py, (K > K(R) | Nu, P,) = B-(K(R), N, P,)

Détection de contours [DMMO01]], figure Un contour est défini comme une ligne de ni-
veau dont le contraste est significativement élevé. Les candidats sont I’ensemble des lignes de
niveau d’une image. Dans le modele a contrario les intensités de gradient sont indépendantes
le long de chaque ligne de niveau. La variable discriminante choisie pour une ligne de niveau L
est i 'intensité de gradient minimale le long de la ligne. Les variables conditionnantes sont /'
la longueur de la ligne de niveau et g[X > z| la distribution globale des intensités de gradient,
estimée empiriquement sur I’image. On en déduit la PFA suivante :

PFA(L) = Py(p > (L) | K = K(L).g) = (g[u(L))®

Détection de mouvement Une région est dite en mouvement si le nombre de points
de la région dépassant un certain seuil de déplacement est significativement grand. Nous consi-
dérons ici une version simplifiée avec un seul seuil de mouvement choisi a priori. L’ ensemble
des régions analysées peut €tre fourni, par exemple, par la détection de contours fermés pré-
cédente, ce qui donne I’ensemble des candidats. Pour une région R, la variable discriminante
est K le nombre de pixels pour lesquels le mouvement est supérieur au seuil, et les variables
conditionnantes sont N la taille de la région et Ps la probabilité globale sur I’'image que le
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FI1G. 1.3 — Détection a contrario de lignes de niveau significativement contrastées [DMMO1]].

mouvement d’un pixel soit supérieur au seuil. On en déduit la PFA :

PFA(R) = Pg,(K > K(R) | N = N(R), Ps) = B.(K(R),N(R), Ps)

Modes d’un histogramme Un mode d’histogramme est défini comme un inter-
valle sur lequel il y a une densité significativement grande de points. Les candidats sont tous les
intervalles possibles dans un histogramme. Pour chaque intervalle /, la variable discriminante
est K le nombre de points dans 7, et les variables conditionnantes sont le nombre total M de
points et L la taille de /. Sous I"hypothese a contrario, les points sont uniformément répartis, et
la probabilité qu’un point tombe dans un intervalle [ est donc le rapport entre la longueur L([)
de I et la longueur totale L, de I’histogramme. On en déduit la PFA d’un intervalle [ :

L(I)
Ly

PFA(I) = Py, (K = K(I) | L = L(I), M) = B>(K(I), M, ——)

Basée sur le méme principe, une version plus élaborée de segmentation d’histogramme a contra-
rio est proposée dans [DDLPO7].

Détection de groupements [CDD T 07], figure[1.4] Le but est de détecter des groupes de points
dans I’espace dont la concentration est anormalement élevée. Il s’agit d’une version évoluée et
générique de ’exemple de la figure adaptée aux espaces continus 2 n dimensions. Etant
donné une région R de I’espace, la variable discriminante choisie est le nombre K de points
dans R, et les variables conditionnantes sont le nombre total M/ de points dans I’espace et , la
probabilité a priori qu’un point tombe dans une région (dans un espace fini a deux dimensions,
un exemple de 7(R) est le rapport entre ’aire de R et I’aire totale de 1’espace). La PFA qui en
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FIG. 1.4 — Détection a contrario de groupements [CDD"07]].

Mise en correspondance d’objets [MSC'06, CDD"07], figure L’objectif est de déter-
miner si une ligne de niveau extraite d’'une image correspond a une des lignes de niveau d’une
base de données. Une application directe est la mise en correspondance de deux images, ou 1’on
cherche, pour chacune des lignes de niveau de la premiere image, une correspondance dans I’en-
semble des lignes de niveau de la deuxieme image. Pour évaluer la similarité entre deux lignes
de niveau S et S’, six mesures de distance {D;(S,S")}c1.. 6 indépendantes et normalisées sont
proposées. La variable discriminante choisie est finalement D(S,S") = max; D;(S,5’) et la

PFA qui en découle est :
PFA(S,S") = Py,(D > D(S,5"))

La PFA est estimée empiriquement a partir de la base de lignes de niveau, en calculant les
distances des couples de lignes de niveau dans la base.

Autres travaux Parmi les autres travaux a contrario, on notera la détection de taches ap-
pliquée a I’analyse de mammographies [GMO6], I’estimation de profondeur a partir de paires
d’images stéréo [IPG™T 07, la détection de changements dans des images satellitaires [RMIHMO7],
I’estimation de la matrice fondamentale en vision stéréo [MS04], ou bien la mise en correspon-
dance de points d’intérét [RGDO7]]. Leurs modélisations a contrario sont similaires a celles des
exemples détaillés précédemment.

Dans tous ces travaux, mis a part la reconstruction tridimensionnelle de [IPG™07] qui sera
traité explicitement dans la section [[.4] il est possible déterminer automatiquement le seuil &y,
qui assure 1’s-fiabilité de la détection. Pour une image donnée ce seuil de fiabilité est le plus

souvent ey, = #LW, #W étant le nombre de candidats analysés dans I’image. Ce résultat n’est
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1 g |
FIG. 1.5 — Mise en correspondance de lignes de niveaux a contrario [MSCT06]].

cependant pas universel et résulte des propriétés communes a ces travaux, que nous dégageons
dans la section [L.4l

Remarque Certains travaux ont montré qu’il est parfois souhaitable
d’introduire des seuils multiples sur la PFA, qui dépendent de certaines propriétés des obser-
vations. Ceci permet de seuiller la PFA différemment en fonction de la catégorie a laquelle
appartient I’observation, par exemple pour prendre en compte le nombre de candidats dans la
méme catégorie. Nous en verrons un exemple dans la section [2.3] (chapitre [2)). Nous ne consi-
dérons cependant dans ce chapitre que le cas plus simple ou un seuil unique est utilisé, car
I"utilisation de seuils multiples ne change pas les conditions d’applications du cadre a contrario
purement analytique.

1.4 Applicabilité du cadre a contrario purement analytique

1.4.1 Proposition fondatrice

Les preuves d’e-fiabilité des travaux a contrario de la section [I.3] reposent toutes sur les
mémes principes, que nous regroupons de facon générique a travers la proposition suivante.

Proposition 1. Soit W = {wy, ws, ..., wy} I’ensemble des candidats analysés dans une image
par lalgorithme [I} Soit H, I’hypothése nulle selon laquelle un événement est le résultat du
hasard. Soit X une variable aléatoire réelle et Y un vecteur de variables aléatoires réelles. On
note #$0 le cardinal d’un ensemble (). Si la PFA associée a une observation est définie par :

PFA(w;) = Py (X > X (w;) | Y = Y(w;))

& _

alors le seuil €, = W

assure ’c-fiabilité de I’algorithme de détection. El
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Démonstration. Nous rappelons d’abord le lemme suivant :

Lemme 1. Soit X une variable aléatoire réelle, et F'(x) = P(X > x) safonction de répartition

complémentaire. Alors :
Vie (0,1, P(F(X)<t)<t
Remarque : 1’égalité est obtenue si F'(x) est continue. Une démonstration de ce lemme est

donnée dans [GMOG]. 11 signifie que la probabilité d’obtenir une valeur z pour X telle que
P(X > x) soit inférieure a un réel ¢ est elle-méme inférieure a .

Ce lemme peut étre étendu a des distributions conditionnelles.

Lemme 2. Soit X une variable aléatoire réelle, Y un vecteur aléatoire réel, et F(x,y) =
P(X >z |Y =y) = P,(X > x) la fonction de répartition complémentaire de X condition-
nellement a Y. Alors :

Vte[0,1], PF(X,Y)<t)<t

Démonstration. Nous développons le cas ou X est discrete, le cas continu est similaire et se
déduit immédiatement du Lemme 2 de [[GMOO6] :

PF(X,Y)<t) = X, PY=y)x P(F(X,y) <t|Y=y)
= 2, P(Y=y) x P,(F(X,y) <)

P, est une mesure de probabilité, et I’on peut donc appliquer le Lemme|I|:

P(F(X,Y)<t) < ¥, P(Y=y)xt
t

IAINA

]

Nous avons maintenant les outils pour démontrer la proposition |1l Soit Z; la variable de
Bernouilli qui vaut 1 si I’observation w; est une fausse alarme, c’est-a-dire si on a PFA(w;) <
epfa alors que I’hypothese sous-jacente pour cette observation est en réalit€ H,. L’espérance
E.ra du nombre de fausses alarmes produites par I’algorithme |1|s’écrit :
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E#FA = E(# {w, € W; Z; = 1})
4
i
1=1

— Z E (Z) (linéarité de 1’espérance)

= ) P(PFA(w;) < &y, Ho)
&

= ZP(PFA(wi) < &pta | Ho) X P(Hp)

i=1

#W

< Y P(PFA(w;) < ey | Ho) (P(Hy) < 1)

S Z PHO(PHO(X > X(wl) | Y - Y(wl» < EPfa)

< Z Epfa (Lemme [2)

i=1

S #W X é‘pfa
En choisissant ey, = #LW, on a bien une espérance du nombre de fausses alarmes inférieure a
g, ce qui assure 1’e-fiabilité de 1’algorithme 0

Cette proposition permet de choisir analytiquement le seuil de décision a contrario. Nous
analysons maintenant plus précisément deux de ses conditions d’application.

1.4.2 Une seule variable discriminante

Le lemme [T n’est valable que pour une seule variable discriminante, il n’existe pas de mé-
thode systématique et simple pour estimer P(P(X; > x1, Xo > z2) < &pfa). Ceci explique
probablement qu’il n’existe qu’une seule publication relative a une application a contrario ana-
lytique utilisant deux variables discriminantes, la seconde partie de la détection de groupements
significatifs de [CDD™Q7]. Dans ce cas précis, les deux variables sont discrétes et identiquement
distribuées, et donc une borne a pu étre trouvée. Si les variables sont normalisées et de méme
nature, elles peuvent également étre regroupées par un opérateur de type min ou moyenne. Mais
dans le cas général, le calcul est complexe, méme pour deux variables.
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1.4.3 Distribution de la variable discriminante estimable analytiquement

Pour effectuer la détection d’objets de fagon totalement analytique, il est nécessaire de pou-
voir calculer la probabilité de fausse alarme associée a la variable discriminante de facon analy-
tique. C’est le cas dans tous les travaux précédents a I’exception de [MSCT06] et [RGDO7]. Les
probabilités de fausses alarmes ont été estimées empiriquement a partir de la base des formes a
reconnaitre dans [MSC™06] et a partir de la base de descripteurs a reconnaitre dans [RGDO7].
En ce sens, ces travaux sont les premiers exemples de méthodes mixant calculs analytiques et
estimations empiriques.

1.4.4 Candidats choisis indépendamment de la variable discriminante

Une condition implicite de la proposition [I] est I'indépendance de la variable discriminante
vis-a-vis du choix des candidats. Cette condition est vérifiée dans la quasi-totalité des travaux
a contrario, car tous les candidats possibles dans I’image sont analysés. Plusieurs exceptions
sont a noter : I’estimation de la matrice fondamentale de [MS04], la détection de changements
de [RMIHMO7], la détection de segments de [GIMROS] et 1’analyse stéréo de [IPGT07)]. Dans
ces travaux, des heuristiques dirigées par les données sont utilisées pour ne considérer que les
candidats les plus susceptibles d’étre significatifs et accélérer les temps de calcul. L’ utilisation
d’heuristique amene 1’algorithme de détection [2] 1égere variation de 1’algorithme

Algorithme 2 : Algorithme de détection a contrario avec heuristique.

(1) Déterminer un ensemble d’observations W = {wy, ws, ..., wy} dans I'image ;

(2) Utiliser I’heuristique ‘H pour extraire le sous-ensemble Hy, C W a analyser ;

(3) Conserver les observations w; de Hyy telles que PFA(w;) < €pfa ;

(4) (Optionnel) Si des observations sont incluses dans d’autres, ne conserver que les plus
significatives (principe de maximalité) ;

= Les objets détectés correspondent aux observations conservées.

Une étape a été ajoutée dans 1’ algorithme 2] pour sélectionner les candidats a analyser grace a
une heuristique H. En pratique, cette heuristique est choisie de maniére a diminuer au maximum
le nombre de candidats, tout en gardant ceux qui sont le plus susceptibles d’€tre significatifs.

Considérons d’abord le choix de [GIMROS]], [MS04] et [RMIHMO7]] a travers un exemple de
détection a contrario avec une variable discriminante X et donc PFA(w) = Py, (X > X(w)).
Estimons le nombre de fausses alarmes effectué par 1’algorithme [2] en utilisant une heuristique
H. Pour cela, on note par H(w) le fait qu'un candidat w soit sélectionné par H. L’espérance
du nombre de fausses alarmes est 1’espérance du nombre de candidats sélectionnés par H et
considérés significatifs alors qu’ils sont en réalité le résultat de I’hypothese de hasard Hj :
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]E#FA = Z P(H(w),PFA(w) < €pfa,H()>
weW

= ) P(H(w) | PFA(w) < £y, Hy) x P(PFA(w) < ey, | Ho) x P(Ho)
weW

IN

> P(H(w) | PEA(w) < &y, Ho) x P(PFA(w) < £y | Ho)
weW

IA

> P(H(w) | PEA(w) < &0, Ho) X Prry (Pry (X > X (w)) < £pp0)
weW

< Z pfa X Py (H(w) | PFA(w) < €pfa) (Lemme [T

weW
< E Epfa
weW
< #W X Epfa
Ce calcul montre que, bien évidemment, choisir ey, = #LW assure toujours 1’e-fiabilité de

I’algorithme, car Py, (H(w) | PFA(w) < €pf,) est inférieure ou égale a 1. Ce facteur correspond
a la probabilité que 1’heuristique sélectionne un candidat w sachant qu’il est accidentellement
significatif. Cette probabilité vaut 1 si I’heuristique sélectionne tous les candidats, ce qui revient
au cas de I’algorithme (1| Elle est également tres proche de 1 si I’heuristique ne rate que tres
peu de candidats avec une PFA faible. C’est ce qui se passe dans la détection de segments
de [GIMROS]], qui peut donc choisir gp, = #LW et conserver un taux de détection proche de
I’optimal. La seule limitation dans ce cas est la calculabilité de #W/, qui peut s’avérer complexe,
comme nous le verrons dans la section @} Pour [MS04] et [RMIHMO7]], un algorithme de
type RANSAC [EB&81] est utilisé. Grace a un nombre d’itérations suffisant, la probabilité¢ de
rater un candidat significatif est faible. Ces approches peuvent donc également considérer que
I’heuristique est quasi-optimale, et utiliser un seuil epg, = #LW

L autre extréme consiste a ignorer I’influence de I’heuristique sur les propriétés des candi-
dats. Estimons a nouveau I’espérance du nombre de fausses alarmes Eps, mais avec un autre
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développement :

Eyra = » P

(H(w), PFA(w) < €pta, Ho)

(H(w), PFA(w) < €pta, Ho)

= ) P(PFA(w) < gy | H(w), Hy) x P(H(w), Ho)

weW

= Z PHO(PFA(U)) < €pfa | H(w)) X P(H<w)) X P(HO‘H(U)»

weW

IA

weW

> Puy(PEA(w) < g | H(w)) x P(H(w))

Soit Hyy C W le sous-ensemble de candidats extrait de W par H. La probabilité a priori
qu’un candidat soit sélectionné par H est simplement :

_ #Hw

P(r(w) = 2

Si on consideére maintenant que les candidats sont choisis par H indépendamment de la
variable discriminante X, on a :

P, (PFA(w) < €pfa | H(w)) = Py (PFA(w) < €pta) < Epta (Lemme [T

On obtient finalement :

E#FA S Z PHO(PFA<UJ) < gpfa ‘ H(UJ)) X P(H(w))
weW
#Hw
< Z Epfa X #—W
weW
S #W X 5pfa X #;Z{_W‘;V
< #Hw X &ppa
Dans ce cas, en choisissant epg, = ﬁ on assure également I’c-fiabilité de la détection. Il

faut bien noter la différence avec le cas précédent, ici on divise € par le nombre de candidats
analysés par I’heuristique, alors que dans le cas précédent on divisait € par le nombre total de
candidats possibles dans 1I’image, souvent bien plus grand.
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Cette analyse repose donc sur I’hypothese que 1’heuristique choisit ses candidats indépen-
damment de la variable discriminante et donc indépendamment de leur significativité. C’est par
exemple le cas si les candidats sont échantillonnés de facon purement aléatoire. Cependant, le
but de I’heuristique est le plus souvent de choisir efficacement les quelques candidats qui ont le
plus de chance d’étre significatifs, et cette hypothese d’indépendance n’est alors plus vérifiée.
Dans [IPGT07], le calcul de significativité est uniquement utilisé de fagon relative pour décider
si deux régions sont plus significatives séparées ou regroupées. Un seuil absolu de significativité
n’est donc pas nécessaire dans ce cas, et I’hypothese d’indépendance donne de bons résultats.
Mais dans la plupart des applications, il faudra tenir compte de la dépendance de 1’heuristique
par rapport aux variables discriminantes.

En dehors de ces deux cas extrémes, il est difficile d’estimer analytiquement un seuil de
significativité en présence d’une heuristique car elles sont le plus souvent définies de facon
purement algorithmique, et non mathématique.

1.4.5 Conclusion

Pour détecter des objets a contrario de facon purement analytique, nous avons identifié
certaines conditions :

— Une seule variable discriminante, dont la distribution sous le modele a contrario est

connue analytiquement ;

— Des structures géométriques choisies a priori, ¢’est-a-dire indépendamment des données.
Lutilisation d’heuristique dirigée par les données a été limitée au cas extréme ou 1’heu-
ristique peut étre considérée parfaite (aucune structure significative n’est ignorée). Il est
également nécessaire de pouvoir dénombrer analytiquement le nombre de candidats im-
plicitement ou explicitement analysés.

[MSCT06] et [RGDO7] ont effectué un premier pas vers le reldichement de ces contraintes en
montrant que les probabilités de fausses alarmes pouvaient parfois étre estimées empiriquement.
Nous allons voir dans les chapitres [2] et [3] comment il est possible d’aller plus loin en mixant
calculs analytiques et apprentissage statistique a partir d’exemples d’images issues du modele
a contrario.
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Chapitre 2

Apprentissage a contrario bas niveau a
partir d’images de bruit blanc

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons montrer comment il est possible de combiner calculs ana-
lytiques et apprentissage pour des primitives de bas niveau. Ces primitives ont comme point
commun de travailler directement au plus pres de I’'image en cherchant des groupes de pixels
ayant certaines propriétés. Le modele a contrario classique dans ce cas consiste a supposer que
les pixels sont indépendants et identiquement distribués, et a chercher les groupes de pixels dont
les propriétés sont suffisamment improbables sous ces hypotheses. Notre objectif est de montrer
que lorsqu’un raisonnement totalement analytique n’est pas envisageable, une alternative peut
étre d’apprendre empiriquement, a base d’images de bruit blanc, les propriétés statistiques des
groupes de pixels accidentels. Autrement dit, nous chercherons a apprendre ce que le hasard
peut générer comme déviations. L’objectif qui reste inchangé est I’c-fiabilité des algorithmes
obtenus. Cette propriété permet de garantir la robustesse des détections, quels que soient les
assouplissements apportés au cadre purement analytique.

Deux applications illustrent la démarche. Dans la section [2.2] nous chercherons a détecter
des segments significatifs en se basant notamment sur un critere de longueur. Une heuristique
dirigée par les données sera utilisée pour extraire les segments candidats. Cette heuristique est
optimale, dans le sens ou elle ne parcourt que les meilleurs candidats, mais le nombre total de
candidats implicitement analysés n’est pas calculable analytiquement. Nous montrerons alors
que la distribution des longueurs sous 1I’hypothese a contrario peut €tre estimée de facon fiable
a partir de simulations dans des images de bruit blanc.

Dans la section [2.3] le probleme du seuillage automatique d’un algorithme de segmentation
d’une image en régions sera abordé. Dans ce cas, une premiere difficulté viendra de la combinai-
son de plusieurs variables discriminantes de nature différente. Une deuxieme difficulté viendra
de I'utilisation d’heuristiques d’exploration (par exemple de regroupement itératif de régions)
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dirigées par les données mais largement sous-optimales (de nombreuses régions significatives
peuvent étre ignorées). Nous montrerons alors que les seuils de décision peuvent également étre
déduits automatiquement a partir d’images de bruit blanc.

2.2 Détection de segments significatifs

2.2.1 Introduction

Les structures rectilignes ou alignements ont fait 1’objet d’un intérét constant en vision par
ordinateur. Elles correspondent généralement a des bords d’objets et sont présentes dans la plu-
part des images, en particulier en environnement urbain (batiments, objets manufacturés). Elles
ont donc un intérét applicatif pour des taches de plus haut niveau comme la reconstruction sté-
réo [JZ88, TK93], I’analyse d’images satellitaires [JakQ7], ou encore la reconnaissance d’objets
[EETSO8].

Il y a deux difficultés principales dans la détection de segments : la définition des structures
candidates, et le choix d’un critere de décision qui permette de discriminer les segments cor-
respondants a un phénomene physique dans la sceéne des alignements accidentels dus au bruit
ou aux zones tres texturées. Parmi les algorithmes standards, on trouve les approches a base
de transformée de Hough [IK88]] et les méthodes a base de chainage de morceaux de contours
[FDM 92, [Ete92]. Ces travaux ont comme principal défaut la présence d’un grand nombre de
fausses alarmes dues a 1’utilisation de criteres de décision ad-hoc. Ce constat a motivé 1’utili-
sation d’un raisonnement a contrario dans [DMMOOb], qui s’est avéré capable de filtrer effica-
cement les fausses alarmes, mais tendait systématiquement a regrouper des segments proches
qui correspondaient cependant a des objets disjoints. Ce défaut a été corrigé avec 1’algorithme
de découpage de [Jak07]. Dans ces deux travaux, les structures candidates a analyser sont tres
nombreuses et coliteuses a extraire, les temps de calcul obtenus sont donc tres élevés. Ceci a
conduits [GIMROS] a proposer de combiner 1’heuristique d’extraction de structures candidates
de [BHR&6], tres rapide, et I’approche a contrario pour I’étape de décision.

Poursuivant la démarche a contrario ainsi initiée, nous étudions ici une nouvelle défini-
tion des structures candidates et de nouvelles variables discriminantes. Initialement motivés par
I’implantabilité d’un algorithme de détection de segments a contrario sur des architectures mas-
sivement paralleles a grain fin, de type rétine artificielle (voir annexe [A)), ces nouveaux choix
ont ici pour objectif d’illustrer comment un apprentissage a partir d’images de bruit blanc peut
assouplir le cadre a contrario et permettre de proposer un algorithme e-fiable en présence d’une
heuristique dirigée par les données.

Les segments candidats proposés correspondent aux suites les plus longues de pixels connec-
tés ayant des directions locales proches. Nous commencons par expérimenter, a titre de com-
paraison, deux variables discriminantes basées sur le contraste et statistiquement indépendantes
de la procédure d’extraction des candidats. Elles sont donc compatibles avec un raisonnement a
contrario totalement analytique. Nous étudions ensuite le pouvoir discriminant d’une variable
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basée sur la longueur des segments candidats, qui n’est cette fois pas indépendante de la procé-
dure d’extraction. Nous montrerons alors que sa distribution sous 1I’hypothese a contrario peut
étre “apprise” en mesurant les longueurs des segments observés dans des images de bruit blanc.
Cet apprentissage a contrario sera finalement validé expérimentalement.

2.2.2 Définition de la notion de segment

Nous définissons tout d’abord les structures candidates susceptibles d’étre des segments.
Nous ne considérons ici que des images en niveau de gris, et le modele de communication des
architectures massivement paralleles considérées nous conduit a proposer la définition suivante
pour la notion de segment, qui permet une extraction reposant uniquement sur des interactions
locales entre pixels voisins.

Définition 3. Un segment dans un cone de direction C' est un ensemble de pixels connectés
d’une épaisseur d’un seul pixel dans la direction orthogonale a la direction médiane de C, tel
que :
— chagque pixel a une direction locale orthogonale au gradient dans le cone C';
— pour chaque pixel qui n’est pas une extrémité (ayant deux voisins), la direction du vecteur
formé par ses deux voisins est également dans C.

La figure 2.1 donne des exemples de segments. La garantie d’une épaisseur de un pixel est
assurée par une étape de localisation décrite dans la section[2.2.3] Les directions de gradient sont
calculées par un opérateur de Sobel, et huit cones de direction sont analysés, correspondant aux
angles possibles dans un voisinage discret 5 x 5. Les cones sont donc partiellement superposés,
et la tolérance est de 22.5° a partir de 1’axe central de chaque cone. Outre I’aspect pratique de
ce choix, cette tolérance correspond aux valeurs optimales (quoiqu’empiriques) obtenues par

d’autres travaux [[GJMROS, BHR&6].

2.2.3 Extraction des segments candidats

Pour extraire les segments candidats de 1’image, nous proposons 1’heuristique suivante, qui
cherche a sélectionner les candidats les plus significatifs en extrayant les suites les plus longues
de pixels connectés correspondant a la définition [3] Cet algorithme d’extraction est divisé en
deux étapes :

1. Extraire huit images binaires correspondant a chacun des cones de direction. Dans cha-
cune de ces images, un pixel est allumé (de valeur 1) si le point correspondant dans
I’image originale a une direction locale de gradient incluse dans le cone.

2. Pour chacune de ces images binaires, 1’épaisseur des segments est réduite a un pixel dans
la direction orthogonale a la direction médiane du cone en ne conservant que les pixels
situés sur un maximum local de module du gradient.
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FIG. 2.1 — En haut : les huit cones de direction. En bas : illustration de la définition [3| pour le
premier cone, horizontal. Les pixels foncés doivent avoir une direction locale incluse dans le
cone. Parmi les trois ensembles de pixels, seuls ceux de gauche et du milieu sont des segments
valides d’apres la définition 3] puisque toutes les directions créées par les voisins (en pointillés)
sont dans le cone. Celui de droite ne satisfait pas les conditions puisque le voisinage en pointillés
blancs a un angle trop élevé et sort de la tolérance du cone.

La figure [2.2]donne un exemple d’images binaires de direction. Les huit images sont ensuite
traitées indépendamment.

La localisation des segments sur les crétes du gradient (étape 2) est effectuée de maniere
itérative, en transférant a chaque itération les pixels qui ne sont pas des maxima vers leur voisin
le plus fort, dans la direction orthogonale au cone de direction. A chaque transfert, I’intensité de
gradient du pixel le plus faible est transférée a celle de son voisin le plus proche. Les intensités
de gradient sont ainsi cumulées sur toute 1’épaisseur du segment, donnant une importance égale
a un segment peu contrasté mais €pais et a un segment fin mais tres contrasté. Cet algorithme
est illustré sur la figure [2.3

Nous disposons maintenant d’un ensemble de segments candidats. Il reste a discriminer
ceux qui correspondent a une structure de la scéne de ceux qui sont le résultat du hasard.

2.2.4 Modeéele a contrario pour les segments

Pour appliquer un raisonnement a contrario, il faut tout d’abord définir un modele permet-
tant de calculer les distributions des variables discriminantes sous 1’hypothese ou elles sont le
résultat du hasard. Nous choisissons ici le modele classique d’indépendance entre pixels.

Définition 4. Modele a contrario pour H,.
Sous I’hypothése de hasard H,, les pixels d’une image sont identiquement distribués et indé-
pendants si leur distance est supérieure ou égale a 2.
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FIG. 2.2 — Images de direction binaires obtenues pour I’image “bureau”. Chaque image corres-
pond a un cone de direction, et un pixel blanc de valeur 1 signifie que I’orientation du gradient
de I’image en ce point est incluse dans le cone.
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FIG. 2.3 — Localisation des segments sur les crétes de gradient. A chaque itération, les pixels
qui ne sont pas des maxima sont regroupés vers leur voisin le plus fort, dans la direction stric-
tement orthogonale a la direction médiane du cone de direction. Les intensités de gradient sont
ainsi cumulées sur toute I’épaisseur du segment jusqu’aux maxima locaux. Les images du bas
correspondent a la localisation de I’image de direction verticale. Les autres images de direction
sont également localisées avec le méme algorithme.
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Le modele a contrario considere donc que les pixels sont arrangés spatialement de facon
purement aléatoire. La distance minimale correspond a la distance de Nyquist : deux pixels
d’une image bien échantillonnée ne sont pas indépendants si leur distance est inférieure a 2
[PraO1l].

En raisonnant a contrario, les segments significatifs a détecter sont ceux pour lesquels une
certaine variable discriminante est statistiquement trop élevée pour étre le résultat du hasard,
selon le modele a contrario proposé. Nous étudions maintenant trois variables discriminantes :
deux basées sur le contraste des segments, qui sont compatibles avec un raisonnement a contra-
rio purement analytique, et une basée sur la longueur des segments candidats.

2.2.5 Segments significatifs par leur contraste minimal

Une premiere approche, inspirée de [DMMO1], consiste a analyser I’intensité de gradient
minimale A le long du segment. Plus \ est élevée, plus il y a de chance que le segment coin-
cide avec un bord d’objet dans la scene. La distribution de \ sous Hy dépend de la longueur
du segment L et de la distribution GG des intensités de gradient sur I’'image. Comme [DMMO1]],
nous estimons GG empiriquement a partir de 1’image. Cette variable n’est pas discriminante par
elle-méme et nous la considérons comme une variable conditionnante. L est en revanche dis-
criminante et nous 1’utiliserons en tant que telle dans la section [2.2.8] Mais suivant & nouveau
[DMMO1]], nous la considérons ici comme une variable conditionnante, pour se focaliser uni-
quement sur le pouvoir discriminant du contraste minimal.

Notre heuristique d’extraction choisit les segments candidats indépendamment de leurs in-
tensités de gradient. Donc, la distribution de A sous I’hypothese a contrario correspond a la
probabilité que tous les pixels du segment aient un contraste supérieur a A, dans le cas ou les
pixels éloignés d’au moins deux pixels sont indépendants et identiquement distribués. Condi-
tionnellement & L et (G, cela donne la probabilité de fausse alarme suivante pour un segment
candidat S : L)

PFAX(S) = Puy(A = A(S) | L = L(S),G) = GIA(S)] =
en notant G/[x] la fonction de répartition complémentaire P(X > z) de la distribution du gra-
dient sur I’image. Le facteur % appliqué a L(.S) découle de la distance de Nyquist.

En utilisant la proposition (1| du chapitre (1} on obtient un algorithme e-fiable en détectant les
segments .S tels que :

g
PFA,(S) < N

avec N, le nombre de segments candidats dans ’image en cours d’analyse. Un raisonnement
purement analytique est donc possible avec cette variable discriminante.

L’inconvénient majeur de ce critere est sa faible résistance au bruit : il suffit qu’un seul pixel
sur le segment ait un contraste faible pour que I’ensemble du segment devienne beaucoup moins
significatif. Ceci se constate sur les figures [2.8] (bas) et[2.10]




42 2. Apprentissage a contrario bas niveau a partir d’images de bruit blanc

2.2.6 Segments significatifs par leur contraste moyen

Pour pallier ce probleme, nous proposons de prendre la moyenne de contraste x comme
variable discriminante, car elle prend mieux en compte 1I’ensemble du segment. Tout comme le
minimum de contraste A, la la distribution de p dépend de la longueur du segment L et de la
distribution globale de gradient (G. La probabilité de fausse alarme pour un segment .S devient
alors :

PEA,(S) = Puy(n = u(S) | L = L(S), G)

Il est toutefois plus difficile d’estimer la distribution de p sous H, de facon précise. En
effet, si pour les longs segments, une approximation par la loi normale est possible, elle s’avere
trop optimiste pour les petits segments. Nous avons en effet constaté expérimentalement qu’elle
tend a sous-estimer la probabilité réelle d’obtenir des valeurs faibles de p par hasard, et n’assure
donc plus I’e-fiabilité de la détection.

Comme les petits segments représentent la majorité des candidats, il est nécessaire de cal-
culer une probabilité plus précise. La loi de p peut €tre calculée de facon exacte pour chaque
longueur de segment par autoconvolution itérée de G. Soient { X1, Xs, ..., X,,} les intensités de
gradient mesurées un pixel sur deux le long d’un segment candidat S de longueur L(S) = 2 X n.
Sous I’hypothese H, les variables X; sont indépendantes et identiquement distribuées selon G.
La distribution F}¥ de la somme M (S) = > | X; peut alors étre déduite de G récursivement
par la propriété suivante [GS97] :

FY=F% %@

avec f % g le produit de convolution entre deux distributions f et g. Le cas initial n = 1 est
donné par F¥ = G. On en déduit la distribution exacte de y sous Hy pour un segment candidat

S

Pay(n > p(S) | L = L(S),G) = Fiig (u(S) y @)

Pour les grands segments, cette distribution peut étre approchée par la loi normale :

Pro(pe = p(S) [ L = L(S),G) = N> “(S>’”G’%

2

avec L et o respectivement la moyenne et 1’écart-type des intensités de gradient sur I’image,
et NV.. la fonction de répartition complémentaire de la loi normale.

Nos expériences montrent que 1’approximation normale est suffisamment précise a partir de
n = 20. Nous pouvons finalement déduire ici aussi un algorithme de détection e-fiable grace a
la proposition [ en sélectionnant les segments S tels que :

15
PFAH(S) < F

S

avec Ny le nombre de segments candidats dans I’image en cours d’analyse.
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Si cette variable est plus résistante au bruit, elle est en revanche moins sensible que le mi-
nimum de contraste A pour les petits segments tres contrastés . Quand 1’image est de bonne
qualité, il est en effet fréquent que tous les pixels alignés sur les bords des objets aient un
contraste élevé, une information riche que le critere A\ exploite plus fortement que la moyenne
u. C’est pourquoi nous étudions maintenant leur combinaison.

2.2.7 Combinaison du minimum et de la moyenne de contraste

Les deux variables reposent sur les intensités de gradient du segment et ne sont pas indé-
pendantes, il est donc difficile de calculer leur probabilité jointe. Etant donné leur role com-
plémentaire, nous proposons de simplement combiner les deux détecteurs. Pour chaque seg-
ment, les deux criteres sont donc testés, et si au moins I'un d’eux est significatif le segment
est détecté. Cette méthode nécessite d’ajuster le calcul des seuils pour continuer a garantir 1’¢-
fiabilité. Soient #FA) le nombre de fausses alarmes produites par le critére A\ sur une image,
et #FA,, le nombre de fausses alarmes produites par le critere ;. Le nombre total de fausses
alarmes #FA 1 produites par la combinaison des deux criteres est nécessairement inférieur a
#FA) + #FA,. On en déduit :

E (#FAx+p.) E (#FA) + #FA,)
E (#FA)) + E(#FA,) par linéarité de I’espérance

2Xe¢

VARVANIVAN

11 suffit donc de détecter les segments S tels que PFA,(S) < 535~ ou PFA,(S) < 5.5 pour
continuer a garantir I’e-fiabilité. Cette méthode reste donc robuste en terme de fausses alarmes.
Elle est en revanche nécessairement moins sensible qu’un criteére basé sur la probabilité jointe
des deux variables, car ici un segment doit avoir au moins une des deux variables qui soit
significative par elle-méme. En pratique, cette approche tres simple s’avere cependant capable
de considérablement augmenter le nombre de segments détectés, car les deux variables sont

relativement complémentaires.

2.2.8 Segments significatifs par leur longueur

Les deux variables précédentes sont capables de détecter la plupart des segments présents
dans une image, et permettent un raisonnement a contrario totalement analytique. Les spécifi-
cités des architectures massivement paralleles nous ont cependant conduits a étudier le pouvoir
discriminant de la longueur L, plus simple a calculer. La longueur de chaque segment cor-
respond au nombre de pixels blancs connectés qui le constituent dans son image binaire de
direction localisée. La distribution de la variable L sous I’hypotheése H est cette fois beaucoup
plus difficile a déterminer de fagon analytique, car I’heuristique de sélection des candidats choi-
sit précisément les séries de pixels blancs connectés les plus longues dans I’'image. La longueur
d’un segment candidat ne peut donc pas étre considérée indépendante de I’heuristique. Une pre-
miere solution, celle de [GJMROS]], consiste a se placer dans le premier cas extréme de la section
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[[.4.4)et de considérer que I’heuristique est optimale, dans le sens ot elle parcourra les candidats
les plus significatifs. Cette hypothese est valable ici, puisque les segments les plus significatifs
par leur longueur sont nécessairement les plus longs. Cette approche nécessite cependant d’es-
timer le nombre total d’emplacements possibles pour un segment dans une image binaire. Etant
donné la définition [3| de la notion de segment, basée sur des propriétés de connexité locale, ce
nombre n’est pas calculable analytiquement, il s’agit d’un probleme difficile de combinatoire
énumérative.

Nous proposons de raisonner différemment. Le probleme est : étant donné une image binaire
de direction, quelle est la probabilité qu'un segment extrait par notre heuristique ait au moins
L pixels blancs si les pixels sont indépendants et identiquement distribués ? La distribution de
L dépend de la densité de pixels blancs p, de ’image binaire : plus elle est élevée, plusil y a
de chances d’observer par hasard des segments longs. Il est tres facile de générer des images
binaires suivant le modele a contrario avec différentes densités de pixels blancs, aussi nous
proposons d’estimer la distribution a contrario de L en fonction de p, empiriquement. Pour
cela, nous générons () images binaires de bruit blanc pour chacune des valeurs de p,, discrétisées
entre 0 et 1. Les longueurs des segments sont alors mesurées dans chaque image pour estimer la
distribution conditionnelle empirique Pp,(L|py). En pratique, un pas de discrétisation de 0.01
pour p, et un nombre d’images ( = 1000 s’averent suffisants pour obtenir une estimation
fiable. La figure montre les distributions obtenues pour quelques densités. Toutefois, les
segments tres longs ont une probabilité d’apparition trop faible dans des images de bruit blanc
pour que leur PFA puisse étre estimée empiriquement. Pour estimer la probabilité associée a
de telles longueurs, il est nécessaire d’extrapoler les distributions empiriques obtenues. Nous
avons pour cela recours a la théorie des grandes déviations, qui permet de modéliser la queue
d’une distribution a partir d’un échantillon. La procédure est détaillée dans I’annexe

Les distributions obtenues sont tres régulieres, les estimations peuvent donc étre considérées
fiables. Nous pouvons maintenant en déduire un critere de décision de la méme maniere que
pour les variables précédentes : un segment S de longueur Lg extrait d’'une image binaire de
densité p, sera déclaré significatif par sa longueur si :

PFAL(S) = N, x Py (L > L(S) | py) < Ni
S
avec NN, le nombre de segments candidats dans I’image en cours d’analyse. Notons que les dis-
tributions Pp, (L > L(S) | py) estimées sont trés proches de distributions exponentielles. Ceci
induit une dépendance seulement logarithmique des seuils de longueur minimaux en fonction
du nombre moyen de fausses alarmes tolérées ¢, et confirme que le choix de € n’est générale-
ment pas tres sensible dans les approches a contrario [DMMOS]].

Cette détection basée uniquement sur la longueur ne produit pas de fausses alarmes, mais ne
détecte que des segments longs. En effet, par définition, elle ne tient pas compte du contraste,
et des segments assez longs peuvent apparaitre par hasard dans du bruit si la densité est relati-
vement €levée, les seuils assurant I’ c-fiabilité sont donc relativement élevés. Ainsi, la figure 2.4
indique que, pour une densité de 0.15 et pour un nombre de candidats /N, de 1’ordre de 10000,
deux valeurs classiques pour une image, un segment devra avoir au moins 7 pixels indépendants
(et donc une longueur supérieure a 14) pour que log PFA, soit inférieure a log(Nis) ~ —9.2.
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FIG. 2.4 — Fonction de répartition complémentaire empirique P(L > L(S) | py) des longueurs
de segment obtenues dans une image binaire pour différentes densités de pixels blancs, si les
pixels sont indépendants et identiquement distribués. L’échelle est logarithmique. Ces courbes
empiriques sont obtenues a partir de 1000 images générées pour chaque densité. Il s’agit visi-
blement de distributions exponentielles tres stables, et donc estimables et extrapolables de fagon
fiable.
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La sensibilité de I’algorithme peut étre augmentée trés simplement en appliquant la détec-
tion pour différents niveaux de seuils globaux sur les intensités de gradient. La procédure pro-
posée est donnée par 1’algorithme [3| L’idée est d’appliquer une série de seuils J ne conservant a
chaque itération que les ¢ pour cent des pixels les plus contrastés. Le nombre de pourcentages et
donc de seuils testés est libre, mais en pratique des pourcentages allant de 10% a 100% par pas
de 10% s’averent suffisamment précis. Il faut maintenant prendre en compte le nombre de seuils
testés Ns dans le calcul du NFA pour continuer a garantir 1’e-fiabilité. On sait que pour chaque
seuil I’espérance du nombre de fausses alarmes est inférieur a ¢, par linéarité I’espérance du
nombre de fausses alarmes total est donc inférieur a Ns x <. Pour assurer 1’e-fiabilité, il faut
donc ajuster le calcul des seuils pour détecter les segments .S tels que :

_c
N5><Ns

avec N, le nombre de segments candidats au cours de I’itération ou S a été détecté. Le compor-
tement de I’algorithme est illustré dans la figure [2.5]

PFA(S) = Py (L > L(S) | py) <

Algorithme 3 : A chaque itération, les pixels les moins contrastés sont supprimés des
images de direction, faisant diminuer la densité p, et donc le seuil de longueur mini-
mal pour étre significatif. Les petits segments contrastés seront donc détectés quand le
seuillage sera suffisamment élevé.

pour chaque pourcentage ) faire

pour chaque image de direction localisée faire
Supprimer les pixels blancs de fagon a ne conserver que les 6% de pixels les plus

contrastés ;

Détecter les segments significatifs ;
fin

fin

2.2.9 Validation expérimentale des seuils de détection

Pour s’assurer que ces algorithmes de détection ne produisent pas de fausses alarmes au
sens du modele a contrario, nous avons mesuré expérimentalement 1’espérance et I’écart-type
du nombre de segments détectés par chaque algorithme sur () = 1000 images de bruit blanc
uniformes. € a été fixé a 1, ce qui signifie que la moyenne du nombre de fausses alarmes par
image devrait étre inférieure a 1. Le tableau [2.T|résume les valeurs obtenues pour chaque critere
et en déduit le degré de précision des estimations, ainsi que le degré de confiance dans 1’¢c-
fiabilité des algorithmes, calculé par la méthode standard suivante. Soit E4pa 1I’espérance réelle
du nombre de fausses alarmes pour un algorithme, M 1’espérance empirique mesurée, et .S
I’écart-type mesuré. On sait que ¥ = w suit une loi de Student a () — 1 degrés de
liberté [Sap90]. On en déduit le degré de confiance dans 1’c-fiabilité dans chaque cas :

P(E#FA<1)ZP(Y< \/@Ms—l)
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F1G. 2.5 — Images de direction horizontale localisées seuillées a différents pourcentages pour
I’image “bureau”. Quand tous les pixels sont conservés (a gauche), seuls les longs segments
sont détectés. Plus le seuil est élevé, et plus les petits segments contrastés sont détectés. Ceci se
remarque particulierement sur les bords d’affiches en haut a gauche. Les segments détectés sont
donc complémentaires et seront cumulés pour obtenir la liste finale des segments.
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Critere Espérance Ecart-type Confiance
Minimum 0.023 0.15 ~ 1
Moyenne 0.075 0.27 ~ 1

Minimum+Moyenne 0.097 0.31 ~ 1
Longueur 0.004 0.06 ~ 1

TAB. 2.1 — Moments du nombre de segments considérés significatifs dans des images de bruit
blanc uniforme bien échantillonnées. () = 1000 images ont été générées pour obtenir ces va-
leurs. On constate que les espérances du nombre de fausses alarmes sont inférieures a ¢ = 1
dans tous les cas, avec une grande marge, ce qui garantit la robustesse des détections.

Les espérances empiriques observées sont bien en dessous de € = 1 et sont plutot de 1’ordre
de 107! 2 1072. Comme le remarque I’étude détaillée de [GJOS]], ceci est en partie dii a I’ utili-
sation de variables discretes. De plus, si deux pixels distants de moins de deux pixels ne sont
pas indépendants, il reste malgré tout pessimiste de considérer qu’ils sont completement dépen-
dants et donc d’en €liminer un sur deux dans les calculs de PFA. Tout cela n’est cependant pas
tres critique étant donné la dépendance seulement logarithmique des détecteurs par rapport a .

2.2.10 Résultats

Les figures et montrent les résultats obtenus sur des images usuelles et

sur des images mises a disposition par [GJMROS]. Les différents criteres sont testés, et le résultat
obtenu par I’algorithme de [GIMROS]] (LSD) est également donné a titre de comparaison. De par
la définition[3] les segments obtenus sont souvent de forme relativement complexe. Pour donner
une représentation compacte et plus claire, les segments sont représentés par des morceaux
de droites ayant comme extrémités celles du segment correspondant. Ainsi, un segment est
finalement défini par ses points de départ et d’arrivée.

Toutes les méthodes sont basées sur un raisonnement a contrario et sans parametres libres.
A chaque fois, aussi bien pour les détecteurs purement analytiques que pour celui basé sur un
apprentissage dans des images de bruit blanc, les segments détectés correspondent toujours a
des structures particulieres de I’image et 1’on n’observe pas de fausses alarmes dans les ré-
gions texturées ou dans des images de bruit. Les différences se situent au niveau des seuils de
sensibilité.

Le critere de minimum A détecte beaucoup de segments quand 1’image est peu bruitée, alors
que le critere de moyenne x est moins sensible de facon générale mais plus robuste au bruit.
Leur combinaison permet de détecter systématiquement la quasi-totalité des segments présents
dans I’image. Le critere de longueur L(.S) couplé avec un seuillage multiple des contrastes
s’avere également tres sensible et capable de détecter la plupart des segments, méme tres peu
contrastés.
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FIG. 2.6 — Détection de segments. Voir section [2.2.10]
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(Moyenne 1)

FIG. 2.7 — Détection de segments. Voir section [2.2.10]
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FIG. 2.10 — Détection de segments sur des images synthétiques de bruit. Voir section [2.2.10]
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Globalement, notre méthode détecte plus de segments que la méthode LSD, en particulier
sur les images bruitées (figure [2.8] en bas et figure [2.10). Ceci s’explique probablement par
notre utilisation de I’information de contraste, alors que LSD s’appuie sur une variable dis-
criminante purement géométrique. En contrepartie, nos segments sont plus morcelés, car leur
extraction se base uniquement sur des interactions locales avec un seul pixel d’épaisseur, une
fois la localisation effectuée. Ils sont également plus redondants puisque les cones de direction
se superposent. Ceci destinerait plutdt notre méthode a des applications qui ne nécessitent pas
de traiter chaque segment individuellement, mais qui cherchent plutdt a extraire des tendances
plus globales, comme par exemple les histogrammes de direction de segments utilisés dans
I’approche de [EEJSOS8] pour la reconnaissance d’objets.

2.2.11 Discussion

Nous avons proposé plusieurs variantes d’un algorithme de détection de segments basé sur
la méthodologie a contrario. Différentes variables discriminantes ont été étudiées, dont une
basée sur la longueur qui n’est pas indépendante de la maniere dont sont extraits les segments
candidats. L’approche analytique traditionnelle étant alors inadaptée, nous avons montré qu’il
était pertinent d’estimer la distribution de cette variable de facon empirique, en “apprenant”
directement a partir d’images de bruit blanc la longueur des segments qui peuvent apparaitre
de facon accidentelle. Au final, la détection reste -fiable et se montre capable de détecter la
quasi-totalité des segments d’une image.
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2.3 Segmentation d’ image en régions

2.3.1 Introduction

Pour montrer que le raisonnement a contrario peut étre étendu a des applications encore
plus difficiles a modéliser de facon purement analytique, nous considérons ici la segmentation
d’une image en groupes de pixels connectés et homogenes, appelés régions. C’est un probleme
classique en vision par ordinateur, qui constitue souvent une brique importante pour des taches
de vision de plus haut niveau. Il correspond également a une forme de “groupement perceptuel”
qui a été mis en évidence par les gestaltistes dans leurs études phénoménologiques de la vision
humaine.

Il s’agit d’un probleme difficile. Il est en effet treés délicat de déterminer des criteres d”homo-
généité qui soient capables de s’adapter de facon cohérente a la grande variabilité des images
naturelles. Pour cette raison, il est difficile d’obtenir un algorithme de segmentation qui soit
“globalement” bon, c’est-a-dire dont les résultats soient satisfaisants sur I’ensemble des images.
Méme au sein d’une unique image il existe souvent des variations trés importantes sur la nature
des régions, qui impliquent des criteres de décision différents. Ceci conduit le plus souvent a
introduire des parametres dans les différents algorithmes, qui seront ajustés manuellement pour
chaque image ou bien appris a partir d’'une base d’images. Dans [Sha08], il est méme pro-
posé d’apprendre, de fagon statistique, quel algorithme de segmentation est le plus adapté pour
chaque image. Cet apprentissage supervisé nécessite toutefois des images naturelles annotées,
tres difficiles a obtenir.

Aussi, en trois décennies de recherche, de nombreuses approches ont été proposées. Elles
reposent toutes, de facon implicite ou explicite, sur un processus de décision qui doit décider,
pour deux régions adjacentes, si elles doivent €tre considérées comme un “tout” homogene ou
comme deux entités distinctes. Leurs différences résident principalement dans leurs hypotheses
sous-jacentes sur I’image, dans les caractéristiques analysées, dans la facon de parcourir I’es-
pace des segmentations possibles, et dans la maniere de fixer les seuils de décision [ZY96].

Un premier groupe de méthodes modélise la segmentation d’image comme un probléme de
minimisation d’énergie globale [Z2Y96, [TZ02, MS89,ISMO00]. Ces approches sont intéressantes
car elles permettent de fixer un objectif quantitatif global a optimiser. En revanche, pour définir
une fonction d’énergie, elles nécessitent des quantités a priori difficiles a estimer et dont la
portée ne pourra pas étre universelle. Par exemple dans [MS89]] un parametre est requis pour
controler les influences respectives de la régularité de la segmentation et de 1’attache aux don-
nées, et dans [TZ02] il est nécessaire d’estimer a priori également le nombre et la taille des
régions. De plus, les énergies globales obtenues sont généralement des fonctions non convexes
difficiles a optimiser, méme si des progres récents ont été obtenus [KHOS8, PBDO06], notamment
grice aux approches a base de graphes.

L’autre groupe de méthodes le plus courant, sur lequel nous nous focalisons ici, repose
sur des prédicats explicites, qui, pour deux régions adjacentes, décident si elles sont signifi-
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cativement différentes ou si elles forment un tout homogene et doivent donc étre regroupées.
En pratique, une mesure de différence entre régions est introduite, généralement empirique
[EHO4, RP9S]| ou statistiquement fondée [£2Y96, NNO4, (CMO02, (GB04]. Pour décider si deux
régions adjacentes sont significativement différentes, il suffit alors d’introduire un seuil sur la
mesure de différence. En se basant sur ce critere de décision, les régions sont ensuite itérative-
ment regroupées et/ou divisées de fagon a obtenir une segmentation finale stable ou, idéalement,
les régions adjacentes sont significativement différentes et ou aucune région ne peut étre décou-
pée en sous-régions significativement différentes.

En raison de la grande variabilité des images naturelles, ces seuils de décision sont difficiles
a déterminer et sont le plus souvent laissés a la discrétion de I'utilisateur, de facon directe au
niveau régional [FHO04,/(CMO02, RP98]] ou de facon plus globale en introduisant un critere d’arrét
[AOQ7]. 1l est cependant souhaitable pour un algorithme de segmentation, quelles que soient
ses qualités pratiques, de pouvoir garantir certaines propriétés, notamment de robustesse, sur
les images a analyser. Cet objectif est incompatible avec I'utilisation de quantités a priori, car il
semble en effet impossible de définir un a priori qui soit a la fois précis et adapté a I’ensemble
des images naturelles [DMMO1]].

C’est pourquoi nous proposons ici d’aborder le probleme de la segmentation par une ap-
proche a contrario, qui ne nécessite pas d’a priori quantitatif et repose essentiellement sur
I’hypothese intuitive que les différences observées entre deux régions issues de phénomenes
différents sont statistiquement plus grandes que les différences qui peuvent €tre observées par
hasard dans une zone homogene. A partir de cette hypothése, deux régions seront déclarées
significativement différentes si la probabilité d’observer des différences aussi fortes par hasard
est suffisamment faible. Cette approche n’est pas nouvelle : dans plusieurs travaux un modele
d’homogénéité a été€ proposé (généralement des valeurs de pixels indépendantes et identique-
ment distribuées), et les différences entre régions sont ensuite déduites de la facon dont les
régions dévient de ce modele, par exemple en utilisant le test de Fisher dans [£Y96], le test de
Wilcoxon-Mann-Whitney dans [CL94, WHMMO6] ou I’inégalité des différences bornées dans
[NNO4].

Cependant, ces travaux ne fournissent pas pour autant de méthode fondée pour déterminer
les seuils de décisions. Nous proposons ici de déterminer automatiquement les seuils de dé-
cisions en cherchant a assurer 1’c-fiabilité de 1’algorithme final. Une fausse alarme se produit
lorsque 1’algorithme considere que deux régions sont significativement différentes alors qu’en
réalité leurs différences sont le résultat du hasard. Nous souhaitons donc garantir que, quelle
que soit I’image en entrée, I’espérance du nombre de fausses alarmes est inférieure a . Ceci
assurera une robustesse universelle des partitions obtenues par I’algorithme.

L’ensemble des couples de régions possibles dans une image est énorme, ils ne peuvent
donc pas étre tous analysés. C’est pourquoi les algorithmes de segmentation reposent sur des
heuristiques, le plus souvent gloutonnes et itératives, pour parcourir 1’espace des candidats et
trouver les régions les plus significativement différentes. Ces heuristiques sont souvent dirigées
par les données, en regroupant par exemple en priorité les régions les plus similaires. Elles sont
en revanche largement sous-optimales, et donc la méthode purement analytique de la section
[[.4] n’est pas applicable ici. De plus, il peut étre souhaitable de faire interagir plusieurs me-
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sures de différences, et donc plusieurs variables discriminantes, ce qui est difficile dans le cadre
purement analytique.

Ceci nous a conduits a développer une procédure d’estimation des seuils de décision basée
sur des simulations a contrario. L’idée principale est de mesurer, pour une heuristique et des
mesures de différences données, quelles sont les différences que 1’on peut observer dans des
images de bruit blanc. Ensuite, sous certaines conditions, nous allons montrer que nous pouvons
en déduire des seuils qui garantissent I’c-fiabilité de 1’algorithme de segmentation.

Cette procédure plus souple nous permet de proposer une méthode générique de segmen-
tation qui peut intégrer diverses mesures de différence et la plupart des heuristiques d’explo-
ration ascendantes, tout en garantissant les mémes propriétés de robustesse. A titre d’exemple,
nous allons proposer un ensemble de mesures de différence et un algorithme de regroupement
de régions qui pourra étre utilisé en post-filtrage de la plupart des méthodes de segmentation
existantes. Ce filtrage permet d’assurer qu’en moyenne, pour une image, moins de ¢ régions
adjacentes dans les partitions obtenues auront des différences dues au hasard.

2.3.2 Algorithme de segmentation c-fiable

Nous considérons la famille d’algorithmes de segmentation composés de deux éléments :

— Une fonction dite de sélection qui décide, pour un couple de régions adjacentes, si elles
sont significativement différentes ou non. Deux régions seront dites sélectionnées — et
donc gardées distinctes — si leurs différences sont considérées significatives par la fonc-
tion de sélection.

— Une heuristique qui explore les couples de régions dans I'image a segmenter, et qui
construit la partition finale en fonction des décisions de la fonction de sélection sur les
régions rencontrées. Pour obtenir un algorithme de segmentation valide, 1’heuristique ne
doit conserver dans la partition finale que des régions dont les voisines sont significative-
ment différentes. Nous donnerons un exemple d’heuristique dans la section[2.3.9]

Nous pouvons maintenant définir plus précisément la notion d’algorithme de segmentation

e-fiable.

Définition 5. Algorithme de segmentation -fiable.

Soit A un algorithme de segmentation constitué d’une heuristique H et d’une fonction de sé-
lection S. Soit Hyy I’ensemble des couples de régions adjacentes analysés par H et considérés
significativement différents par S sur une image. Considérons maintenant le nombre de couples
de régions dans Hy dont les différences sont en réalité le résultat du modele a contrario choisi
pour I’hypothese de hasard Hy. Si I’espérance de ce nombre est inférieure a e, alors A est dit
e-fiable pour le modeéle a contrario proposé.

Cette définition correspond a la définition d’algorithme e-fiable de la section [1.2]: un al-
gorithme de segmentation e-fiable doit produire, en moyenne, moins de ¢ fausses alarmes par
image. Une fausse alarme correspond ici a un couple de régions jugé significativement différent
alors que ses différences sont le résultat du hasard.
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11 nous faut maintenant définir un modele a contrario.

Définition 6. Modéle a contrario pour Hy. Sous I’hypothese de hasard Hy, les valeurs de pixels
au sein de deux régions adjacentes sont indépendantes et identiquement distribuées.

Dans ce modele, il n’y a donc pas de dépendance spatiale entre les pixels, qui sont organi-
sés de facon purement aléatoire. Les différences entre groupes de pixels connectés sont donc
accidentelles. Notons cependant que pour les images naturelles, 1’échantillonnage de Nyquist
lui-méme implique que seuls les pixels dont la distance est supérieure a deux peuvent étre indé-
pendants [DMMO1]]. Nous ignorons toutefois cet élément dans la suite et la distance de Nyquist
sera implicitement prise en compte dans la section [2.3.7)en générant des images de bruit blanc
bien échantillonnées.

2.3.3 Probabilité de fausse alarme pour un couple de régions

Nous proposons maintenant un exemple de probabilité de fausse alarme pour les couples
de régions. Cette probabilité sera seuillée dans la section [2.3.4] pour constituer une fonction
de sélection a contrario. Notons que pour obtenir un algorithme de segmentation e-fiable, il
n’est pas strictement nécessaire d’utiliser une fonction de sélection qui soit elle-méme basée
sur un raisonnement a contrario. Ce choix est cependant motivé par la volonté de s’affranchir
de tout a priori numérique et apporte une cohérence qui sera utile pour démontrer 1’e-fiabilité
de I’algorithme final.

Nous détaillons tout d’abord les quatre variables discriminantes que nous proposons, avec
leurs distributions respectives sous 1’hypothese a contrario. Ces variables seront ensuite utili-
sées conjointement pour définir une PFA sur les couples de régions.

Différence de distributions de niveaux de gris

Nous proposons tout d’abord de mesurer les différences de distributions de niveaux de gris
entre les deux régions en reposant sur le test de Wilcoxon-Mann-Whitney. Ce test est bien
adapté, car il est valable pour toutes les tailles de régions, et ne requiert pas d’hypothese sur les
distributions des deux régions. Ce test probabiliste mesure, de facon indirecte, les différences
entre les médianes des valeurs de pixels sur les deux régions. Soit w = (Ry, Ry) le couple
constitué des deux régions adjacentes considérées. Les valeurs de pixels sur les deux régions
sont regroupées et triées, et le test repose sur la variable aléatoire U calculée en additionnant les
rangs des pixels de R;. La distribution de U sous I’hypothese ou les valeurs de pixels dans les
deux régions sont indépendantes et issues de la méme distribution dépend des tailles /V; et No
de respectivement R et R,. La distribution de U en fonction de N; et Ny, notée Py, [U(w)] =
Py, (U < U(w) | Ny = Ny(w), N2 = Na(w)), est calculable de fagon exacte pour les petites
régions, et est donnée par 1’approximation suivante pour les grandes régions (en pratique, a
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partir de 20 pixels) :

12

Py [U(w)] = N (U(w), NN, | [N (N + N, + 1))

avec N_(z, i, o) la fonction de répartition de la loi normale de parametres (i1, o) évaluée en z.
Plus les médianes des deux régions sont proches, et plus U est proche de % On déduit de
U la premiére variable de distance discriminante D; = |U — %], dont la distribution sous
I’hypothése a contrario, notée Py,[D1(w)] = Py, (D1 > Di(w) | Ny = Ny(w), Ny = Na(w)),
est trivialement déduite :

Py, [D1(w)] =2 x N> <D1(w), 0, \/N1(w)N2(w)(N1(w) + Ny(w) + 1))

12

avec N la fonction de répartition complémentaire de la loi normale.

Différences de variance

Pour capturer également le caractere homogene de chacune des deux régions, nous pro-
posons de mesurer a quel point chacune des variances de R; et I?, est faible par rapport a la
variance globale de Ry U R,. Soit o?(w) et uy(w) les moments d’ordre 2 et 4 de la distribu-
tion de niveau de gris du couple w. Ces variables ne sont pas discriminantes par elles-mémes,
aussi nous les considérons comme des variables conditionnantes. Grace a 1’approximation sui-
vante [Sap90], il est alors possible de calculer la distribution de la variance empirique S? de
R; sous I’hypothese a contrario, notée Py, [S%(w)] = P, (57 < Si(w) | 0% = o*(w), pg =
pa(w), N1 = Ny(w)) :

Pay 2 (w)] = A (S%<w>, 2 (), YHal) — o' )>

Nl( )

On peut appliquer le méme raisonnement pour la variance empirique S de Ry :

Pay |2 (w)] = N (s§<w>, 2 (), YHal) — o' )>

N2( )

On en déduit deux variables discriminantes Dy = 1 s et Dy = 17 s . Plus Dy(w) et Ds(w)
sont grandes, et plus les régions sont différentes, et leurs distributions sont données par:

Ppy(Dy > Do(w) | 0* = 0*(w), pa = pa(w), Ny = Ny(w)) = P, [S5(w)]
Py, (D3 > Ds(w) | 0* = 0*(w), pa = pa(w), No = No(w)) = P, [S3(w)]

Ces approximations ne sont toutefois pas valides pour des petits échantillons, et donc nous
n’utilisons ces deux mesures de distance que si NV; et Ny sont supérieures a 20. Ceci correspond
a des régions de I’ordre de 4 x 5 pixels, pour lesquelles nous reposons donc uniquement sur les
autres mesures de distance.
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Contraste le long de la frontiere

Reprenant les travaux de [DMMO1]], 1a derniere variable discriminante correspond au contraste
minimal le long de la frontiere entre les deux régions. La différence réside ici dans I’estimation
de la distribution régionale G[x] = P(X > z) des intensités de gradient, qui est calculée em-
piriquement sur 2; U Ry au lieu de I’'image entiere, afin de rester cohérent avec le modele a
contrario. En calculant les intensités de gradient avec un schéma de différences 2x2, les va-
leurs sont indépendantes sous 1’hypothese a contrario si leur distance est supérieure a 2. Ceci
conduit a retenir comme variable discriminante 1, la valeur minimale des intensités de gradient
obtenues en prenant un pixel sur deux le long de la frontiere. La longueur de la frontiere et la
distribution GG sont prises comme variables conditionnantes, et 1’on obtient :

Lig(w)

Puy(Dy > Dy(w) | G = G(w), L1g = Lig(w)) = G(w)[Dy(w)] >

Combinaison des différentes distances

Nous avons retenu quatre variables discriminantes Dy, Do, D3, D, et six variables condi-
tionnantes Y = {Ny, No, 02, uus, G, L15}. Nous en déduisons la probabilité de fausse alarme
suivante pour un couple de régions w :

PFA(w) = Py, (D1 > Di(w), Dy > Dy(w), D3 > D3(w), Dy > Dy(w) | Y = Y(w))

PFA(w) est la probabilité jointe d’observer quatre distances aussi fortes que celles de w
sous I’hypothese a contrario ou les pixels sont indépendants et identiquement distribués dans
les deux régions. Cette probabilité est difficile a calculer de facon exacte, aussi nous proposons
1 1a fonction suivante pour ordonner les couples de régions en fonction de leur significativité.

Définition 7. Fonction de différence F. Soit Y = {Ny, No, 02, us, G, L12} le vecteur aléatoire
regroupant les six variables conditionnantes. Pour un couple de régions w, la fonction de diffé-
rence I est définie par :
4
F(w) = —log | [ [ Pr(Dx > Di(w) | Y = Y(w))

k=1

F(w) correspond a — log PFA(w) dans le cas o les variables discriminantes sont indépen-
dantes. L’ opposé du logarithme permet d’avoir un schéma numérique plus adapté et d’obtenir
une mesure de différence : plus F'(w) est élevée, plus I’hypothese H, est improbable, et plus
les régions sont considérées significativement différentes. F' est seulement une approximation
de — log PFA, mais nous supposons ici que I’ordre donné par F' aux couples de régions est tres
proche de celui donné par PFA : quand un couple de régions est considéré plus significativement
différent qu'un autre d’apres la mesure PFA, alors il le sera également, dans la majorité des cas,
d’apres la mesure F'. Cette hypothese pourra éventuellement €tre vérifiée expérimentalement
pour les mesures de distance choisies. Notons toutefois que cette approximation ne remet pas
en cause la fiabilité de I’algorithme de segmentation obtenu en terme de nombre de fausses
alarmes, elle peut seulement diminuer la sensibilité et la pertinence des régions détectées.
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2.3.4 La fonction de sélection S;

Il est immédiat de construire une fonction de sélection a partir de F' en introduisant un
seuil. Ce seuil devrait alors étre choisi de maniere a garantir que cette fonction de sélection,
couplée avec I’heuristique d’exploration choisie, constitue un algorithme de segmentation e-
fiable. Mais un unique seuil a peu de sens. En effet, dans une image, il y a beaucoup plus de
régions possibles de taille moyenne que de régions de tres petite ou de tres grande taille. De fait,
pour une image de taille N x M, il y a seulement N x M régions de un seul pixel, et une seule
région de N x M pixels. Entre ces deux extrémes, le nombre de régions possibles croit puis
décroit de facon exponentielle, de fagon assez similaire a des coefficients binomiaux. Aussi,
statistiquement, il est beaucoup plus probable d’observer par hasard de grandes différences au
sein des couples de régions de taille moyenne qu’au sein des couples de petites ou grandes
régions.

Une autre source de variabilité importante est 1’heuristique d’exploration elle-méme, qui
peut étre meilleure pour trouver les différences parmi les couples de régions d’une certaine
taille, indépendamment du nombre de couples potentiellement analysables. Par exemple, une
heuristique naive qui regroupe itérativement les régions en suivant un ordre “scanline” (par-
cours de I’image ligne apres ligne) prend souvent de mauvaises décisions locales, et elle est
donc moins susceptible de trouver des couples de grandes régions qui ont des différences signi-
ficatives que des couples de petite taille, comme le montre la figure 2.12]

Pour prendre en compte ces variabilités et donc étre plus discriminant, le seuil devrait donc
étre adapté a la taille des régions analysées. Il est a noter que I’on retrouve ici une motivation
similaire a celles de [GMO6] et [RMIHMO7]], qui ont pondéré les PFA des observations en fonc-
tion du nombre de candidats dans leur catégorie. L’intérét d’un seuillage multiple dans notre cas
sera confirmé expérimentalement dans la section [2.3.9] 1l y a environ (VX M)

5 ’ tailles possibles
pour un couple de régions dans une image N x M. Ce nombre est trop grand pour associer
un seuil a chaque taille, car les seuils seront estimés individuellement par des simulations de
Monte-Carlo dans la section Plus le nombre de seuils est élevé, plus la procédure d’esti-
mation sera longue. Pour réduire le nombre de seuils a estimer, nous partitionnons les différents
cas en reposant sur une fonction de quantification.

Définition 8. Fonction de partition.

Soit N x M la taille de I’image a analyser et K une constante entiére positive. Une fonction de
partition [J est une fonction de quantification qui associe a chaque couple de tailles de régions
un entier compris entre 1 et K. Il s’agit donc d’une fonctionde {1... N x M}*dans {1... K}.

Une fonction de partition quantifie donc les couples de tailles de région entre 1 et K. Pour
construire une fonction adaptée a la segmentation d’image, il est naturel de commencer par
une log-quantification des tailles. En effet, un compte précis au pixel pres n’est pas nécessaire
pour des régions de grande taille, seule une précision relative est utile. Donc, étant donné les
dimensions de I’image N et M, nous introduisons lq4(n), une fonction qui quantifie une taille
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de région n (comprise entre 1 et N x M) sur S niveaux (entre 1 et S) :

B S x log(n)
las(n) = Log(]\f x M + 1)J !

On peut maintenant associer a chaque couple de régions de tailles (N, Ny) le couple de
tailles quantifiées (1q4(N1),1qg(N2)). 'y a alors S? tailles possibles. En ordonnant Ny et Ny
S(S+1)

de fagon a ce que N1 < N, on réduit méme ce nombre a =—=5—. Ceci permet finalement de

partitionner les couples de régions en K = @ tailles différentes, et nous appelons s, la
fonction de partition correspondante.

Cette fonction ne nécessite aucune hypothese et est donc adaptée a n’importe quelle heuris-
tique, a condition que K soit suffisamment grand pour assurer un échantillonnage assez fin. En
pratique, S = 100 est un choix raisonnable pour log-quantifier la taille de chaque région, et le
nombre de seuils est alors ramené a K = w = 5050. Cependant, une étude empirique sur
les heuristiques que nous allons utiliser dans la section montre que ce nombre de seuils
peut étre réduit encore plus sans perte significative de précision. En effet, la figure montre
que pour une taille minimale de région fixée, la taille de la plus grande région n’influence que
faiblement la capacité a trouver de grandes différences. Ceci est particulierement vrai pour les
petites régions, qui sont également les plus sensibles. C’est pourquoi nous introduisons la fonc-
tion de partition suivante, qui dépend uniquement de la taille de la plus petite région :

log(min(Nl, NQ))

j(NluNQ):LKX log(%—i—l)

1+1

C’est la fonction J qui sera utilisée dans toutes nos expérimentations. Comme il n’y a plus
qu’une seule dimension a quantifier, la section [2.3.9] montrera que le nombre de catégories de
tailles peut étre réduit sans incidence a K = 100.

Nous pouvons maintenant définir la fonction de sélection a contrario finale, basée sur un
seuillage multiple de la fonction de différence F' (définition [7).

Définition 9. Soit § = (61,09, ...,0x) un K—uplet de seuils réels, et J une fonction de par-
tition. Nous appelons Ss la fonction qui sélectionne un couple de régions w si et seulement
Si:

F(w) > 67(n,n)

out N1 et Ny sont les nombres de pixels dans la premiéere et la deuxieme région.

Cette fonction sélectionne donc les couples de régions dont les différences, mesurées par la
fonction F', sont supérieures au seuil correspondant a leurs catégories de taille. Il reste mainte-
nant a rechercher les valeurs des K seuils qui permettent d’assurer I’c-fiabilité de I’algorithme
de segmentation pour une heuristique d’exploration donnée.
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FIG. 2.11 — Moyenne des valeurs de différences F' observées en appliquant 1’algorithme ] (voir
section[2.3.9) avec une initialisation par ligne de partage des eaux sur des images de bruit blanc
uniforme de taille 256 x 256. Pour chaque couple de régions w, soit R, la plus petite région et
R, la plus grande. Chaque courbe correspond a une catégorie de taille pour R; fixe, allant de 1
(en bas) a 71 (en haut) par pas de 10 (pour des raisons de lisibilité, les 29 catégories restantes
ne sont pas représentées). L’abscisse donne la catégorie de taille de R,. Les valeurs de F' ne
dépendent que de fagcon marginale de la taille de R, pour une taille minimale donnée, surtout
pour les petites régions, qui sont les plus sensibles. Ceci conduit au choix de la fonction 7 de

la section2.3.4]
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2.3.5 Calcul des seuils de significativité

2.3.6 Calcul purement analytique impossible

Les seuils de significativité ne peuvent pas étre calculés de fagcon purement analytique ici,
car plusieurs des conditions nécessaires exhibées dans la section[I.4|ne sont pas satisfaites. Pre-
mierement, la probabilité de fausse alarme que nous utilisons, a travers la fonction F', repose sur
plusieurs variables discriminantes. Deuxiemement, les heuristiques d’exploration utilisées pour
la segmentation sont le plus souvent dirigées par les données mais largement sous-optimales,
comme le montre la figure 2.12] Aucun des deux cas extrémes de la section [I.4] n’est donc
adapté. Enfin, méme si I’heuristique pouvait étre considérée optimale, ¢’est-a-dire si elle analy-
sait la quasi-totalité des couples de régions tres différents, le calcul du nombre total de couples
de régions possibles dans une image est un probleme difficile de combinatoire énumérative.

Nous proposons donc une autre méthodologie, basée sur des simulations, pour estimer les
seuils assurant 1’e-fiabilité pour une heuristique donnée.

2.3.7 Calcul des seuils par simulation a contrario

Nous simplifions tout d’abord le probleme grace a la proposition suivante, qui permet d’es-
timer chaque seuil de facon indépendante.

Proposition 2. Si un algorithme de segmentation A est +>-fiable pour chacune des K catégories
de taille données par la fonction de partition, alors A est e-fiable.

La preuve est immédiate en utilisant la linéarité de I’espérance. Nous allons maintenant cher-
cher les seuils d; qui assurent 1’e-fiabilité pour une heuristique et une taille d’image données,
sur des images de bruit blanc uniforme (b.b.u.). Nous montrerons ensuite que sous certaines
conditions, ces mémes seuils assurent également 1’c-fiabilité sur toutes les images.

Grace a la proposition [2} il est simplement nécessaire de prouver I’ -fiabilité pour chaque
catégorie de taille. Nous proposons 1’algorithme suivant :

1. Initialiser les seuils § = (01,09, ...,0k)

2. Générer () images de bruit blanc uniforme de taille N x M en échantillonnant un signal
de bruit blanc uniforme dont les plus hautes fréquences ont été supprimées, pour prendre
en compte la distance de Nyquist (voir section [2.3.2)).

3. Pour chaque image :
— Appliquer I’heuristique d’exploration H avec la fonction de sélection S, et compter le
nombre de couples de régions sélectionnés par S5 pour chaque catégorie de taille.

4. Pour chaque catégorie de taille £ :
— Calculer la moyenne empirique my, et I’écart-type empirique s, du nombre de couples
de régions sélectionnés par Ss sur les () images
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FI1G. 2.12 — Cette figure montre qu’il est primordial d’adapter les seuils de décision a I’heuris-
tique, et pas seulement au nombre de régions analysées. Le graphique du haut montre les seuils
appris pour 1’algorithme [ (voir section [2.3.9)) avec une initialisation par ligne de partage des
eaux et deux ordres de regroupements différents. “Best first” regroupe le couple de régions avec
la valeur de F' la plus faible a chaque itération. “Scanline” regroupe simplement les régions non
significativement différentes a chaque itération, dans I’ordre naturel de parcours d’une image,
de la gauche vers la droite, et de haut en bas. Le nombre de régions analysées est approxima-
tivement équivalent dans les deux cas, mais les valeurs de F' qui peuvent étre observées dans
des images de bruit blanc sont bien plus grandes avec 1’ordre “best first”. Ceci est confirmé sur
I’image du carré (a). En utilisant les seuils appris pour “best first” avec 1’ordre “scanline”, au-
cun couple de régions n’est suffisamment différent pour étre détecté (b). En utilisant cette fois
les seuils adaptés a I’heuristique “scanline”, la région du carré est détectée. Des observations
similaires ont été faites dans [NNO4]] a propos de 1’ordre de parcours des régions (figure 4),
mais nous les nuangons ici en montrant que des seuils adaptés peuvent améliorer les résultats
du parcours “scanline”.
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— Calculer un intervalle de confiance sur 1’espérance réelle j; en utilisant la propriété
classique :

m —_
P(My < my) = FQ,I(’“S—“’“ Q-1
k

avec F},(x) la fonction de répartition d’une loi de Student avec n degrés de liberté.

— Pour un niveau de confiance choisi, si la borne supérieure estimée de j; devient supé-
rieure & =, alors qu’elle était inférieure a I’itération précédente, fixer le seuil J;, final a
sa valeur précédente. De mé€me, si la borne supérieure estimée de 1, devient inférieure
a %, alors qu’elle était supérieure a I'itération précédente, fixer le seuil o, final a sa
valeur courante. Dans les autres cas, augmenter J, si la borne supérieure estimée de iy,
est supérieure a =, sinon diminuer dy.

5. Répéter jusqu’a ce que tous les seuils soient fixés.

A chaque étape, 1, représente ’espérance du nombre de fausses alarmes produites par 1”algo-
rithme pour la k-ieéme catégorie de taille. Aprés convergence, nous savons, avec le niveau de
confiance choisi, que I’algorithme de segmentation est e-fiable pour des images /N x M de bruit
blanc uniforme bien échantillonnées.

En pratique, une trés bonne initialisation est obtenue en appliquant une premiere fois cet
algorithme avec des seuils infinis pour empécher toute sélection, et en stockant les valeurs de
[’ obtenues sur les couples de régions analysés par H a 1’étape 3. Les valeurs maximales de F'
pour chaque catégorie constituent alors une excellente initialisation.

De plus, la PFA augmente de facon exponentielle avec les variables discriminantes, et donc €
n’est pas une valeur tres sensible. Tous les calculs sont effectués sur une échelle logarithmique,
et des seuils qui assurent une fiabilit¢é du méme ordre que ¢ sont suffisants pour obtenir des
résultats satisfaisants.

Aussi, en utilisant I'initialisation ci-dessus, I’algorithme proposé devient plutot une procé-
dure de validation que d’estimation, et la convergence des seuils est généralement obtenue en
quelques itérations en utilisant un facteur géométrique de 1.01 pour augmenter/diminuer dy.

Notre méthode nécessite de calculer des seuils différents pour chaque taille d’image. Ceci
n’est pas tres problématique car les images sont le plus souvent de taille standard et les seuils
peuvent donc étre pré-calculés pour les tailles usuelles. De plus, les seuils évoluent de facon
progressive avec la taille des images, comme le montre la figure il est donc possible
d’utiliser de I’interpolation pour les tailles non conventionnelles.

2.3.8 Conditions d’c-fiabilité sur des images arbitraires

Les seuils calculés dans la section[2.3.7] garantissent que, en moyenne, moins de € couples de
régions seront considérés significativement différents dans une image de bruit blanc uniforme
(b.b.u.). Ceci assure I’c-fiabilité de la segmentation sur des images de b.b.u. Que peut-on en dé-
duire sur les autres images ? Une image de b.b.u. correspond au pire cas ou I’image ne contient
que des couples de régions issus du modele a contrario, et donc ou toute détection serait une




2.3. Segmentation d’ image en régions 67

Influence de la taille d'image sur les seuils
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FIG. 2.13 — Valeurs de F' observées en appliquant 1’algorithme [4] (voir section [2.3.9) avec une
initialisation par ligne de partage des eaux sur 1000 images de bruit blanc uniformes avec des
tailles différentes. Les courbes sont empilées par taille d’image croissante, allant de 100 x 100
pixels pour la plus petite a 200 x 200 pour la plus grande par pas de 20 pixels sur chaque di-
mension. Comme les valeurs évoluent de facon réguliere avec la taille des images, elles peuvent
étre interpolées avec précision pour les tailles intermédiaires.
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fausse alarme. Aussi, si I’algorithme de segmentation n’est pas biaisé par I’uniformité du bruit
blanc (le modele a contrario suppose seulement que les pixels sont indépendants et identique-
ment distribués), ni par le fait que 1’image entiere est du bruit pur, alors on peut s’attendre a ce
que I’algorithme produise nécessairement moins de fausses alarmes sur une image qui n’est pas
du bruit pur. Ce raisonnement est formulé de facon plus formelle dans la proposition suivante,
qui donne des conditions pour que les seuils obtenus dans la section assurent I’c-fiabilité
sur n’importe quel type d’image.

Proposition 3. Soit A un algorithme de segmentation composé d’une heuristique H et de la
fonction de sélection Ss. On note I'(w) la distribution de niveaux de gris d’un couple de régions
w, et I'y(w) le cas particulier on la distribution de w est uniforme. A est e-fiable pour des
images de taille N x M sous les conditions suivantes :

1. A est e-fiable pour des images N x M de bruit blanc uniforme bien échantillonnées
2. ¥, 0(w),  Pay(F(w) > 8| T(w)) < Puy(F(w) > § | Tu(w)
3. V6,VI'(w), Py,(H(w) | F(w)>06,I'(w)) < Pg,(H(w) | F(w) > §,T,(w))

4. Soit R une région dans une image ou les pixels sont indépendants et identiquement dis-
tribués. Soit Q) = I\ R le reste de I’image. Alors, pour un couple de régions w inclus dans
R, on doit avoir :

Vo, Py,(H(w)| F(w) > §,Q) = Py,(H(w) | F(w) > 9)

Une preuve mathématique est donnée dans I’annexe [B] Nous clarifions simplement ici le
sens des différentes conditions. La premiére est simplement 1’c-fiabilité de I’algorithme sur des
images de b.b.u., qui peut €tre obtenue en utilisant la procédure de la section La seconde
spécifie que les valeurs de F' dans une image (indépendamment de 1’heuristique choisie) ne
doivent pas étre biaisées par la distribution de niveaux de gris du couple de régions, sachant
que les pixels sont indépendants et identiquement distribués (i.i.d.). F' est dérivée d’un produit
de probabilités, et chacune d’entre elles s’adapte a la distribution des régions. Donc, la seule
influence qu’il reste est I’entropie de la distribution, qui peut interdire la présence de grandes
différences. Par exemple, dans le cas extréme d’une distribution de type Dirac, tous les pixels
auront la méme valeur et la seule valeur de I’ possible est —log(1) = 0. Comme la distribution
uniforme est celle ayant I’entropie maximale, 1’inégalité sera vraisemblablement vérifiée.

La troisieme condition requiert que I’heuristique ne soit pas meilleure pour trouver les
couples de régions i.i.d. avec une valeur F' élevée quand la distribution n’est pas uniforme.
Autrement dit, la distribution des régions tres différentes ne doit pas aider, par elle-méme, 1’heu-
ristique a les trouver.

Les conditions 2 et 3 peuvent étre vérifiées expérimentalement par des simulations sur des
images de bruit blanc avec différentes distributions. La figure [2.14| montre les valeurs de F' ob-
tenues pour différentes distributions par une des heuristiques qui seront utilisées dans la section
[2.3.9] Elle permet de s’assurer que la probabilité jointe qu'un couple de régions soit analysé




2.3. Segmentation d’ image en régions 69

par I’heuristique et ait une grande valeur de F' ne peut que diminuer ou rester stable quand la
distribution sous-jacente n’est pas uniforme.

La quatrieme condition est plus difficile a vérifier de fagon formelle. Etant donné une région
1.1.d. R, incluse dans une image I, cette condition signifie que la capacité de I’heuristique a
trouver des couples de régions dans R avec de fortes différences ne doit pas €tre biaisée par les
propriétés des régions voisines. Intuitivement, cette condition sera au moins vérifiée pour les
heuristiques ascendantes.

Il faut toutefois noter qu’en pratique, ces conditions sont plus strictes que nécessaire car
I’ordre de grandeur des valeurs de F' qui peuvent étre obtenues par hasard est bien plus faible
que les valeurs typiques obtenues sur des images naturelles, comme on peut le constater sur la
figure [2.15] Ceci permet d’utiliser une large gamme d’heuristiques, et la section [2.3.9| montrera
trois exemples satisfaisants.

2.3.9 Résultats

La méthode de segmentation proposée peut s’appuyer sur n’importe quelle heuristique d’ex-
ploration, si elle satisfait les conditions de la proposition |3} Nous avons choisi de I’illustrer avec
I’algorithme ] qui est basé sur une heuristique gloutonne qui regroupe itérativement les régions
les moins différentes jusqu’a ce qu’il ne reste que des couples de régions significativement dif-
férents. Cet algorithme a été combiné avec trois différentes initialisations : une ligne de partage
des eaux classique avec pré-filtrage gaussien [BM93|] (appelée LPE), I’algorithme basé sur les
graphes de [FHO4]] (appelé EGBIS), et I’algorithme de regroupement de régions de [NNO4]
(appelé SRM). Pour EGBIS et SRM, nous avons utilisé les programmes fournis par les auteurs.

Algorithme 4 : Algorithme de segmentation basé sur un post-filtrage d’une segmenta-
tion initiale en regroupant itérativement les régions les moins significativement différentes
d’apres la mesure de différence a contrario F, jusqu’a ce qu’il ne reste plus que des ré-
gions significativement différentes d’apres la fonction de sélection Ss. Le partitionnement
initial est libre, au pire une région par pixel.

Créer une partition initiale ;

Calculer F' pour tous les couples de régions adjacentes;

tant que Certains couples n’ont pas été sélectionnés par Ss faire
Regrouper le couple avec la valeur de F' minimale;

Mettre a jour £ pour les couples de régions adjacentes ;
fin

Dans toutes les expériences, ¢ est fixé a 1 et le nombre K de catégories de taille a 100, ce
qui assure une quantification suffisante. Le degré de confiance pour I’estimation des seuils de la
section[2.3.7]est fixé a 0.99. Les trois algorithmes d’initialisation ont leurs propres parametres :
o = 0.8 pour le filtre gaussien de la LPE, 0 = 0.8, k& = 150, minarea = 20 pour EGBIS, et
Q = 256 pour SRM. Ces parametres visent a capturer le maximum de détails dans I’image.
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Influence des distributions de niveaux de gris
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FIG. 2.14 — Valeurs moyennes de F' observées en appliquant 1’algorithme [4] (voir section [2.3.9)
avec une initialisation par ligne de partage des eaux sur 1000 images de bruit blanc de taille
128 x 128 avec différentes distributions. “Bimodale” correspond a une distribution binaire avec
P(X =0) = P(X = 255) = 0.5. “Uniforme” correspond a du bruit blanc uniforme. “House”
est la distribution de ’image de la figure [2.17] et “cameraman” est la distribution de 1’image
de la figure [2.18] Les autres courbes correspondent a des distributions gaussiennes centrées sur
127, avec différents écarts-types 0. 0 = 2 est presque P(X = 127) = 1 et 0 = 256 est presque
uniforme. Mis a part les deux cas extrémes bimodale et 0 = 2, les courbes sont similaires au
cas uniforme, montrant une bonne indépendance de F' vis-a-vis de la distribution des niveaux
de gris des régions.
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Pour EGBIS, le parameétre minarea, correspondant a la taille minimale des régions conservées,
peut étre fixé a 0 sans changer le résultat final, car les régions trop petites seront le plus souvent
non significativement différentes de leurs voisines, et donc regroupées avec d’autres régions par
I’algorithme [ Nous le conservons cependant a 20 pour mieux mettre en valeur les régions non
trivialement regroupées par I’heuristique a contrario.

Le temps de calcul nécessaire pour le post-filtrage a contrario dépend du degré de sur-
segmentation fourni par le partitionnement initial. Les temps observés pour des images natu-
relles 256 x 256 ne dépassent pas 500ms pour 'initialisation par LPE, 200ms pour EGBIS, et
100ms pour SRM sur un Intel Core 2 Duo cadencé a 2.4GHz, sans tirer parti du parallélisme
multi-coeurs.

La figure [2.15] montre les seuils obtenus pour I’initialisation par LPE, et toutes les valeurs
de différence [’ observées lors de la segmentation de I’image "house". On observe de larges
déviations par rapport au modele a contrario, matérialisées par des valeurs de F' largement au-
dessus des seuils. Ces valeurs correspondent a des régions significativement différentes. L’ ordre
de grandeur des déviations confirme la robustesse de 1’approche.

Des résultats sur des images naturelles et synthétiques sont présentés dans les figures
2.17,2.18]2.19] 2.20}, 2.21] et[2.22] L’initialisation par LPE produit une forte sur-segmentation,
qui est bien corrigée par le post-filtrage a contrario. Cependant, I’heuristique de 1’algorithme [4]
est sensible aux ambiguités locales et tend a produire des régions aux contours complexes. De
meilleurs résultats sont obtenus avec une initialisation par EGBIS. Avec les parametres choisis,
EGBIS conserve la plupart des détails de I’image, mais produit en contrepartie un grand nombre
de fausses alarmes. Celles-ci sont efficacement filtrées par les regroupements a contrario, qui
conservent toutefois la plupart des détails. Méme avec un parametre de complexité () élevé, la
méthode SRM perd beaucoup de détails, mais produit en revanche peu de fausses alarmes. Ici,
le post-filtrage a contrario conserve la plupart des régions, excepté dans le cas tres bruité des

figures et

Notre approche a contrario détecte les couples de régions dont les différences, obtenues
a partir d’un certain nombre de mesures de distances, ne sont pas dues au hasard. Aussi, si
les mesures de distances choisies sont sensibles aux gradients d’illumination et aux ombres,
ce qui est le cas ici, notre méthode les détecte. Cependant, ces détections peuvent étre évitées
en utilisant une initialisation qui les élimine, par exemple EGBIS. En pratique, les besoins
spécifiques pour une application précise peuvent étre pris en compte soit en choisissant des
mesures de distances adaptées, soit en choisissant une initialisation pertinente.

2.3.10 Discussion

A travers la segmentation d’images, nous avons montré qu’il est possible d’appliquer un
raisonnement a contrario quand deux des conditions nécessaires au cadre purement analytique
(voir section[I.4)) ne sont pas respectées :

— plusieurs variables discriminantes hétérogenes sont utilisées conjointement ;
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FIG. 2.15 — Valeurs de différence F' obtenues par 1’algorithme @] avec une initialisation par
LPE. L’algorithme est exécuté sur 1000 images de bruit blanc uniforme. Pour chaque image,
la valeur maximale de F' pour chaque catégorie de taille est représentée (en rouge). Les seuils
optimaux obtenus par la procédure de la section correspondent approximativement a ces
valeurs maximales. Les valeurs de F' obtenues sur I'image "house" sont également montrées
(cercles noirs). De tres grandes déviations sont observées, montrant la capacité de la fonction
F" a discriminer les conséquences du hasard des conséquences de phénomenes physiques.
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(b)

FIG. 2.16 — (a) Image de bruit blanc uniforme 256 x 256 (b) Segmentation par LPE : 6229
régions (c) Segmentation par EGBIS : 349 régions (d) Segmentation par SRM : 489 régions
Les trois algorithmes d’initialisation que nous expérimentons produisent des fausses alarmes
sur des images de bruit pur. Dans chacun des cas, aucun couple de régions n’est conservé par le
post-filtrage a contrario de 1’algorithme [4]
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(© @) €3]

FI1G. 2.17 — (a) Image "house" (b) Segmentation par LPE : 1839 régions (c) Post-filtrage par
I’algorithmed]: 47 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 130 régions (e) Post-filtrage par I’al-
gorithmeM]: 34 régions. (f) Segmentation par SRM : 43 régions (g) Post-filtrage par I’algorithme
M]: 31 régions.
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€3]

FIG. 2.18 — (a) Image "cameraman" (b) Segmentation par LPE : 1784 régions (c) Post-filtrage
par I’algorithme [] : 64 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 184 régions (e) Post-filtrage
par 'algorithme [] : 36 régions. (f) Segmentation par SRM : 64 régions (g) Post-filtrage par
I’algorithme [4]: 42 régions.
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(© (e) €3]

FIG. 2.19 — (a) Image synthétique tres bruitée (b) Segmentation par LPE : 5662 régions (c)
Post-filtrage par ’algorithme [d]: 9 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 232 régions (e) Post-
filtrage par I’algorithme [4]: 9 régions. (f) Segmentation par SRM : 184 régions (g) Post-filtrage
par I’algorithme []: 9 régions.
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(e) (€9)

FI1G. 2.20 — (a) Image "trash" (b) Segmentation par LPE : 14677 régions (c) Post-filtrage par
I’algorithme [] : 269 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 682 régions (e) Post-filtrage par
I’algorithme []: 87 régions. (f) Segmentation par SRM : 62 régions (g) Post-filtrage par 1’algo-
rithme [4]: 48 régions.




78 2. Apprentissage a contrario bas niveau a partir d’images de bruit blanc

(© @) €3]

FIG. 2.21 — (a) Image "Lena" (b) Segmentation par LPE : 1855 régions (c) Post-filtrage par
I’algorithmed]: 94 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 205 régions (e) Post-filtrage par I’al-
gorithmeM]: 50 régions. (f) Segmentation par SRM : 62 régions (g) Post-filtrage par I’algorithme
M]: 48 régions.
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(b) (d) (H)

F1G. 2.22 — (a) Image "elan" (b) Segmentation par LPE : 3191 régions (c) Post-filtrage par
I’algorithme [ : 234 régions. (d) Segmentation par EGBIS : 234 régions (e) Post-filtrage par
I’algorithme []: 50 régions. (f) Segmentation par SRM : 44 régions (g) Post-filtrage par 1algo-
rithme [4]: 36 régions.
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— les candidats analysés sont obtenus via une heuristique d’exploration largement sous-
optimale, mais fortement dirigée par les données.

La solution proposée consiste a mesurer empiriquement, en générant des images suivant le
modele a contrario, quelles valeurs peuvent €tre obtenues par hasard pour les variables discri-
minantes. On peut ensuite garantir la méme propriété d’ e-fiabilité que dans le cas purement
analytique en cherchant les seuils qui garantissent, en moyenne, moins de € détection dans des
images de bruit pur. Cette approche de Monte-Carlo nécessite toutefois quelques conditions sur
la PFA choisie et sur les heuristiques. En effet, il n’est généralement pas possible de simuler tous
les types d’images suivant le modele a contrario, ni de générer des images qui ne suivraient que
partiellement le modele a contrario, ce qui a conduit aux conditions de la proposition 3

— indépendance de la PFA vis-a-vis de la distribution de niveau de gris. Cette propriété
est essentielle pour ne pas avoir a calculer des seuils adaptés a toutes les distributions
possibles ;

— indépendance également de 1’heuristique vis-a-vis de la distribution de niveau de gris,
pour les mémes raisons ;

— indépendance de I’heuristique vis-a-vis de I’entourage d’un candidat : il ne doit pas €tre
moins probable pour I’heuristique de trouver un candidat avec de fortes valeurs discrimi-
nantes s’il est entouré de candidats suivant le modele a contrario que s’il est entouré de
candidats suivant un modele quelconque.

Sous ces conditions, moins restrictives, nous avons pu développer une méthodologie a
contrario de post-filtrage de segmentations, capable de s’adapter a une grande classe d’heu-
ristiques d’exploration et de mesures de différence. Au final, 1’algorithme ne requiert aucun a
priori quantitatif, et donc aucun autre parametre que la fiabilité désirée. Le seul a priori est de
nature qualitative : nous considérons que les différences entre deux régions sont d’autant plus
significatives qu’elles sont improbables dans un modele ou les pixels sont indépendants et donc
spatialement non structurés. Les résultats expérimentaux sont satisfaisants, appliquée en post-
filtrage d’algorithmes de segmentation existants, notre méthodologie permet effectivement de
filtrer les fausses alarmes, tout en conservant la quasi-totalité des détails. Ceci a été validé pour
trois algorithmes différents.

Diverses améliorations peuvent toutefois €tre envisagées. Premicrement, des heuristiques
d’exploration plus évoluées devraient amener de meilleurs résultats que notre heuristique glou-
tonne. En particulier, le critere de décision proposé est adapté a des procédures multi-échelle,
puisque deux régions significativement différentes peuvent également étre significativement dif-
férentes d’une autre région adjacente une fois regroupées. L’algorithme [4] est purement ascen-
dant et cherche a préserver le maximum de détails en ne regroupant jamais deux régions signi-
ficativement différentes. Il serait cependant possible de continuer le processus de regroupement
de régions, et de construire un arbre contenant les régions significativement différentes a des
échelles de plus en plus grandes. De plus, en comparant la significativité des couples de ré-
gions, il deviendrait alors possible d’étendre la notion de maximalité des travaux initiaux de
[DMMOODb] et de déterminer automatiquement I’échelle d’analyse la plus significative pour un
ensemble de régions.

Enfin, la gamme des phénomenes physiques de la scéne pris en compte dans la segmentation
dépend de la capacité des mesures de distance a les capturer. Il pourrait par exemple étre plus
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judicieux de choisir des mesures insensibles aux gradients d’illumination pour certaines appli-
cations. D’autres mesures pourraient également étre ajoutées, comme des criteres de convexité
ou de régularité de la forme des régions. Des mesures adaptées aux images couleurs seraient
également intéressantes et facilement envisageables.
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2. Apprentissage a contrario bas niveau a partir d’images de bruit blanc
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Chapitre 3

Apprentissage a contrario haut niveau a
partir d’images naturelles

3.1 Introduction

Les deux applications précédentes ont abordé des primitives de bas/moyen niveau. Elles
partagent comme point commun de travailler directement au niveau pixellique, et dans les deux
cas le modele a contrario utilisé portait donc directement sur les pixels eux-mémes en les consi-
dérant indépendants et identiquement distribués. Ainsi, dans ces applications, I’apprentissage a
contrario s’est appuyé€ sur des simulations d’images de bruit blanc. Nous envisageons mainte-
nant une problématique de plus haut niveau tirant partir d’un apprentissage a contrario a partir
d’images naturelles : la détection d’objets individuels (par opposition a la détection de caté-
gories). Etant donné une base de données d’objets, représentés chacun par une seule photo, il
s’agit de détecter et de localiser dans une nouvelle image les objets de cette base. Nous prenons
comme hypothese que les objets sont rigides ou presque. La difficulté principale provient des
changements d’aspect que les objets peuvent subir, liés notamment aux occultations, aux chan-
gements d’illumination, de point de vue, d’échelle, etc. Un exemple est donné dans la figure

B.1

La détection d’objets est une tdche importante en vision par ordinateur, qui a diverses
applications pratiques, par exemple en robotique pour interagir avec des objets [EKJO7] ou
pour se localiser [DRMSO07, AFDMar], dans un but touristique en fournissant des informations
contextuelles sur I’environnement [BEVG06, WWWCO04, [ESP06], ou encore pour rechercher
des images par le contenu [VTO2].

Les premieres méthodes de détection et de reconnaissance d’objets étaient basées sur des
comparaisons directes entre les images des objets a rechercher et les différents emplacements
possibles dans ’'image a analyser. Parmi les mesures de similarité usuelles, on trouve la cor-
rélation croisée, les sommes des différences au carré ou plus récemment des distances plus
évoluées comme celle de Hausdorff [HLO99]. Ces techniques ne sont cependant pas adaptées a
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F1G. 3.1 — Détection d’objets dans une image a partir d’une base de photos. Plusieurs sources
de variations entre le modele de la base et son apparition dans une scéne s’ajoutent pour rendre
la tache difficile. On remarquera en particulier les changements d’illumination sur le clavier, le
changement de fond pour la montre, les occultations pour le tapis de souris, les changements de
point de vue pour la bouteille, ou encore les déformations d’objets non rigides pour le trousseau
de clés. Il serait bien entendu nécessaire de disposer de plusieurs vues de chaque objet pour
gérer les changements drastiques de point de vue, ou de disposer de modeles adaptés pour les
objets non rigides. Notre ambition est toutefois d’assurer une certaine robustesse vis-a-vis de
ces variations, dans la limite du possible lorsque 1’on ne dispose que d’une seule image.
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de grandes bases d’objets car les positions possibles pour chacun des objets de la base doivent
étre analysées une par une dans I’image. De plus, malgré de récents progres (e.g. [PWOS]),
elles restent difficilement capables de prendre en compte des occultations ou des changements
d’illumination trop importants.

Ces limitations expliquent que depuis une dizaine d’années un large consensus se soit consti-
tué autour des méthodes basées sur la mise en correspondance de caractéristiques locales, plus
efficaces et généralement plus robustes. L’algorithme classique est le suivant : pour chaque objet
de la base, des points ou des zones d’intérét sont choisis, par exemple des coins ou des maxima
locaux, et une signature locale (appelée aussi descripteur) est calculée autour de chacune de ces
zones et stockée dans la base. Ensuite, pour trouver les objets dans une nouvelle image, il suffit
de lui appliquer le méme algorithme d’extraction de zones d’intérét et de calcul de signatures
locales, puis de rechercher, pour chaque zone, si une signature est suffisamment proche dans
la base. En regroupant les mises en correspondance cohérentes, il est possible de décider si un
objet est présent. Les temps de calcul sont considérablement réduits puisqu’ils ne dépendent
plus que du nombre de zones d’intérét analysées, généralement faible, et le stockage des objets
dans la base est également considérablement simplifié. La résistance aux occultations est immé-
diate puisqu’il suffit qu’un nombre suffisant de zones d’intérét dans les régions non occultées
puissent €tre mises en correspondance.

Ces approches purement locales s’averent cependant limitées pour la détection d’objets peu
texturés, dans lesquels peu de points ou de zones d’intérét peuvent étre extraits. Les méthodes
a base de comparaison globales restent plus adaptées pour ce type d’objet. C’est pourquoi nous
nous intéressons dans ce chapitre a la combinaison des deux approches en générant des hy-
potheses rapidement grace a des mises en correspondance de caractéristiques locales, puis en
complétant ces indices locaux a I’aide d’une mesure globale de corrélation avec la photo de
I’objet dans la base. Nous proposons €galement d’améliorer les taux de détection en utilisant
les similarités entre descripteurs, non pas pour décider individuellement de facon précoce si
chaque mise en correspondance est pertinente, mais plutdt pour mesurer globalement la signi-
ficativité des groupes de mises en correspondance compatibles. Afin d’obtenir une méthode
sans parametre et sans a priori sur la position et 1’apparence des objets dans les images de test,
nous combinons ces indices hétérogenes a 1’aide d’un raisonnement a contrario : 1I’information
portée par une mesure de similarité sera quantifiée a partir de la probabilité d’observer une si-
milarité aussi forte sous I’hypothese ol aucun objet de la base n’est présent dans I’image. Un
objet sera donc détecté a partir du moment ol les mesures de similarité seront significativement
plus grandes que celles qui peuvent étre obtenues par hasard. Etant donné la nature des variables
discriminantes, il ne sera pas possible de calculer leurs distributions a contrario de fagon pu-
rement analytique. Nous verrons alors qu’il est possible d’apprendre ces distributions de fagon
robuste a partir de quelques images naturelles.
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3.2 Détection d’objet a partir de caractéristiques locales

Nous commengons par un tour d’horizon succinct des algorithmes a base de caractéristiques
locales. Ils se divisent généralement en quatre grandes étapes, résumées sur la figure [3.2]:

1. Extraire les zones d’intérét pour chacun des objets de la base, calculer leurs signatures
locales et les stocker dans une base. Cette étape est faite hors-ligne ;

2. Extraire les zones d’intérét et les signatures locales correspondantes dans I’image a ana-
lyser;

3. Les mettre en correspondance avec les zones de la base en utilisant les signatures sto-
ckées, puis sélectionner les mises en correspondance dont les signatures sont suffisam-
ment proches ;

4. Regrouper les mises en correspondance conduisant a des hypotheses compatibles et déci-
der pour chaque hypothese si les indices locaux sont suffisants pour produire une détec-
tion.

Chacune de ces étapes a fait I’objet de nombreux travaux, nous en présentons maintenant
les plus significatifs.

3.2.1 Extraction de zones d’intéréts et calcul de signatures locales

L’avancée la plus significative dans ce domaine est probablement apparue avec les points
SIFT de David G. Lowe [Low99, ILow04]. Ces points correspondent a des extrema locaux de
I’espace-échelle, calculés par des différences de gaussiennes. Les signatures locales sont des
histogrammes des orientations de gradient dans les zones entourant le point, comme le montre
la figure [3.3] Les signatures sont calculées a partir d’un voisinage 16x16 autour du point, di-
visé en 4x4 sous-fenétres carrées. Un histogramme quantifié sur 8 orientations est calculé pour
chaque fenétre, ce qui donne un descripteur a 4 x 4 x 8 = 128 dimensions. Pour assurer une
invariance par rotation, 1’orientation principale du point est utilisée comme référence pour le
calcul des histogrammes. Ce descripteur s’avere robuste aux changements d’illumination et aux
transformations affines 1égeres. Il est également tres discriminant pour les zones suffisamment
texturées, il est possible de correctement retrouver un point dans une base de plusieurs dizaines
de milliers de descripteurs avec un bon taux de réussite.

Beaucoup d’autres méthodes d’extraction de zones d’intérét et de calcul de signatures ont
été proposées. Parmi les les plus populaires, on notera le détecteur de Harris [HS88], celui de
Lindeberg [Lin94] ou celui de Kadir et Brady [KZB04]. Matas et al. [MCUPO4]] proposent
d’extraire des régions d’intéréts correspondant a des régions plus claires ou plus sombres que
leur voisinage. Pour le calcul de signatures locales, on notera les filtres de Freeman et Adel-
son [FA91], les “shape context” de Belongie et al. [BMPO2]], ou encore des variantes de SIFT
comme PCA-SIFT [KS04] ou GLOH [MSO03]. Des études détaillées de leurs performances res-
pectives pour la détection d’objets sont proposées dans [MS03]] et [MPO/]]. Il apparait dans ces
études comparatives que le descripteur SIFT reste un des meilleurs choix dans la plupart des
cas, ¢’est donc celui que nous retenons.
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Extraction des Mise en Regroupement
points SIFT _» | correspondance |_, | des hypotheses
de l'image avec les points compatibles

de la base

Seuillage : on ne garde
que les hypothéses
avec au moins 3 points
concordants

[ Décision ]

Seuillage : on ne garde
que les points
suffisamment proches

Critére statistique

F1G. 3.2 — Algorithme de détection d’objet a base de mise en correspondance de caractéristiques
locales SIFT proposé dans [Low04!]. Dans une premiére étape hors-ligne (non représentée), des
points d’intéréts sont extraits des images de la base de données et leurs descripteurs sont sto-
ckés. Pour détecter les objets de la base dans une image inconnue, on commence par extraire
les points d’intérét de 1I’image avec le méme algorithme que pour les objets de la base. Chaque
point de I’image est alors associé au point le plus proche de la base en se basant sur les simi-
larités entre descripteurs. Seules les associations pour lesquelles la distance entre descripteurs
est suffisamment faible sont conservées. Les mises en correspondance conduisant a des hypo-
theses compatibles sur la présence d’un objet sont ensuite regroupées, et une derniere étape
décide de la significativité des hypotheses en se basant sur le nombre d’associations de points
concordantes.
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F1G. 3.3 — Descripteur SIFT (figure extraite de [Low04]). Les orientations et les intensités des
gradients sont calculées dans le voisinage du point d’intérét (a gauche). Les intensités sont pon-
dérées par une fenétre gaussienne (indiquée par le cercle bleu). Le voisinage est ensuite divisé en
fenétres, et un histogramme des orientations (quantifiées en 8 valeurs) est calculé pour chaque
fenétre en accumulant les intensités de gradients pour chaque orientation (a droite). Ainsi, dans
chaque fenétre, la longueur d’une fleche correspond a la somme des intensités des gradients
dont I’orientation coincide. La figure montre ici un descripteur basé sur un voisinage 8x8 divisé
en 2x2 sous-fenétres, alors que le descripteur complet proposé par [Low04] est calculé sur un
voisinage 16x16 divisé en 4x4 sous-fenétres.

3.2.2 Mise en correspondance de points SIFT

A cette étape, le but est de trouver pour chaque point SIFT de I’image si un point de la base
lui correspond en comparant leurs signatures locales. Il faut pour cela choisir une mesure de
distance entre descripteurs. [Low04] propose une simple distance euclidienne. Des distances
plus évoluées ont été proposées, par exemple la Earth Mover Distance (EMD) [LO07]] ou la
distance du x? [ZMLS07], si I’on considere que les écarts entre points similaires sont distribués
selon une loi normale. En pratique, la distance EMD est la plus puissante, mais sa complexité
est quasi-quadratique. Les distances euclidiennes et du x? ont en revanche une complexité li-
néaire, et I’étude de [ZMLSO7] ainsi que nos expérimentations montrent que celle du y? est la
plus robuste des deux. Suivant le méme raisonnement que [FLO7]], c’est donc celle que nous
choisissons. Pour deux descripteurs SIFT « et v de dimension 128, elle est définie par :

128 2

Dy(u,v) =" (i = v)”

- U; + U;
=1

La distance étant choisie, il reste a définir une stratégie pour associer les points de I’image
avec les points de la base. L’approche la plus simple consiste a rechercher pour chaque point de
I’image si un point de la base est suffisamment proche, en seuillant la mesure de distance entre
descripteurs. Tous les descripteurs n’ayant pas le méme pouvoir discriminant, il est difficile
de choisir un seuil globalement satisfaisant. Un meilleur critere a été proposé par [Low04], en
seuillant le ratio des distances entre d’une part le point de I’image et son plus proche voisin dans
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la base, et d’autre part le point de I’image et son deuxieme plus proche voisin. Cette approche
suppose que chaque point de I’image ne peut correspondre qu’a un seul point de la base, et donc
que les objets ne sont présents qu’une seule fois dans la base. Le ratio permet alors de prendre
en compte de facon approximative la densité de descripteurs de la base similaires au point de
I’image, et donc le pouvoir discriminant du point. Cependant, comme le signale [RGDOQ7], ce
ratio reste une approximation qui rend la méthode moins sensible pour des objets avec des
motifs répétitifs, et le choix du seuil optimal sur le ratio dépend toujours de la base utilisée.
Pour ces raisons, [RGDO7]] propose d’utiliser un raisonnement a contrario prenant en compte
la complexité de la base enticre pour sélectionner les mises en correspondance valides.

Nous pensons cependant qu’il n’est pas souhaitable de prendre de décision a ce niveau la. En
effet, il est difficile de prendre une décision fiable en se basant sur un seul point. La pertinence
d’une mise en correspondance pourra étre évaluée avec beaucoup plus de confiance une fois
qu’elle sera regroupée avec les autres associations compatibles, ou bien en s’appuyant sur des
mesures globales. L’intérét principal d’un pré-filtrage a ce niveau est le gain de temps lié a la
diminution du nombre d’associations a analyser par la suite. Nous verrons cependant dans le
chapitre ] qu’une architecture adaptée permet de s’affranchir de ces limitations. C’est pourquoi
nous nous contentons a cette étape d’associer chaque point de I’image avec son plus proche
voisin dans la base. Des algorithmes tres efficaces ont été développés dans ce but, notamment
celui de [BLO7]] basé sur un partitionnement en kd-tree de 1’espace des descripteurs, et celui de
[ACVO7] qui est une adaptation du Local Sensitive Hashing de [GIM99] aux descripteurs SIFT.
Nous avons choisi ce dernier car [ACV07]] a montré sa supériorité pour de grandes bases.

3.2.3 Regroupement des associations compatibles

A chaque point SIFT de I’image sont associées sa position dans 1’image, son orientation
principale, et 1’échelle a laquelle il a été extrait. A chaque point SIFT de la base sont également
associées ces informations, relatives a 1’objet correspondant. Ces informations sont suffisantes
pour estimer la pose d’un objet de la base dans I’image a partir d’une seule mise en correspon-
dance de deux points SIFT, comme le montre la figure En regroupant les mises en corres-
pondance qui estiment des poses cohérentes, il est possible d’obtenir une confiance beaucoup
plus forte dans la présence d’un objet.

Différentes méthodes ont été proposées pour cette étape de regroupement [WR97, [LW8S]].
Une des plus utilisées est celle de [Low04] qui s’appuie sur une transformée de Hough géné-
ralisée [Bal81]]. Le principe consiste a projeter chaque mise en correspondance dans un espace
de pose a 4 dimensions : la position 2d (z, y) supposée de I’objet de la base dans 1’image, son
orientation 6 et son échelle o. Ensuite, cet espace est quantifié¢ en cellules, puis chaque mise en
correspondance est ajoutée a la cellule correspondante. Il suffit ensuite d’analyser les cellules
pour déterminer combien d’associations sont compatibles avec chaque pose. Etant donné la
grande dimension de 1’espace des poses, la plupart des cellules seront vides. Une implantation
a base de tables associatives permet alors de ne parcourir que les cellules non vides et donc de
détecter les groupes de mises en correspondance compatibles tres efficacement.
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FIG. 3.4 — Chaque point SIFT embarque une information d’orientation principale (direction de
sa fleche), d’échelle (longueur de sa fleche) et d’emplacement par rapport a 1’objet. Chaque
mise en correspondance d’un point SIFT de I’image avec un point SIFT de la base meéne donc
a une hypothese complete de pose de 1’objet dans 1’image, matérialisée par un rectangle jaune.
En regroupant les estimations de pose compatibles, il est possible de détecter les objets présents
de facon robuste. La pose finale de 1’objet peut finalement €tre estimée en calculant la trans-
formation affine minimisant I’erreur de positionnement de chaque point (en rouge, voir section

B24.
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Le principal défaut de cette méthode provient de la quantification de 1’espace des poses. Les
poses sont représentées par une transformation de similarité a 4 parametres, qui n’est qu’une
approximation de la transformation compléete a 6 degrés de liberté que peut subir un objet dans
une scene 3D. 11 est donc nécessaire de quantifier I’espace des poses en cellules larges, et donc
moins précises. Des effets de bords peuvent également apparaitre pour les poses situées a la
limite entre deux cellules, [Low04] propose donc d’ajouter chaque association dans sa cellule
et dans les cellules voisines les plus proches, ce qui diminue encore la précision. Cependant,
en pratique, si le méme objet est peu susceptible d’apparaitre plusieurs fois dans I’image a des
positions proches, ce manque de précision dans 1’étape de groupement n’est pas tres génant.
De plus, la pose finale de I’objet pourra ensuite étre estimée de facon plus précise avec une
transformation affine en utilisant les positions relatives des points SIFT mis en correspondance.

Si cette quantification est toutefois problématique, les associations compatibles peuvent
étre regroupées dans 1’espace de pose en utilisant des algorithmes de regroupements usuels
[DHSO1, IPNSKOS]. 11 existe cependant peu de méthodes capables de détecter des groupements
de facon robuste sans connaitre a priori le nombre de groupes. Une avancée significative a été
obtenue dans [CDD™07] a I’aide d’un raisonnement a contrario, qui permet de retrouver les
groupements les plus significatifs sans parametres. Toutefois, ces méthodes requierent généra-
lement une densité de points concordants plus importante et sont plus coliteuses en temps de
calcul. Pour la détection d’objet, il est fréquent de devoir détecter des groupes de seulement
deux ou trois associations compatibles. De plus, les méthodes de regroupement globales s’ap-
puient sur I’ensemble des mises en correspondance pour déterminer quels sont les groupements
significatifs, ce qui rend impossible toute détection avant que tous les points SIFT aient été as-
sociés. Nous verrons dans le chapitre 4] que cette propriété empéche d’obtenir un algorithme de
détection incrémental.

Pour ces raisons, nous conservons la méthode a base de transformée de Hough de [Low04]
pour identifier les groupes de correspondances compatibles. Il reste maintenant a évaluer la
significativité des hypotheses générées par ces groupes.

3.2.4 Estimation de la pose finale de I’objet

Chaque mise en correspondance fournit une estimation de la pose de 1’objet de la base
dans I’image via une transformation de similarité & quatre parametres : orientation, échelle et
position 2d. Pour estimer de facon plus fine la pose de I’objet dans I’'image, [Low04] calcule la
transformation affine minimisant I’erreur de projection pour chacun des points SIFT appariés
dans I’image et dans le modele. Cette estimation est généralement fiable a partir de trois points.
Avec les criteres de significativité que nous proposons dans la section [3.3] la reconnaissance
peut étre effectuée a partir d’une seule mise en correspondance, si les descripteurs sont tres
proches et si la similarité globale est forte. S’il y a une seule mise en correspondance, nous
prenons directement la transformation de similarité estimée comme transformation finale, et
s’il y a deux mises en correspondance, nous prenons la moyenne des deux transformées de
similarité estimée. Au-dela, nous utilisons la méthode de [[Low04]].
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3.3 Mesure a contrario de la significativité d’une hypotheése

La mise en correspondance de caractéristiques locales permet de générer efficacement des
hypotheses de présence d’un objet. Il reste maintenant a décider, pour chaque hypothese, si elle
correspond réellement a un objet de la base présent ou non. [Low04] et [CDD™07]] reposent uni-
quement sur le nombre de mises en correspondance compatibles pour décider si un groupement
est significatif, et donc s’il correspond a un objet. [MMPO4]] propose un modele probabiliste
plus complet intégrant également les degrés de similarité entre les descripteurs. Il s’agit d’un
modele bayésien basé sur la probabilité a posteriori de présence d’un objet : un modele de
similarité doit étre fourni pour les associations accidentelles et un autre pour les associations
correctes. Des modeles gaussiens sont proposés, dont les parametres sont estimés a partir de la
base d’objets.

La modélisation des similarités entre descripteurs dans le cas ol un objet est présent est
difficile et n’a réellement de sens que si 1’algorithme est utilisé dans un environnement relative-
ment contrdlé, dans lequel un a priori sur I’apparence des objets est pertinent. Si les objets sont
susceptibles d’apparaitre avec une grande diversité de variations, comme c’est généralement le
cas dans les scenes réelles, nous proposons de recourir uniquement a un modele des similarités
accidentelles en reposant sur un raisonnement a contrario.

Pour une application de détection d’objets, I’hypothese a contrario naturelle est qu’aucun
objet de la base n’est présent dans I’image a analyser. En modélisant les similarités qui peuvent
apparaitre accidentellement dans ce cas entre des zones de I’image et les objets de la base, les
objets présents peuvent alors étre détectés en recherchant les similarités qui sont statistiquement
trop grandes pour étre le résultat de I’hypothese a contrario. Ainsi, les objets seront détectés
dans la scene sans a priori quantitatif sur leur apparence, il suffit que leur similarité avec un
objet de la base soit significativement plus grande que les similarités observées par hasard.

Il reste a choisir les variables discriminantes sur lesquelles le raisonnement a contrario doit
s’appuyer. Les hypotheses de présence d’un objet sont générées par des groupements de mises
en correspondance compatibles de points SIFT. Suivant [Low04]], il est naturel d’utiliser comme
premiere variable discriminante le nombre d’associations compatibles. Lorsque les objets sont
petits dans la sceéne ou peu texturés, il est parfois nécessaire de détecter des objets a partir de
2 ou 3 associations correctes. De plus, nous avons décidé dans la section [3.2.3|de ne pas filtrer
a priori les mises en correspondance, il est donc assez fréquent d’obtenir accidentellement
plusieurs associations compatibles. Pour augmenter le pouvoir discriminant, nous ajoutons une
deuxieme variable mesurant le degré de similarité entre les points SIFT associés grace a la
moyenne des similarités entre descripteurs. Ces deux variables peuvent malgré tout s’avérer
insuffisantes pour les objets peu texturés et de petite taille ayant subi de fortes variations, car peu
de points SIFT seront présents et les différences entre descripteurs peuvent rester relativement
importantes. Pour pallier ce probleme, nous rajoutons une troisieme variable discriminante,
globale, basée sur un calcul de corrélation. Nous détaillons maintenant le calcul des distributions
a contrario de ces trois variables puis leur combinaison.
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3.3.1 Significativité basée sur le nombre d’associations compatibles

Une hypothese de présence d’un objet est créée pour chaque regroupement de mises en cor-
respondance compatibles de points SIFT. Chaque hypothese H correspond donc a une cellule
de I’espace de Hough. Nous notons N, (H) la variable aléatoire qui désigne le nombre d’asso-
ciations de points SIFT ajoutées dans la cellule de I’hypothese H. Plus N, est grande, plusil y a
de chance que I’objet de la base concerné soit effectivement présent. En raisonnant a contrario,
il nous faut calculer la probabilité d’obtenir une valeur aussi grande pour N, sous I’hypothese
Hj ol aucun objet de la base n’est présent dans I’image. [LowO1]] propose un calcul analytique
de cette distribution, que nous reprenons a I’identique dans un premier temps. Ce calcul repose
tout d’abord sur la probabilité qu'une association A; de deux points SIFT tombe accidentelle-
ment dans la cellule de H. Il s’agit de la probabilité jointe que le point de la base appartienne a
I’objet M concerné par H, et que I’orientation 6, 1’échelle o et la position A = (x, y) estimées
par A; soient égales a celles de H apres quantification. Nous notons pj, cette probabilité :

ppose<H) = PHO(Q - 6)(7_[)7 0= U(H)7 A= A(H)v M= M(H))

Ppose dépend de la quantification de I’espace de Hough : plus il est grossier, plus il est pro-
bable qu’une association tombe par hasard dans la cellule de H. Nous utilisons la méme quan-
tification que [Low04]] :

— D’orientation supposée de 1’objet est divisée en 12 cellules de 30 degrés ;

— I’échelle supposée est quantifiée par des puissances entieres de 2 ;

— la position supposée de I’objet dans 1I’'image est quantifiée par pas de 0.2 X L, avec L,y

le maximum entre la hauteur et la largeur du modele de la base a I’échelle estimée.

[LowO1] considere alors que les différentes dimensions sont indépendantes sous Hy :

Ppose(H) = Puy(0 = 0(H)) X Ppy(0 = 0(H)) X Py (A = A(H)) X Puy(M = M(H))

Puis, les orientations et la position des objets sont considérées uniformément distribuées

sous Hy : .
Puy(0 = 6(H)) = —

Py (A = A(H)) =02 x 0.2

La quantification des échelles étant peu précise et la plupart des points SIFT étant détectés a
de petites échelles, Py, (0 = o(H)) est empiriquement estimée a % Enfin, la probabilité qu’un
point SIFT de I’'image soit associé a un point SIFT de I’objet M (H) lorsque cet objet n’est pas
présent dans 1’image est calculée par le rapport entre le nombre de points SIFT de 1’objet dans
la base et le nombre de points SIFT total dans la base :

_ nombre de points SIFT de M (H) dans la base

Py, (M =M
o (H)) nombre total de points SIFT dans la base
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Ppose(H) donne une estimation de la probabilité qu’une mise en correspondance de points
SIFT soit compatible par hasard avec la pose de I’hypothese H. [LowO1] en déduit alors la
distribution du nombre de correspondances N, en fonction du nombre N, (H) de points SIFT
de I'image potentiellement compatibles avec H. /N, correspond au nombre de points SIFT de
I’image susceptibles de donner lieu a une mise en correspondance compatible avec H. Il est
calculé en projetant le modele de la base dans I’image a I’aide de la transformation de similarité
associée a la cellule de ‘H puis en comptant le nombre de points SIFT dans la zone délimitée
par la projection. En supposant que les mises en correspondance sont indépendantes sous Hy, la
probabilité que N, soit aussi grand que N, (H) est donnée par la probabilité qu’au moins N, (H)
points SIFT parmi les IV, (H) points potentiels tombent dans la cellule de H, ce qui donne :

Py (M) = P (Ny > No(H) | N = N.(H)) = B-(No(H), N=(H), Ppose(H))
avec B. la fonction de répartition complémentaire de la loi binomiale.

P{p"¢('H) est une bonne estimation de la distribution du nombre de mises en correspon-
dance accidentellement compatibles avec une hypotheése H quand les associations sont peu
nombreuses et espacées, ce qui peut étre le cas si les associations sont s€verement filtrées au
préalable comme dans [Low04]. Dans notre cas, les associations ne sont pas sé€lectionnées, et
si un point SIFT de I’image est proche d’un point SIFT de la base, il est fréquent que d’autres
points SIFT tres proches spatialement et donc ayant une signature trés similaire s’associent éga-
lement avec les points SIFT voisins de 1’objet dans la base. Les descripteurs de ces points SIFT
sont calculés dans des zones largement superposées, et ces mises en correspondance ne peuvent
donc pas étre considérées indépendantes, méme sous 1’hypothese H ou aucun objet de la base
n’est présent.

Ces dépendances sont tres difficiles a modéliser de fagon analytique, c’est pourquoi nous
allons recourir a un apprentissage a partir d’images naturelles, comme détaillé en section [3.5]
Une premiére option consisterait a apprendre directement Py, (N, > N,(H)). Pour obtenir une
estimation aussi adaptative que Pﬁlf)we, il faudrait cependant prendre en compte des quantités
telles que le nombre de points SIFT de 1’objet dans la base, et le nombre de points SIFT de
I’image potentiellement compatibles /V,, qui varie pour chaque hypothese. Pour rendre 1’ap-
prentissage plus simple et plus générique, nous choisissons directement PII;%W@(H) comme va-
riable discriminante. Le pouvoir discriminant est toujours tiré de N, mais I’apprentissage est
nettement simplifié puisqu’il s’agit uniquement d’apprendre 1’influence des phénomenes non
pris en compte par le calcul analytique PIL{%WE(H), comme la dépendance entre les points SIFT
proches.

3.3.2 Significativité basée sur la force des associations compatibles

La variable Pflf)we(H) prend en compte le nombre de mises en correspondance compatibles,
mais pas les degrés de similarités entre les descripteurs SIFT. Pour mesurer la confiance dans
une association entre un point SIFT de I’image et un point SIFT de la base, nous reprenons
ici le ratio des distances tel qu’il a été présenté dans [LowO4], qui est un bon compromis
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entre simplicité et robustesse. Soit D(k, NN;(k)) la distance du x? entre un point SIFT % de
I’image et le descripteur SIFT le plus proche dans la base noté NN; (k) (Nearest Neighbor 1), et
D(k,NN(k)) la distance avec le second point le plus proche dans la base, noté NN, (k). Alors
le ratio D, des distances pour la mise en correspondance du point k est défini par :

D(k,NN;(k))

D(k,NNs(k))

Ce ratio est compris entre 0 et 1 et, plus il est faible, plus le descripteur est discriminant et plus
le point k est susceptible de réellement correspondre au point de la base NN, (k).

D,(k) =

Pour prendre en compte la confiance dans 1’ensemble des mises en correspondance d’une
hypothese H, nous introduisons la moyenne des ratios des distances i :

u(H) = ﬁ S D, (k)

keH

Nous supposons dans un premier temps que les similarités entre descripteurs sont indépen-
dantes sous Hy. Ceci nous permet d’estimer analytiquement la distribution a contrario de p(H)
en fonction de la distribution de D, en utilisant la méme procédure que dans la section[2.2.6] La
distribution Py, (D, < D,(k)) est en revanche difficile a estimer. Comme le note [CDDQ7],
cette distribution dépend de la base d’objets utilisée, et elle n’est pas estimable analytiquement.
Nous allons donc également apprendre cette distribution en section [3.5]

De plus, pour les mémes raisons que dans la section [3.3.1] les similarités des mises en
correspondance ne peuvent pas étre considérées totalement indépendantes, méme sous H.
Nous proposons donc la méme approche que pour P;?* en utilisant Py, (1 > p(H) | N, =
N,(H)) comme variable discriminante, notée Py (7{), puis en apprenant sa distribution a partir
d’images naturelles pour prendre en compte les dépendances.

3.3.3 Extraction du sous-groupe de mises en correspondance le plus signi-
ficatif

Une hypothese ne devient pas nécessairement plus significative quand le nombre d’asso-
ciations compatibles augmente. En effet, des associations tres peu significatives avec des ratios
de distance D, tres élevés peuvent augmenter la moyenne y et ainsi faire diminuer la signi-
ficativité mesurée par Py (H). Nous corrigeons ce défaut en insérant une étape de sélection
qui détermine le sous-groupe d’associations compatibles le plus significatif. Soit §2 I’ensemble
des mises en correspondance compatibles avec H. En utilisant nos variables discriminantes, la
significativité d’un sous-groupe G' C €2, notée Py, (G), est donnée par :

Ppo(G) = P, (Py, < Py, (G), Pe™ < P (G))

PI‘}O est calculée conditionnellement a /V,,, elle peut donc étre considérée indépendante de Pﬁ,f)we,
et Py, (G) peut étre estimée par :

Pry(G) = Py, (Ppy, < Py, (G)) x Py (P < Pp™(G))
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Notre objectif devient alors de déterminer le sous-groupe G* C 2 qui minimise Py, (G) :

G* = argmin Py, (G)
GcQ

G* peut étre déterminé efficacement en utilisant la monotonie de Pf**, qui diminue avec le
nombre d’associations, et la monotonie de Py , qui diminue avec la moyenne . pour un nombre
d’associations donné. La significativité maximale pour un sous-groupe de k associations est
ainsi obtenue en choisissant les k associations ayant les ratios de distances les plus faibles.
Soit Q = {Ay, Ay, ..., Ay, } 'ensemble des associations triées par ordre croissant de ratio de
distances D,.. Onnote G; = {4, ..., A;} I'ensemble des associations de rang inférieur a 7. Il y
a donc N, ensembles G; possibles. G* est alors donné par :

G" = argmin Py, (G;)
G;

Les valeurs de Pj; et Pi* sont finalement calculées a partir de G*.

3.3.4 Significativité basée sur la similarité d’apparence globale

Les deux variables précédentes s’appuient sur des similarités entre caractéristiques locales.
Celles-ci sont tres discriminantes, mais nécessitent des objets suffisamment gros et texturés pour
étre suffisamment nombreuses. Méme a 1’échelle la plus fine, il faut que les voisinages 16x16
des points SIFT puissent étre inclus dans 1’objet. Les points SIFT mis en correspondance le sont
donc le plus souvent a des échelles fines, les points SIFT de trop grande échelle incluant rapide-
ment de I’information provenant du fond autour des objets. Comme le fond peut changer d’une
image a I’autre, les descripteurs associés a ces points peuvent devenir tres différents : 1’orien-
tation des gradients peut changer voire méme s’inverser si le nouveau fond est plus clair que
1’objet alors que I’ancien était plus foncé, et vice-versa. Ce constat a d’ailleurs conduit [SHOS]
a proposer une variante de SIFT invariante aux changements de fonds, mais qui nécessite une
segmentation a priori des objets, envisageable pour les images des modeles, mais généralement
hors de portée pour les images de test. Enfin, comme le constate [ZMLS07], les caractéristiques
locales sont parfois trop invariantes et en deviennent d’autant moins discriminantes quand les
variations sont faibles.

C’est pourquoi nous proposons de rajouter une mesure de similarité globale, adaptée aux
tendances générales des objets lisses. Beaucoup de mesures peuvent €tre utilisées, citons par
exemple la distance de Hausdorff comme celle de [HLO99] ou la distance de Hamming évo-
luée de [PWOS8], qui propose également une revue détaillée des mesures de similarité rapides.
On pourra également se référer a [CCO4, [CCO2] pour une étude comparative des mesures de
corrélation plus usuelles, utilisée notamment pour la détection de visages [BP93]] ou le suivi
d’objets. Nous avons simplement choisi ici une somme des différences absolues (SAD), suffi-
sante pour nous permettre de montrer comment des caractéristiques hétérogenes peuvent étre
combinées dans un cadre a contrario pour améliorer les taux de détection. Une des limitations
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principales de ce type de méthode, a savoir le temps de calcul pour parcourir toutes les positions
et transformations possibles pour 1’objet recherché, est levée ici puisque le modele de la base et
sa pose présumée sont déja fournis par les regroupements de caractéristiques locales.

Pour limiter les biais liés aux valeurs absolues des intensités de niveau de gris et ajouter une
certaine robustesse aux changements globaux d’illumination, nous normalisons les valeurs de
niveau de gris de la zone de I’image concernée et de I’image modele entre O et 1 par étirement
linéaire des histogrammes locaux, en ignorant 5% des valeurs les plus grandes et 5% des valeurs
les plus faibles. 11 s’agit d’'une méthode de normalisation couramment utilisée, par exemple dans
[F1107]. Ensuite I’'image modele est projetée dans le repere de I'image analysée en utilisant la
transformation estimée par les mises en correspondance de points SIFT. Nous projetons I’image
du modele dans le repere de I’image et non I’inverse, car le modele est généralement plus
grand que I’instance observée dans une nouvelle image. Les différences entre pixels sont ensuite
additionnées puis normalisées pour obtenir la mesure de SAD finale pour une hypothese H :

o Z(x,y)EIH |I(‘T7 y) - IH(xvy”
Z(m’y)EIH 1

avec I I’image analysée, et [}, I’'image du modele de 1I’hypothese H projetée dans le repere de
I par la transformation estimée pour H.

Dsad(H)

Dy, constitue notre troisieme variable discriminante, dont la distribution a contrario doit
également €tre apprise. Si les images des modeles de la base de données incluent une trop grande
quantité de fond, il peut étre nécessaire de segmenter au préalable les images pour diminuer
I’influence du fond dans le calcul de Dy,,. Il existe de nombreuses techniques capables de
segmenter un unique objet prédominant sur un fond homogene, par exemple [XABO7, XMOS].
Dans notre cas, les objets utilisés pour I’évaluation dans la section [3.6) ont été photographiés sur
un fond noir, et un simple seuillage suffit pour enlever une grande partie du fond.

3.3.5 Combinaison des différentes variables

Nous avons introduit trois variables discriminantes complémentaires : Pﬁ,‘(’)we, PI’;}O et Dy
Les deux premieres peuvent étre considérées indépendantes puisque P}}O est calculée condition-
nellement au nombre de mises en correspondance analysé par Pﬁ,‘gw". En revanche, la similarité
globale Dy, ne peut étre considérée totalement indépendante des similarités locales, mais cette
dépendance est tres difficile a estimer analytiquement. Nous avons recours ici a la méme tech-
nique que précédemment en introduisant la variable P}; (), qui approche analytiquement la
distribution a contrario jointe de ces trois variables discriminantes :

Pri,(H) = P, (Priy” < Pro™(H)) % Pro(Ppg, < Ppi (M) % Pity(Dsaa < Dyaa(H))

Py, (H) est une approximation qui ne prend pas en compte les dépendances qui peuvent
exister, mais elle nous sert de base pour apprendre la probabilité a contrario finale pour une
hypothese H :

PFA(H) = Py, (Py, < Pp,(H))
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3.4 Prise de décision finale

Pour évaluer notre algorithme de détection d’objet, nous aurons recours a des courbes de
type précision/rappel dans la section en utilisant directement PFA(H) comme mesure de la
confiance dans une hypothese H de pose d’un objet. Un seuillage n’est donc pas nécessaire pour
I’évaluation. Toutefois, pour une utilisation réelle de 1’algorithme de détection, il est intéressant
de pouvoir déterminer automatiquement un seuil garantissant I’c-fiabilité de 1’algorithme, en
utilisant la méme méthode que pour les autres travaux a contrario. Puisque chaque point de
I’image est associé a un seul point de la base, le nombre d’hypotheses testées pour une image
est nécessairement inférieur ou égal au nombre N, de points SIFT extraits. De plus, la plupart
des points ne sont généralement pas regroupés, et le nombre final d’hypotheses testées est tres
proche de N,,.

On en déduit le critere suivant pour assurer I’e-fiabilité de 1’algorithme de détection (propo-
sition ) :
€
PFA(H) < —
)< 5
La validité de ce critere dépend de la validité des distributions apprises, que nous vérifions
maintenant expérimentalement.

3.5 Apprentissage des distributions a contrario

Les distributions a contrario de Pffgw", D,, PI‘}O, Dyyq et P]’_}O ne sont pas calculables ana-
lytiquement, et nous proposons de les apprendre a partir d’images naturelles. Ces variables
prennent déja en compte un certain nombre de sources de variabilité, aussi il ne reste a ap-
prendre que des influences plus génériques.

Pour évaluer la robustesse d’un apprentissage a partir d’images naturelles, nous avons me-
suré les distributions obtenues a partir de trois ensembles d’apprentissage, le premier contenant
des images d’intérieur, le second des images plutdt urbaines (présence de batiments, etc.), et
le troisieme des images plutdt rurales (champs, plage, etc.). Ces images ont été extraites a par-
tir d’un ensemble d’images provenant de diverses sources : la base MIT-CSAIL d’objets et de
scenes [TMFRO3], la base de test de segmentations de Berkeley [MEFTMO1], les images de
fonds de [SHOS] et les images intérieures et extérieures de [FFIKPO7]]. Dans chaque catégo-
rie, les images d’apprentissage ont été choisies aléatoirement, nous avons simplement vérifié
qu’aucun objet similaire a ceux de la base n’était présent dans les images. Chaque image pro-
duisant a elle seule plusieurs milliers d’hypotheses de pose et donc d’exemples d’apprentissage,
une dizaine d’images suffit en pratique pour obtenir des estimations suffisamment précises des
distributions a contrario. De plus, la figure [3.5| montre qu’il n’est pas utile de rajouter plus
d’images d’apprentissage, car I’influence sur les résultats obtenus est relativement marginale.
La figure montre finalement les ensembles de 10 images utilisés pour I’apprentissage dans
chaque catégorie.
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FIG. 3.5 — Influence du nombre d’images de I’ensemble d’apprentissage sur les performances de
I’algorithme de détection. Le processus d’évaluation est détaillé dans la section il s’agit de
détecter chacun des 200 objets d’une base incrustés dans des images de fonds apres avoir subi un
certain nombre de transformations. Chaque courbe correspond a un ensemble d’apprentissage
de respectivement 10, 20 et 30 images d’intérieur et représente le taux d’objets détectés en
fonction du nombre de fausses alarmes moyen par image. Les résultats obtenus par 1’approche
originelle de [Low04] sont également représentés a titre de comparaison. Une dizaine d’images
suffit pour estimer les distributions de facon suffisamment précise et les résultats ne s’améliorent
pas significativement en rajoutant plus d’images.
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La base de données utilisée est quant a elle constituée de 200 objets extraits aléatoirement
de la base d’objets rigides ALOI [GBSO0S]. Plus de détails seront donnés sur cette base dans la
section

La figure montre les distributions obtenues pour les variables Pfl‘(’)we, D,, Pf’j,o, Dy et
11, bour les trois ensembles d’apprentissage. La variable la plus sensible aux images d’ap-
prentissage est Pﬁ‘gwe en raison des nombreuses structures linéaires des images d’intérieur qui
donnent souvent lieu a de multiples points SIFT proches et similaires. Les dépendances entre
points sont donc plus importantes que dans les cas extérieurs. L’ordre de grandeur des variations
reste cependant limité. Les distributions de ratio de distances D,., la moyenne des ratios Py; et
la mesure de similarité globale Py, (D;,,) ont en revanche des comportements trés similaires
dans les trois ensembles d’apprentissage. Au final, la variable Py combinant toutes ces me-
sures a une distribution relativement indépendante du choix des images d’apprentissage. Pour
s’assurer malgré tout que les distributions a contrario ne surestiment pas la significativité des
différentes variables, nous utiliserons dans la suite I’ensemble d’apprentissage intérieur.

Remarque Les distributions empiriques apprises sont estimées a partir des valeurs observées
dans le cas ou aucun objet n’est présent. Aussi, les distributions obtenues ne couvrent pas les
tres petites valeurs des variables discriminantes, trop improbables sous I’hypothese H, mais
qui seront — nous I’espérons — observées lorsqu’un objet est présent. Pour obtenir une esti-
mation des distributions pour ces valeurs extrémes, nous avons recours ici encore a la théorie
des grandes déviations, détaillée dans I’annexe @

3.6 Evaluation

Pour évaluer les performances de notre algorithme de détection, nous exploitons la base
d’objets ALOI [GBSO05]. Cette base contient 1000 objets variés qui ont ét€ photographiés sous
divers points de vue et diverses illuminations sur un fond noir. Pour obtenir des temps de dé-
tection raisonnables, nous avons extrait aléatoirement un sous-ensemble de 200 objets pour nos
expérimentations, représenté sur la figure [3.8] La base d’objets est constituée des photos de
chacun des objets, de face. Pour pouvoir évaluer automatiquement le taux de réussite de 1’algo-
rithme, nous avons suivi une méthode similaire a [[PLO6] en incrustant artificiellement chacun
des objets a détecter dans des images de test, apres leur avoir appliqué un certain nombre de
transformations. La configuration de base est la suivante :

— largeur ou hauteur maximale de 1’objet de 100 pixels ;
point de vue décalé de 25 degrés par rapport au point de vue de la photo dans la base ;
rotation dans le plan de 15 degrés;
pas d’occultation ;

— bruit uniforme de 2% ajouté a I’image finale ;

— placement aléatoire dans I’image.

Les images transformées sont obtenues par interpolation bilinéaire. Les parametres choisis
rendent la détection relativement difficile. La figure|3.9|montre des exemples d’images obtenues
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F1G. 3.6 — Ensembles d’apprentissage de 10 images chacun utilisés pour nos expériences. En
haut : images d’intérieur. Au milieu : images “urbaines”. En bas : images “rurales”.
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Iog PHO(PLOWEHO < PLoweHO(H))

log Py (P, (H))

FIG. 3.7 — De gauche 2 droite et de haut en bas : distributions a contrario des variables P,
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FIG. 3.8 — Vue de face des 200 objets extraits aléatoirement de la base ALOI [GBS03].
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dans cette configuration. Un masque des objets a été découpé a la main pour permettre une
incrustation sans fond. Ce masque n’est utilisé que pour la procédure d’évaluation. Un filtre
gaussien est ensuite appliqué au masque, qui est utilis€ comme indice de transparence alpha
lors de I'insertion de 1’objet. Ceci permet une intégration progressive des bords des objets et
d’éviter un découpage trop brutal.

Pour chaque expérimentation, chacun des objets est incrusté dans une image de test choisie
au hasard parmi les images de [TMFRO3]], [MFTMO1], [SHOS] et [FFIKPO7]] qui n’ont pas déja
été utilisées pour 1’apprentissage. Au total, 200 images sont ainsi générées. Nous comparons
systématiquement trois algorithmes : celui de [Low04] qui utilise uniquement la probabilité
PP et ne conserve que les associations dont le ratio des distances est supérieur a 0.8, le notre
sans la variable Dy, et le notre en utilisant toutes les variables discriminantes. Ceci nous permet
d’isoler les gains provenant de la mesure de corrélation de ceux issus de I’analyse des mises en
correspondance de points SIFT.

Les résultats sont analysés a 1’aide de diagrammes montrant le taux d’objets correctement
détectés parmi les 200 images en fonction du nombre moyen de fausses alarmes par image.
Comme nous maitrisons la génération des images de test, il est aisé de calculer ces deux gran-
deurs.

Dans la configuration standard, la figure [3.10j montre que le nombre de détections est signi-
ficativement augmenté par rapport a [Low04]] en acceptant toutes les mises en correspondance
et en évaluant leur force a 1’aide des variables Pj"* et Pj; . Les résultats sont encore nettement
améliorés si on utilise le terme de corrélation D,,,. Le comportement des algorithmes est en-
suite comparé en faisant varier divers parameétres. La figure [3.11] étudie I’influence de la taille
des objets incrustés dans I’'image. La mesure de corrélation est encore plus utile lorsque les
objets sont petits (50 pixels de large) et donc que peu de points SIFT peuvent €tre correctement
associés. La figure [3.12) montre que les trois algorithmes sont relativement robustes vis-a-vis
d’un bruit uniforme, et les gains apportés par notre approche restent constants. La figure
étudie I'influence du degré d’occultation des objets. La mesure Dy,,; y est naturellement sen-
sible, et s’avere donc moins intéressante sous sa forme simple retenue en section [3.3.4]lorsque
plus d’un quart de I’objet est occulté. Le méme comportement se constate sur la figure [3.14] qui
étudie des changements séveres d’illumination. Pour les cas extrémes, 1’apparence globale de
I’objet est trop modifiée pour que la mesure Dy, reste utile. Cependant, dans tous les cas, les
résultats de détection restent significativement améliorés par rapport a I’approche originelle de
[Low04]).

3.7 Discussion

A travers une application de détection d’objets, nous avons montré qu’il est également perti-
nent d’apprendre des distributions a contrario de haut niveau directement a partir d’images na-
turelles. L’ apprentissage permet de combiner facilement des mesures hétérogenes et de prendre
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F1G. 3.9 — Exemples d’incrustation artificielle d’un objet de la base sur une image naturelle.
A gauche : photo de I’objet dans la base. Au milieu : objet incrusté dans une image de test.
A droite : zoom sur I'incrustation de 1’objet. Le changement de fond et les transformations
appliquées aux objets rendent la détection relativement difficile, surtout en images d’intérieur.
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F1G. 3.10 — Taux de détection en fonction du nombre moyen de fausses alarmes par image
pour des objets incrustés selon la procédure de base : dimension maximale de 100 pixels, bruit
uniforme de 2%, changement de point de vue de 25 degrés, rotation dans le plan de 15 degrés,
et pas d’occultation.

en compte des phénomenes difficiles a mesurer de facon analytique, comme les dépendances
entre caractéristiques.

Les distributions sont relativement simples a apprendre. Seuls des exemples d’images ne
contenant pas d’objets a détecter sont nécessaires, et les variables a apprendre sont choisies
de fagon a ce qu’un maximum de phénomenes soient déja pris en compte. Par exemple, la
variable Pﬁ,‘(’)we s’adapte déja au nombre de points SIFT présents dans la zone de 1’hypothese
ou au nombre de points SIFT du modele, et la variable PI‘_}O s’adapte au nombre de mises en
correspondance compatibles. Les distributions de ces variables sont donc plus génériques et plus
simples a apprendre que la distribution d’un vecteur brut directement constitué des variables z,
N,, N, etc. Au final, une dizaine d’images d’apprentissage suffisent et le choix de ces images
est peu sensible.

Nous avons également proposé un schéma pour la détection d’objets a partir de caractéris-
tiques locales ol les mises en correspondance ne sont pas filtrées précocement. Ceci permet
de détecter plus d’objets quand 1’apparence des objets est sensiblement altérée, et donc que les
similarités entre descripteurs sont relativement faibles. Dans le cas d’un critere basé sur le ratio
des distances avec le second plus proche voisin, cette approche permet également de gérer des
bases plus grandes, ou il est probable qu’un autre objet ait un point SIFT assez similaire. Enfin,
en conservant toutes les mises en correspondance, des hypotheses sont générées méme pour des
objets n’ayant que quelques associations compatibles faibles. Ces hypotheses peuvent ensuite
étre renforcées via des mesures de similarité globales. Nous avons montré qu’un simple calcul
de différences pixel a pixel permet déja d’améliorer sensiblement les taux de détection.
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F1G. 3.11 — De gauche a droite et de bas en haut : taux de détection pour des objets incrustés
avec une dimension maximale de 50, 150 et 200 pixels.
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F1G. 3.12 — De gauche a droite et de bas en haut : taux de détection pour des objets incrustés
avec un bruit additif de 0, 5, et 10 pour cent.
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F1G. 3.13 — De gauche a droite et de bas en haut : taux de détection pour des objets incrustés
avec un degré d’occultation de 10, 25 et 50 pour cent.
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FI1G. 3.14 — Taux de détection pour des objets incrustés avec trois changements d’éclairages
différents. En haut a gauche : objets éclairés uniquement par la droite. En haut a droite : objets
faiblement éclairés de face et par la droite. En bas a gauche : objets éclairés par la gauche.
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Enfin, la méthode de décision proposée est incrémentale : la confiance dans une hypothese
peut étre calculée a tout moment a partir des points SIFT déja mis en correspondance. Les nou-
velles associations ne pourront que venir renforcer la significativité de I’hypothese. De méme, le
terme global de similarité D;,; ne peut que renforcer la significativité de I’hypothese. S’il n’est
pas calculé mais que ’hypothese a déja une PFA suffisamment faible, la décision de détection
peut étre prise. Cette propriété ouvre la voie a une implantation “anytime” de I’algorithme, ou
les décisions sont prises le plut tot possible, sans attendre 1’achévement complet de 1’analyse de
I’image. C’est I’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Algorithme ‘“anytime” pour la détection
d’objets a contrario

4.1 Introduction

L’approche a contrario utilise les variables discriminantes uniquement de fagon positive,
dans le sens ou chaque variable peut éventuellement contribuer a augmenter la confiance dans
la présence d’un objet, mais en aucun cas a la diminuer. Cette propriété est trés intéressante, car
elle permet de prendre des décisions a partir d’un sous-ensemble de variables discriminantes.
En effet, considérons un ensemble X,, = {X7,... X,,} de n variables discriminantes. On note
X < X(w) I’évenement { X < X;(w), Xy < Xo(w), ..., X, < X, (w)} pour une observation
w. La probabilité de fausse alarme associée est alors :

PFA,(w) = Py, (X, <X, (w))

Supposons maintenant que seul un sous-ensemble X, C X,, de k variables soit disponible. On
note X¢ = X, \X; I’ensemble des variables de X,, qui ne sont alors pas prises en compte.
Puisque pour deux évenements A et B, on a toujours P(A) > P(A, B), on peut montrer que
la probabilité de fausse alarme calculée a partir de X, est nécessairement supérieure ou égale a
PFA,, :

Pry (X < Xpp(w), X{ < X{(w))

PFA,, (w)

Une conséquence directe de ce résultat est que si une PFA n’utilisant qu’un sous-ensemble
de variables discriminantes passe sous le seuil de décision ¢, alors la PFA utilisant toutes les
variables discriminantes franchira également le seuil. Il est donc possible de produire une dé-
tection a partir du moment ol un sous-ensemble de variables discriminantes est suffisamment
significatif.

VIV

Comme le souligne [DeC02], la capacité a prendre des décisions a partir d’informations
partielles ouvre la voie a des algorithmes de vision capables de fournir des résultats progressive-
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ment au cours de leur exécution. Ces algorithmes peuvent alors étre interrompus a tout moment
pour satisfaire des contraintes de temps réel ou limité. Cette catégorie d’algorithmes, appelés
“anytime” en intelligence artificielle, s’oppose a 1’approche classique ou 1’on doit nécessaire-
ment attendre 1’achevement complet de tous les calculs pour obtenir les premiers résultats. Le
caractere “anytime” d’un algorithme est particulierement intéressant en vision artificielle, ou
la masse d’information est telle qu’il est souvent impossible de la traiter intégralement dans
un temps raisonnable. Il est alors plus intéressant de rechercher a maximiser la pertinence des
résultats dans le temps imparti.

Une deuxieme propriété du cadre a contrario pousse dans le sens “anytime”. En effet, il
permet de quantifier de facon homogene la pertinence de I’information portée par chacune des
variables discriminantes, en mesurant a quel point les valeurs observées sont improbables sous
une hypothese de hasard. Comme 1’a illustré [PRSMOJ]], cette propriété est tres intéressante
pour un algorithme “anytime” car elle permet de se focaliser a tout moment sur les informations
les plus significatives, et donc sur celles qui sont le plus susceptibles de mener a une détection.
Le temps de calcul peut alors €tre réservé en priorité aux hypotheses les plus prometteuses afin
de maximiser le nombre de détections dans un temps imparti.

Enfin, nous avons utilisé dans la section [3.3.3|du chapitre précédent un principe de maxima-
lité, récurrent dans les approches a contrario, qui consiste a prendre des décisions a partir des
évenements les plus significatifs de I’ensemble des données. Cette démarche assure également
une croissance monotone de la confiance dans la présence d’un objet en fonction des nouvelles
données disponibles. Ainsi, dans I’exemple de la détection d’objets du chapitre [3] le fait d’ob-
server de nouvelles mises en correspondance compatibles avec une hypothese peut uniquement
augmenter la confiance dans la présence d’un objet. Cette propriété vient compléter 1’intérét
de la prise de décision a partir d’un sous-ensemble de variables discriminantes, en autorisant
également une prise de décision basée sur des variables discriminantes calculées a partir d’un
sous-ensemble des données de I’image.

Ces éléments motivent une approche “anytime” basée sur le cadre a contrario. Nous faisons
un premier pas dans cette direction dans ce chapitre ou nous expérimentons une implantation
“anytime” de la détection d’objets du chapitre [3] Nous proposons pour cela une architecture
logicielle adaptée permettant de traiter en parallele les étapes de bas et de haut niveau, afin de
pouvoir atteindre 1’étape de décision pour les objets les plus saillants bien avant I’achevement de
tous les calculs intermédiaires. Combinée avec les propriété€s du cadre a contrario pour prioriser
I’information et prendre des décisions a partir de données partielles, 1’architecture proposée
s’avere capable de détecter les objets d’une image de fagon “anytime”.

Apres un rapide tour d’horizon des approches “anytime” en vision, nous identifierons un
certain nombre de propriétés architecturales utiles pour donner un caractere “anytime” a un
algorithme de vision. Ces propriétés ont inspiré 1’architecture que nous proposons, qui sera
détaillée puis évaluée expérimentalement.
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4.2 Algorithmes de vision ‘“‘anytime”

Des I’age de 6 ans, un humain est capable de détecter plus de 10 000 catégories (batiment,
vélo, visage, etc.) d’objets différents [Bie87], et continue a apprendre de nouvelles catégories
pendant toute sa vie. Cumulé avec le nombre d’instances spécifiques de chaque catégorie qu’un
humain peut reconnaitre (la tour Eiffel, la Joconde, etc.), le nombre total d’objets distincts
identifiables est énorme. Dans une simple image, chacun de ces objets (ou presque, selon le
contexte) peut étre présent sous différentes formes, a divers emplacements, ce qui rend 1’in-
formation totale potentiellement analysable immense. Les ressources et le temps de traitement
étant limités, il n’est pas possible, méme pour le systeme visuel humain, d’analyser systéma-
tiquement 1’ensemble de son champ visuel. Heureusement, cela n’est pas nécessaire, et nous
avons notamment recours a des mécanismes d’attention visuelle pour se focaliser systématique-
ment sur les éléments les plus importants en fonction de la tiche courante et de leur saillance
[TCKW 195, TKO1]]. Ce principe nous permet de détecter en premier les objets les plus im-
portants, puis de continuer progressivement a analyser les autres objets en fonction du temps
disponible.

Appliquées a la vision artificielle, ces observations conduisent a ne pas chercher absolu-
ment a traiter toute I’information visuelle et toutes les hypotheses possibles le plus rapidement
possible, mais plutot a chercher comment maximiser le nombre et la pertinence des détections
dans le temps imparti. Cette adaptation des algorithmes au temps disponible est tres importante
en robotique par exemple, et cela a ouvert un champ de recherche a part entiere en intelligence
artificielle : les algorithmes “anytime” [Z1196]]. La propriété principale d’un algorithme “anyti-
me” est que la qualité de son résultat s’améliore de facon progressive avec le temps de calcul
disponible, et qu’il peut donc étre interrompu a tout moment, comme 1’illustre la figure Un
algorithme de détection “anytime” a plusieurs intéréts :

— il est parfaitement adapté a du temps réel ou du temps contraint, méme variable (e.g. en
robotique, le temps alloué aux taches de vision peut dépendre de 1’action courante du
robot) ;

— méme quand le temps est insuffisant pour analyser toute I’'image, les structures les plus
évidentes peuvent malgré tout étre détectées ;

— en priorisant les calculs sur les données les plus prometteuses, il devient possible de
calculer des caractéristiques complémentaires pour améliorer les taux de détection sans
détériorer les performances dans les cas simples.

De nombreux algorithmes de vision présentent implicitement un caractere “anytime”. Par
exemple, les approches qui optimisent itérativement une énergie améliorent en général leur
résultat progressivement au cours du temps.

Mais de fagon assez surprenante, relativement peu de travaux se sont intéressés explicite-
ment a la vision “anytime” en cherchant a optimiser le profil de performance des algorithmes,
c’est-a-dire a optimiser la qualité des résultats en fonction du temps écoulé. [HL97]] propose un
algorithme de rendu 3D qui s’améliore progressivement avec le temps. [DN93]] extrait et traque




116 4. Algorithme “anytime” pour la détection d’objets a contrario

Taux de Taux de
détection détection
A A

> >
Temps Temps

FIG. 4.1 — Le caractere “anytime” d’un algorithme se mesure par son profil de performance
qui représente la qualité de la sortie en fonction du temps d’exécution. Un algorithme classique
(a gauche), produit des résultats uniquement a la fin de son exécution. Appliqué a la détection
d’objet, cela signifie que si I’algorithme est stoppé avant, aucune détection ne pourra étre effec-
tuée. A I’inverse, un algorithme “anytime” (2 droite), produit progressivement des détections et,
s’il est interrompu avant la fin de son exécution, les objets les plus évidents auront peut-Etre eu
le temps d’étre détectés.

des contours avec une précision qui augmente progressivement. [SB99, ISB02]] proposent un al-
gorithme de détection d’obstacle qui affine progressivement une stratégie d’évitement optimale.
[KEMO6] modifie des filtres bas niveau pour leur donner un comportement “anytime”. Enfin,
[BAPQ7] utilise des mesures de similarité dont la précision augmente progressivement pour le
recalage d’images.

Mis a part ces quelques exemples, la plupart des efforts se sont concentrés sur I’optimisation
globale du temps d’exécution, et le caractere “anytime” des algorithmes est alors le plus souvent
accidentel. Comme nous allons le voir dans la section suivante, une perspective “anytime’” mo-
tive pourtant des changements importants sur la maniere de concevoir un algorithme de vision,
et mérite donc d’étre traitée explicitement.

4.3 Propriétés architecturales motivées par un comportement
‘“anytime”

Nous avons vu en introduction un certain nombre de propriétés liées au traitement de 1’ infor-
mation et a la prise de décision qui sont tres utiles dans un cadre “anytime”, et pour lesquelles
le cadre a contrario s’avere tres adapté. Nous nous intéressons maintenant a des propriétés plus
algorithmiques concernant les stratégies de recherche des objets.

Ces dernieres sont généralement classifiées en trois catégories [HS93, [ BCEMOQ] : purement
ascendantes (bottom-up), purement descendantes (top-down), et hybrides. De fagcon caricatu-
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rale, les méthodes ascendantes partent de 1’image pour progressivement en arriver a détecter
des objets, alors que les méthodes descendantes partent d’une hypothese de présence d’un objet
et descendent le vérifier par des mesures sur I’'image. Deux exemples tres représentatifs sont la
détection d’objets de [Low04] et celle de [VJ02]. Alors que [Low04] extrait des caractéristiques
locales dans I’image pour ensuite les regrouper et formuler des hypotheses sur la présence d’un
objet, [VJO2]] part d’un modele d’objet et teste toutes les positions dans I’image pour vérifier
si I’objet est présent. Un parallele peut etre établi avec les méthodes de classification. Les mé-
thodes discriminantes partent de caractéristiques mesurées directement sur les données pour
en déduire directement le modele correspondant. Elles sont donc ascendantes. A I’inverse, les
méthodes génératives partent d’'un modele, et calculent la probabilité que les données aient été
générées par le modele testé. Comme nous allons le voir, la combinaison d’influences ascen-
dantes/descendantes est tres utile dans une perspective “anytime”.

Influences ascendantes. Pour obtenir un algorithme capable de privilégier les zones les plus
importantes et les plus prometteuses de 1’image, il est nécessaire de prendre en compte les
données pour diriger la recherche, sous peine d’obtenir un temps de traitement constant. Par
exemple, I’approche a base de fenétres glissantes de [VJ02] évalue de fagon descendante si un
objet est présent dans chacune des positions possibles. Le temps d’exécution d’un tel algorithme
augmente donc rapidement avec la taille de I’image, surtout si les objets sont recherchés sur dif-
férentes échelles et transformations. Il est impossible de détecter les objets les plus évidents en
premier, puisque I’image est parcourue dans un ordre prédéfini. 1l faut également tester chaque
objet séparément, et la complexité augmente rapidement avec le nombre d’objets a détecter,
méme si des techniques de partage permettent de limiter 1’augmentation du nombre de carac-
téristiques a calculer [TMFEO4]. Pour le moment, les seuls algorithmes temps réel sont limités
a un seul type d’objet et nécessitent des optimisations avancées [LBHZ0S, ZZS07, WDSS0g]].
Pour passer a I’échelle et pour obtenir un comportement “anytime”, la recherche doit donc étre
dirigée, au moins partiellement, par des indices fournis directement par I’image.

Parallélisme hiérarchique. Les influences ascendantes sont donc indispensables pour per-
mettre un comportement “anytime”. Elles menent souvent a des algorithmes hiérarchiques, ou
chaque étape traite des données de plus en plus abstraites avant de les transmettre a 1’étape de
niveau supérieur. La aussi, la détection d’objets de [Low04] est un bon exemple. La premiere
étape, de plus bas niveau, extrait les points SIFT de I’image. La seconde étape, juste au-dessus,
les met en correspondance avec les points SIFT de la base d’objets. La troisieme étape, en-
core au-dessus, regroupe les mises en correspondance cohérentes. Enfin, la derniere étape, tout
en haut, prend les décisions. Pour qu’un tel algorithme puisse avoir un comportement “any-
time” et traiter plus vite les hypotheses les plus prometteuses, il est essentiel d’introduire du
parallélisme entre les différents niveaux de traitements. En effet, si chaque étape doit attendre
I’acheévement complet de 1’étape précédente pour commencer a travailler, aucune détection ne
pourra étre effectuée avant que les trois premieres étapes aient traité toute I’image. Un tel pa-
rallélisme hiérarchique est présent dans les systeémes de vision biologiques, notamment pour
que les étapes de plus haut niveau puissent influencer les étapes de plus bas niveau le plus tot
possible [Bar03, DRMFT04, LMRL98, TCKW"95].
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Influences descendantes. Le rdle des influences descendantes et ascendantes a été beaucoup
discuté dans la littérature. Si les premiers modeles computationnels de vision étaient pure-
ment ascendants [Mar82]], il est aujourd’hui clair que les taches de bas niveau comme I’ex-
traction de contours ou la segmentation ne peuvent pas €tre résolues de facon complete sans
I’aide d’influences de plus haut niveau, ce qui pousse de plus en plus de travaux a combi-
ner par exemple détection d’objets et segmentation en régions homogenes de fagon intime
[2TYO07, ILLSOS8, ZDO05, ILWO06, BSU04, [UlI07, TCYZO0S]. Les influences descendantes per-
mettent également de prendre en compte le contexte de 1’image, par exemple pour établir un a
priori sur les positions des objets [TorO3, MTEFOS]] ou pour détecter les objets utiles a une tache
précise [NIO2]. Enfin, de nombreuses approches utilisent des influences descendantes pour, a
partir des hypotheses courantes, formuler des prédictions sur les emplacements des futures ca-
ractéristiques locales pertinentes [FI'VGO0S, KMYO06, MMP04, TLO6]. Dans une perspective
“anytime”, nous verrons que ce type de prédictions peut également servir a prioriser les carac-
téristiques locales susceptibles d’étre pertinentes et donc a les faire remonter plus vite.

4.4 Choix d’une architecture adaptée

Pour autoriser un parallélisme hiérarchique, des influences ascendantes et descendantes, et
une focalisation sur les données les plus prometteuses, une architecture logicielle adaptée est
nécessaire. En effet, les approches classiques, généralement purement séquentielles, ne sont pas
assez souples pour intégrer ce type de comportements.

Quoique non explicitement dans un but “anytime”, certains systemes d’interprétation d’images
des années 1980-1990 apportaient déja des réponses a cette problématique. Par exemple, le sys-
teme VISION [HR78]] devenu par la suite le Schema System [DCB™ 89, permettait de combiner
des influences ascendantes et descendantes en utilisant des modules experts distribués, chacun
étant dédié a un élément particulier a détecter. Les systemes SIGMA [MHS5] et MESSIE 11
[San93]] reposaient quant a eux sur un tableau noir central pour activer différents modules et
leur permettre d’échanger des résultats et des prédictions. On peut également noter le systeéme
MAVT [BD94]], basé sur une hiérarchie d’agents dédiés a des taches spécifiques, chaque agent
parent pouvant contrdler et faire des requétes a ses agents fils. On se référera a [CL97] ou
[DucO1]] pour une étude bibliographique plus complete et détaillée. Ces systemes étaient tres
ambitieux et cherchaient a intégrer et faire interagir un grand nombre de modules de vision
pour analyser une scene, avec en contrepartie des procédures de communication, de contrdle et
de planification de taches treés complexes.

Notre objectif est moins ambitieux que celui de ces systemes a vocation généraliste. Nous
proposons donc une architecture qui reprend certaines idées de ces travaux, mais de fagcon beau-
coup plus simple. En effet, de facon assez similaire au systtme MAVI, nous proposons une
architecture a base d’agents [FG97, Nwa96| WJ93]. Cette approche est en effet bien adaptée
a des situations ou différentes taches doivent évoluer en parallele, et a fait 1’objet de divers
travaux en vision [LT99, RBGT04, ZPGT04]. Contrairement & MAVI, nous proposons en re-
vanche des agents totalement autonomes, ce qui permet d’assurer une meilleure modularité et de
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s’affranchir de procédures de contrdle complexes. Chaque agent correspond alors a une tache
particuliere, et s’exécute de facon autonome dans son propre fil d’exécution, tant qu’il a des
données a traiter.

Les agents sont connectés entre eux de fagon hiérarchique, et communiquent par messages.
Les messages recus par un agent sont stockés dans une mémoire tampon de fagcon asynchrone.
Un agent envoyant un message n’a donc pas a attendre que les agents destinataires le traitent
pour continuer a travailler. Ce mode de communication permet d’obtenir un systeme tres souple
assurant une indépendance forte entre les agents, qui n’ont pas besoin de savoir a quels agents
ils sont connectés ni de qui ils recoivent les messages. Chaque agent se contente de traiter
les messages qu’il a recus, et envoie des messages de résultat a ses agents parents, de facon
ascendante, ou bien forge des messages contenant des prédictions a destination de ses agents
fils, de facon descendante. Ce mécanisme a base de messages permet également d’intégrer
facilement les notions de priorisation et de focalisation sur les données les plus significatives.
Nous associons pour cela une priorité a chaque message. Les agents traitent alors les messages
en attente par ordre de priorité. Dans notre cas, la priorité associée a chaque message sera
déduite de la significativité a contrario des données qu’il transporte.

De plus, une mémoire centrale, rappelant les systemes a base de tableau noir, permet aux
agents de partager des données. Pour notre application, il s’agit des hypotheses courantes de
présence d’objet. Chaque agent peut donc mettre a jour ou accéder aux données d’une hypo-
these. En cas de mise a jour, il peut envoyer un message a ses agents parents pour signaler
qu’un élément d’une hypothese a été ajouté ou modifié. Ce mode de fonctionnement permet
de ne faire circuler que des messages relativement légers entre les agents, et autorise plusieurs
agents a travailler en parallele sur différents aspects d’une méme hypothese.

Le modele d’agent ainsi proposé est illustré dans la figure #.2]

Chaque agent disposant de son propre fil d’exécution parallele, 1’architecture logicielle pro-
posée peut donc tirer parti d’architectures matérielles multiprocesseurs. Pour autoriser une ges-
tion plus souple du nombre de processus paralleles, nous ajoutons la possibilité de multiplier
le nombre d’agents dédiés a une tiche en permettant de restreindre chaque agent a une zone
limitée de I’'image. Ce parallélisme spatial et I’adéquation avec une architecture matérielle a
plusieurs processeurs seront discutés dans les sections 4.7]et[4.§]

4.5 Application a la détection d’objets

Les principes de la section précédente se concrétisent de facon naturelle pour 1’algorithme
de détection d’objets du chapitre [3] Les cinq types de traitements nécessaires dans 1’algorithme
de détection conduisent a introduire cinq types d’agents :

— SiftExtractor : ces agents extraient les points SIFT de I’'image.

— SiftMatcher : ces agents mettent en relation les points SIFT extraits avec les points de la

base.
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FIG. 4.2 — Vue structurelle d’un agent. Les messages en provenance des agents parents et des
agents fils sont stockés par ordre de priorité dans une mémoire tampon asynchrone. Tant qu’il
y a des messages, 1’agent les traite dans son propre fil d’exécution. Il envoie alors les résultats
sous forme de messages a ses parents ou a ses fils. En plus de sa mémoire propre, chaque agent
a acces a des informations globales, telles que 1’image en cours d’analyse ou les hypotheses
courantes.
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— SiftClusterer : cet agent regroupe les mises en correspondance compatibles pour formuler
des hypotheses de pose.

— SadComputer : étant donné une hypothese de pose, cet agent calcule Dy,;, la somme
des différences absolues entre la zone de 1’'image candidate et le modele concernés (voir
section [3.3.4).

— Main : cet agent regroupe les informations disponibles sur les hypotheses pour prendre
une décision.

L’ organisation des taches au sein de 1’algorithme de détection se traduit naturellement par une
organisation hiérarchique des agents, représentée sur la figure [4.3]

> Main
- [ Prend les décisions J

SadComputer

Calcule une similarité

globale par corrélation

SiftClusterer
Regroupe les correspondances compatibles

:

:

SiftExtractor
Extrait les points SIFT de I'image

FI1G. 4.3 — Architecture hiérarchique a base d’agents pour la détection d’objets. Les agents
ont tous la méme structure, seules les taches effectuées changent. Chaque couleur correspond
a un type d’agent. Ils s’exécutent tous indépendamment en parallele, et communiquent par
des messages asynchrones bidirectionnels. Les agents peuvent étre restreints a une zone de
I’image, ce qui permet de paralléliser les traitements spatialement. Ici, les agents SiftExtractor
et SiftMatcher travaillent chacun sur un quart de I’'image. L’architecture proposée peut ainsi
mieux tirer parti d’une machine ayant plusieurs processeurs.

4.5.1 Déroulement de la détection sur une image

La hiérarchie d’agents est initialisée par les agents SiftExtractor qui commencent par ex-
traire les points SIFT de I’image. Pour chaque point extrait, un message est généré et envoyé
aux agents parents, les SiftMatcher. Ces derniers recherchent pour chaque point le plus proche
dans la base, et envoient un message pour chaque mise en correspondance a I’agent parent,
le SiftClusterer, qui regroupe chaque nouvelle association avec les précédentes compatibles.
Chaque fois qu’une mise en correspondance vient s’ajouter a une hypothese, le SiftClusterer
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envoie un message a I’agent Main contenant I’hypothese mise a jour. Ce dernier évalue alors
si la PFA de I’hypothese est suffisamment faible pour produire une détection. Si ce n’est pas
le cas, il envoie un message contenant I’hypothese a I’agent SadComputer. Cet agent calcule la
mesure de similarité globale Dy,; pour chaque hypothese recue, et renvoie 1’hypothese mise a
jour a I’agent Main, qui reconsidere alors I’hypothese. L’agent Main peut également formuler
des prédictions sur les emplacements des futurs points SIFT, qu’il envoie sous forme de mes-
sages descendants. Ces prédictions seront traitées par les agents SiftExtractor qui recherchent
autour de la zone prédite si un point SIFT est similaire a la prédiction. Si un point est trouvé, un
message avec une grande priorité est envoyé aux agents SiftMatcher, permettant alors une mise
en correspondance prioritaire du point SIFT.

4.5.2 Priorité associée aux messages

Pour que les agents se focalisent en permanence sur les hypotheses les plus prometteuses,
les messages sont traités par ordre de priorité. Chaque fois que c’est possible, la priorité d’un
message est déterminée de fagon inversement proportionnelle a la probabilité de fausse alarme
associée a la donnée qu’il transporte. Par exemple, pour les messages transportant une hypothese
H la priorité sera donnée par — log PFA(H) (voir section . Ainsi, les données les plus
significatives seront systématiquement traitées en premier a tous les niveaux.

4.6 Messages et traitements effectués par chaque agent

Nous présentons maintenant les traitements effectués par chaque agent de fagon plus dé-
taillée.

4.6.1 Les agents SiftExtractor

Dans un premier temps, ils extraient les points SIFT de I’image, qu’ils transmettent de fa-
con ascendante aux SiftMatcher. En pratique, pour garantir que les points SIFT extraits corres-
pondent a ceux de [Low04]], nous utilisons le binaire fourni par I’auteur. Ces agents se contentent
donc ici de forger des messages contenant chacun des points SIFT extraits par le programme
externe.

La priorité associée a chaque message ne peut étre déterminée a ce niveau que grace a un
a priori sur les zones ol les objets peuvent étre présents. Dans le cas général, cette priorité est
fixée de facon aléatoire, pour ne pas dépendre de 1’ordre de parcours de 1’image, et entre —1
et 0, pour avoir une priorité inférieure aux messages de prédictions que nous détaillerons plus
loin. Toutefois, pour des images en extérieur, il peut €tre intéressant d’utiliser des mesures de
saillance bas niveau, comme les cartes de saillance de [IKN"98] qui mesurent le contraste entre
une zone de I’image et son voisinage. Plus le contraste est élevé, plus la région a une valeur
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de saillance élevée. Ce modele est particulierement pertinent pour des objets isolés sur un fond
relativement homogene, comme le montre la figure Nous expérimenterons 1’utilisation de
cette mesure de saillance sur un jeu de test spécifique composé d’images naturelles en extérieur
dans la section

Les agents SiftExtractor regoivent également des requétes descendantes initiées par 1’agent
Main. 11 s’agit de prédictions sur I’emplacement de certains points SIFT. Chaque message de
prédiction contient un point SIFT de la base et une transformation de similarité (orientation,
échelle, position) supposée. L’agent SiftExtractor concerné recherche alors parmi les points
SIFT de la zone quels sont ceux qui sont compatibles avec la transformation présumée. Chaque
point compatible est ensuite envoyé aux agents SiftMatcher via un message ayant comme prio-
rité la distance du 2 entre le point de 'image et le point du modele. Cette distance étant
nécessairement positive, ces messages seront toujours plus prioritaires que ceux dont la priorité
a été fixée aléatoirement entre —1 et 0.

4.6.2 Les agents SiftMatcher

Chaque message recu en provenance des agents SiftExtractor contient un point SIFT de
I’'image et les agents SiftMatcher se chargent de rechercher le plus proche dans la base. Ils en-
voient ensuite la mise en correspondance a 1’agent parent, avec comme priorité — log Py, (D, <
D,(k)) avec D, le ratio entre la distance avec le point le plus proche de la base et la distance
avec le second point le plus proche (voir section[3.3.2).

4.6.3 L’agent SiftClusterer

Cet agent recoit les mises en correspondance des SiftMatcher. Pour chaque mise en corres-
pondance, il calcule sa cellule dans I’espace de Hough généralisé (section [3.2.3). Ensuite, si
une hypothese a déja été créée pour cette cellule, il y ajoute la mise en correspondance, sinon
il crée une nouvelle hypothese dans la mémoire collective. L’agent met ensuite a jour la PFA
de I’hypothese en calculant le nouveau terme Pp, (Pi2* < P (H)) x Py, (Py, < P (H))
(voir section [3.3.5). Il envoie alors un message contenant I’hypothése H mise a jour a ’agent
parent Main, en utilisant — log PFA(H) pour fixer la priorité du message.

4.6.4 1’agent Main

Cet agent prend les décisions. Les messages qu’il recoit contiennent une hypothese H qui
a été mise a jour récemment. Il regarde si sa PFA est inférieure au seuil de décision. Si oui,
I’hypothese donne lieu a une détection immédiate. Sinon, si son terme Py, (D < Dyua(H))
n’a pas été calculé, il envoie un message contenant I’hypothese a son agent fils SadComputer.
La priorité du message est donnée ici aussi par — log PFA('H).




124 4. Algorithme “anytime” pour la détection d’objets a contrario

FIG. 4.4 — A gauche : images de test contenant un objet a détecter. A droite : cartes de saillance
normalisées calculées par I’algorithme de [IKNT98||, qui mesurent le contraste entre chaque
région et sa zone environnante. Ces cartes sont tres efficaces pour trouver a priori la position
d’objets manufacturés dans des images en extérieur, car ils sont tres différents de leur voisinage.
En images d’intérieur, cette information est beaucoup moins utile, puisque les objets a détecter
ne sont pas nécessairement plus saillants que les autres objets de la sceéne. Dans I’exemple du
bas, les grandes zones sombres et contrastées associées a I’écran et au sac noir (a gauche) sont
ainsi plus saillantes que 1’objet artificiellement incrusté.
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Il lance également des prédictions pour K points SIFT du modele de 1’hypotheése qui n’ont
pas encore ét€é mis en correspondance et pour lesquels des prédictions n’ont pas encore été
émises. K est fixé empiriquement a 5 dans nos expériences. Pour choisir quels points du modele
vont donner lieu aux prédictions, ils sont classés par pouvoir discriminant et stabilité a I’aide
d’une étape d’estimation hors-ligne préalable. Chaque modele de la base est transformé par
une rotation de 5 degrés, un ajout de bruit uniforme de 1% et une réduction d’échelle de % Les
points SIFT de chaque image sont ensuite mis en correspondance avec leur voisin le plus proche
dans la base. A chaque point correctement associé est donné un score inversement proportionnel
au ratio des distances D, avec le second point le plus proche de la base. Les autres points SIFT
ont un score nul. A la fin, chaque point a un score de répétabilité qui permet de les ordonner et
de rechercher en priorité les points stables les plus discriminants.

4.6.5 L’agent SadComputer

Cet agent regoit des hypotheses a analyser. 1l calcule simplement le terme Py, (Dsuq <
Dyaa(H)) de la probabilité de fausse alarme de chaque hypothése, puis renvoie 1’hypothése
mise a jour a I’agent Main, avec comme priorité — log PFA(H).

4.7 Parallélisme spatial

Toutes les taches ne sont pas aussi cofliteuses en temps de calcul. Il peut alors étre souhaitable
d’équilibrer la répartition de la charge en multipliant le nombre d’agents dédiés a certaines
taches. Ceci permet également d’augmenter le nombre de fils d’exécution paralleles, et donc de
tirer parti plus efficacement des architectures multiprocesseurs, comme nous le verrons dans la

section [4.8]

Nous proposons pour cela d’ajouter un parallélisme spatial aux traitements en associant a
chaque message une localisation ponctuelle. Pour les messages contenant un point SIFT, la
localisation est définie par les coordonnées du point dans I’image. Pour les messages contenant
une hypothese, nous choisissons le centre du plus petit rectangle englobant les points SIFT de
I’hypothese. Il devient alors possible d’augmenter le nombre d’agents dédiés a une méme tache
en les dupliquant, puis en restreignant chacun d’entre eux a une zone précise. Ils ne traitent
alors que les messages dont la localisation appartient a leur zone.

Nous avons utilisé cette possibilité pour les tiches d’extraction et de mise en correspondance
des points SIFT, qui sont les plus coliteuses. Ainsi dans I’architecture de la figure[4.3] nous avons
utilisé quatre agents SiftMatcher et quatre agents SiftExtractor qui traitent chacun un quart de
I’image, sans superposition. Ceci permet d’allouer une grande partie de la puissance de calcul
a ces étapes de bas niveau.
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4.8 Adéquation avec une architecture multiprocesseurs

Il est aujourd’hui généralement admis que 1’évolution des architectures généralistes ne pas-
sera plus par I’augmentation de la fréquence de processeurs monolithiques, qui atteint ses li-
mites, mais par la multiplication du nombre d’unités de traitement. L’inflexion des acteurs in-
dustriels est déja réelle. La majorité des ordinateurs personnels commercialisés s’appuient sur
des processeurs a deux voire quatre coeurs. Certaines consoles de jeux comme la Xbox 360 de
Microsoft ou la Playstation 3 de Sony embarquent respectivement trois et huit coeurs de proces-
seurs. Pour des applications graphiques, des architectures a plusieurs dizaines de processeurs
sont devenues la norme. Des projets comme 1’architecture Larrabee d’Intel [SCS™T08] ou Tesla
de NVIDIA [LNOMOS] laissent penser que les architectures plus généralistes s’appuieront éga-
lement sur plusieurs dizaines voire centaines de processeurs d’ici quelques années.

L’ architecture logicielle proposée tire naturellement parti d’architectures matérielles a plu-
sieurs processeurs scalaires. La division des taches en agents permet une parallélisation impli-
cite en ayant recours a des fils d’exécutions séparés (threads). Chaque agent s’exécutant dans
son propre fil d’exécution, le nombre de processus d’exécutant en parallele est égal au nombre
d’agents. Nous reposons alors sur le systeme d’exploitation pour répartir les fils d’exécution sur
chaque processeur. Pour tirer pleinement parti des possibilités d’une architecture matérielle a
N coeurs, il faut cependant s’assurer qu’au moins [V fils d’exécution sont actifs a tout moment,
et donc qu’au moins N agents ont des messages a traiter.

Nous assurons cette propriété en surdimensionnant légerement le nombre total d’agents par
rapport au nombre de processeurs. La contrepartie est une perte théorique d’efficacité lorsque
plus de N agents sont actifs en méme temps a cause des changements de contexte pour passer
d’un fil d’exécution a I’autre. Les systemes d’exploitation actuels rendent cependant cette perte
négligeable en pratique si le nombre de fils reste raisonnable. Nous obtenons ainsi de bonnes
performances et un taux d’occupation des processeurs élevé avec 1’architecture a 11 agents de
la figure 43| implantée sur une machine avec 4 processeurs.

4.9 Evaluation du comportement “anytime”

L’ architecture proposée implante les concepts présentés dans la section 4.3] Le flux as-
cendant basé sur les points SIFT permet de formuler rapidement des hypotheses, qui peuvent
étre complétées de fagon descendante par 1’agent SadComputer. Les influences descendantes
servent également a prédire les futurs emplacements des caractéristiques locales pour accélérer
le traitement des hypotheses prometteuses. Les agents s’exécutant en parallele, le parallélisme
hiérarchique est géré implicitement. Ainsi, des hypotheéses peuvent étre étudiées par 1’agent
Main bien avant que tous les points SIFT de I’image aient été mis en correspondance. Couplée
avec les priorités associées aux messages, cette propriété permet a I’architecture de se focaliser
a tout moment sur les hypotheses les plus prometteuses et donc de réussir a détecter les objets
les plus saillants le plus rapidement possible.
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Nous évaluons I’intérét de notre approche en comparant le profil de performance que nous
obtenons par rapport a celui de I’algorithme de [Low04]. Le protocole est identique a celui de la
section[3.6] les objets d’une base de 200 objets sont artificiellement incrustés dans des images de
test avec un changement de point de vue de 25 degrés, une hauteur ou largeur de 100 pixels, un
bruit uniforme de 2% et une rotation planaire de 15 degrés. Nous n’utilisons en revanche que des
images de test de taille 640 x 480 pour ne pas biaiser les temps de calcul. Les seuils de détection
sont fixés dans tous les cas de fagon a obtenir un taux moyen de fausses alarmes par image
inférieur 2 1071, Les temps sont mesurés sur un Intel Core 2 a quatre coeurs cadencés a 2.4 Ghz.
Par souci d’équité et pour ne mesurer que les gains liés aux aspects “anytime”, la recherche des
plus proches voisins dans la base a été parallélisée pour 1’algorithme de [Low04]] de fagon a tirer
pleinement parti des quatre processeurs. Dans les deux cas, Les points SIFT sont extraits par
le binaire fourni par David Lowe. Cette implantation a vocation démonstrative est relativement
lente (entre 1 et 2 secondes pour une image 640 x 480), le temps d’extraction n’est donc pas
comptabilisé dans nos graphiques pour ne se focaliser que sur les traitements qui ne sont pas
strictement identiques. Pour donner un ordre d’idée, des implantations rapides a base de GPU
(Graphics Processing Unit) ou tirant parti de processeurs multicoeurs permettent aujourd’hui
d’extraire les points SIFT d’une image 640 x 480 en moins de 40 ms [Bjo07, ZCZXO08]].

La figure {.5] (gauche) montre les profils de performance obtenus pour des objets ayant
une taille maximale de 100 pixels (configuration standard de la section incrustés sur des
images d’intérieur. Nous testons notre algorithme complet, et une version ou les prédictions de
points SIFT de 1’agent Main ont été désactivées. Notre approche a globalement plus de calculs
a faire, car les mises en correspondance sont toutes analysées et la mesure de corrélation Dy,
est calculée pour chaque hypothese. Le caractere “anytime” permet cependant de réduire tres
significativement les temps de détection par rapport a 1’algorithme de [Low04]. Notons que ce
dernier n’a pas un profil de performance en forme de marche brutale, car les temps de traitement
dépendent du nombre de points SIFT de chaque image. Aucune détection ne peut étre espérée
en moins de 400 ms pour [Low04], alors que 50% des objets détectables ont déja été détectés
par notre approche pendant ce méme délai ; quand apreés un peu plus d’une seconde [LowO4]]
a détecté 50% des objets détectables, notre approche en a détecté 90%. Grace au parallélisme
hiérarchique, les premieres mises en correspondance peuvent €tre regroupées tres tot, bien avant
que tous les points SIFT de I’image aient été associés. Les premieres détections arrivent donc
tres tot, surtout si les points SIFT manquants sont prédits par I’agent Main. Ces détections
correspondent aux objets qui contiennent beaucoup de points SIFT similaires a ceux de leur
modele dans la base.

Les gains sont encore plus significatifs lorsque les objets sont plus saillants, la figure 4.5
(droite) montre les profils de performance quand les objets incrustés ont une taille de 200 pixels.
Les temps d’exécution de [Low04] sont inchangés, alors que ceux de notre algorithme sont
nettement diminués, plus de 75% des objets sont cette fois détectés en moins de 400 ms.

Dans des images d’extérieur, la figure montre que les cartes de saillance de [IKNT98]
fournissent un a priori trés intéressant sur la significativité d’un point SIFT (section §.6.1).
Cette information est tres facile a intégrer dans notre architecture et permet une amélioration
tres nette du temps d’exécution.
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F1G. 4.5 — Profil de performance pour notre algorithme de détection, avec ou sans prédictions,
comparé avec 1’algorithme de [Low04]]. Les objets sont incrustés sur des images d’intérieur de
taille 640x480. Les objets sont incrustés avec une largeur ou hauteur maximale de 100 pixels a
gauche, 200 pixels a droite.

4.10 Discussion

Nous avons montré que le cadre statistique a contrario, combiné avec une architecture logi-
cielle adaptée, peut donner lieu a un algorithme de détection “anytime”. Cela a été expérimenté
fructueusement a travers 1’application de détection d’objets du chapitre [3] L’algorithme obtenu
diminue significativement les temps de détection pour les objets les plus saillants et peut étre
interrompu a tout moment pour satisfaire des contraintes de temps réel ou limité. En se focali-
sant a tout moment sur les hypotheses les plus prometteuses, notre approche permet également
d’améliorer les taux de détection en rendant inutiles les seuillages précoces et en rendant calcu-
latoirement acceptable 1’ajout de post-traitements descendants.

Il est d’autre part intéressant de constater que les propriétés architecturales motivées par
un comportement “anytime’” recoupent parfois les propriétés motivées par I’augmentation des
taux de détection. La combinaison des influences ascendantes / descendantes est par exemple
utile dans les deux cas. En effet, les prédictions de points SIFT utilisées ici pour accélérer
les temps de traitements, peuvent également étre utilisées pour mesurer des similarités locales
additionnelles [KMY06].

L’aspect “anytime” de I’ algorithme pourrait tre amélioré de diverses manieres. Par exemple,
le décalage temporel entre les caractéristiques locales est basé uniquement sur 1’ordonnance-
ment des caractéristiques par la saillance de I’information qu’elles portent. D’autres sources de
décalage temporel sont possibles et s’integreraient facilement. Par exemple, dans [JolO3], les
régions les plus saillantes sont également les plus rapides a extraire, car elles ont moins d’am-
biguités locales. Elles peuvent donc étre analysées plus tot que les autres par les étapes de plus
haut niveau.
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FIG. 4.6 — Profil de performance pour notre algorithme de détection comparé avec 1’algorithme
de [LowO04]. Notre algorithme est décliné en quatre versions : avec ou sans prédictions et en
utilisant ou pas les cartes de saillance de [IKNT98|| pour estimer la priorité a priori des points
SIFT. Les objets sont incrustés sur des images d’extérieur de taille 640 x 480 avec une largeur
ou hauteur maximale de 100 pixels. Sur les images d’extérieur, les cartes de saillance permettent
de trouver a priori I’emplacement de la plupart des objets, et donc de les détecter beaucoup plus
rapidement, méme si le calcul initial de la carte prend environ 40 ms.
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Un autre aspect intéressant que nous avons laissé de coté dans ce travail est le choix dy-
namique des actions ou caractéristiques a calculer en fonction de 1’état courant des connais-
sances. Grace a la combinaison d’influences ascendantes et descendantes, les étapes de plus
haut niveau pourraient optimiser les traitements en demandant aux étapes de bas niveau de cal-
culer les données les plus utiles. On retrouve cette démarche dans plusieurs travaux, soit dans
un but d’augmentation des taux de détection [MMO1, [IPESOS]] ou bien dans un but “anytime”
[HL97,ZPG™04]. Notre architecture permettrait assez facilement d’intégrer ce type de compor-
tement.

Concernant I’architecture logicielle proposée, 1’organisation et la multiplication des agents
pour équilibrer les charges de calcul et exploiter le parallélisme de 1’architecture matérielle
sous-jacente est pour le moment empirique, et statique : le nombre d’agents et donc de fils
d’exécution n’évolue pas au cours du temps. De nombreuses améliorations sont possibles a
ce niveau. Dans un premier temps, les agents pourraient disposer non plus d’un seul, mais de
plusieurs fils d’exécution pour traiter plusieurs messages en parallele. La charge pourrait alors
étre dynamiquement répartie en allouant plus ou moins de fils d’exécution a chaque agent, par
exemple en fonction du nombre de messages en attente et du nombre de processeurs disponibles
sur la machine. Cette répartition de la charge pourrait également faire 1’objet d’une optimisation
plus globale par apprentissage.

Finalement, pour valider la portée de la combinaison du cadre a contrario avec I’archi-
tecture logicielle proposée, il serait intéressant de 1’appliquer a d’autres algorithmes de vi-
sion, en particulier a la détection de catégories d’objets, ou la combinaison d’influences as-
cendantes/descendantes et 1’utilisation d’informations partielles sont probablement encore plus
utiles que pour la détection d’instances d’objets.
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Apres avoir mis en évidence dans le premier chapitre un certain nombre de limitations
du cadre analytique a contrario existant, nous avons illustré a travers trois applications com-
ment un recours a de I’apprentissage pouvait permettre d’assouplir les conditions d’utilisation
et augmenter la portée de 1’approche statistique a contrario. En particulier, nous avons montré
que I’apprentissage permet d’utiliser simplement des mesures discriminantes multiples afin de
capturer plusieurs propriétés des éléments a détecter. Les procédures de parcours de candidats
peuvent également étre moins rigides et s’appuyer sur les mesures discriminantes pour aiguiller
leur choix et n’analyser que les candidats les plus prometteurs.

Apres un travail de validation préliminaire sur une application de détection de segments,
nous avons montré qu’un apprentissage a contrario a partir d’images de bruit blanc permet-
tait d’apporter une solution efficace au probleme de décision en segmentation d’image. En ne
conservant que des régions adjacentes dont les différences ne sont pas statistiquement suscep-
tibles d’apparaitre dans du bruit blanc, nous avons proposé une méthode générique pour ré-
soudre les problemes de sur-segmentation d’algorithmes existants. La méthode ne comporte
aucun parametre libre autre que le nombre moyen de fausses alarmes tolérées. Les résultats
obtenus confirment I’intérét de 1’approche a contrario, qui, méme en n’utilisant aucun a priori
quantitatif sur la scene, s’avere capable de discriminer de fagon robuste les régions correspon-
dant a un phénomene particulier de la scene.

Nous avons ensuite considéré une application de plus haut niveau, la détection d’instances
d’objets a partir d’une base de photos. En nous appuyant sur la souplesse apportée par 1’appren-
tissage a contrario, nous avons pu proposer un algorithme de détection combinant des mesures
de similarité complémentaires, permettant d’améliorer significativement les taux de détection
de I’approche originelle de [Low04]. Ici encore, le seul parametre libre est le nombre moyen de
fausses alarmes tolérées par image.

L’apprentissage n’est pas incompatible avec les calculs analytiques. Au contraire, nous
avons utilisé a de nombreuses reprises des calculs analytiques pour approcher les distributions
a contrario mises en jeu. L’apprentissage se limite alors a estimer les phénomenes difficiles a
quantifier comme les dépendances entre mesures discriminantes ou 1’influence des heuristiques
d’exploration. L’ apprentissage est donc considérablement simplifi€ : dans le cas de la détection
d’objets, des estimations fiables ont pu étre obtenues a partir de seulement dix images d’appren-
tissage, choisies aléatoirement.
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Nous avons finalement exploité dans le chapitre f] un autre aspect de 1’approche a contra-
rio, sa capacité a intégrer des informations partielles de fagcon monotone pour augmenter la
confiance en la présence d’objets. Couplé avec une architecture logicielle adaptée, cette pro-
priété nous a permis de proposer une implantation “anytime” de la détection d’instances d’ob-
jets. Nous avons pour cela introduit une architecture a base d’agents autonomes, capable de
mener en parallele les différentes étapes de traitement pour produire les premieres détections
bien avant I’achevement de toutes les étapes intermédiaires. En autorisant a la fois des influences
descendantes, sous forme de prédictions, et en se focalisant a tout moment sur les données les
plus prometteuses, nous avons pu obtenir un algorithme de détection avec un bon profil de per-
formance, c’est-a-dire avec un taux de détection qui augmente tres rapidement en fonction du
temps alloué.

Un certain nombre d’améliorations possibles liées a chaque application ont été évoquées
dans les différents chapitres. Nous présentons ici des perspectives plus globales.

Premierement, les chapitres[3]et[d]ont fait émerger des pistes pour construire une méthodolo-
gie complete de conception et d’implantation d’algorithmes de détection. Un processus souple a
en effet été proposé pour intégrer des mesures discriminantes au sein d’un systeme de détection
d’objets. Pour chaque mesure, un nouvel agent est introduit, et une approximation analytique
de sa probabilité de fausse alarme peut éventuellement étre fournie. Son intégration dans le
systéme est ensuite relativement automatique, 1’estimation précise de sa probabilité de fausse
alarme et sa combinaison avec les autres mesures étant assurées par 1’apprentissage a contrario.
Il serait intéressant de valider et de généraliser cette démarche sur d’autres applications, pour
obtenir, a terme, un systeme de vision plus générique pour la détection.

Un autre aspect, important a développer sur le long terme, est la question de I’intégration
d’a priori dans le processus de détection. Poursuivant la démarche de [DMMOS]], nous avons
cherché dans cette these a détecter des éléments en n’utilisant que le minimum d’informations
a priori sur les structures a détecter. Si I’expérience montre que des résultats probants peuvent
étre obtenus dans cette voie, il est clair que pour obtenir des performances similaires au systeéme
visuel humain, il reste nécessaire d’intégrer de 1’a priori sur le monde réel, comme 1’illustre la
figure[d.7] Dans ce but, nous pensons que 1’approche a contrario peut jouer un role important en
fournissant une premiere quantification perceptuelle de I’information, relativement universelle,
qui pourrait ensuite €tre pondérée par un a priori sur I’image. Elle jouerait alors un role simi-
laire aux calculs analytiques dans cette these. Nous les avons en effet utilisés a plusieurs reprises
pour fournir une approximation des probabilités de fausse alarme, et donc simplifier considéra-
blement I’apprentissage, qui peut alors se focaliser uniquement sur les phénomenes non pris en
compte. De méme, 1'utilisation du cadre a contrario pour fournir une premiere approximation
permettrait aux étapes suivantes de ne se focaliser que sur I’intégration de I’a priori.

Cet a priori pourrait éventuellement étre déduit du contenu de I’image lui-méme par les
étapes de plus haut niveau, comme le propose [[Tor03]. Notre architecture a base d’agents per-
mettrait d’intégrer tous ces éléments de facon unifiée, I’a priori pouvant étre utilisé a la fois pour
pondérer les probabilités de fausse alarme associées aux différentes mesures, et pour orienter la
recherche de candidats sous forme de prédictions, comme cela a déja été — rudimentairement —
expérimenté pour les points SIFT.
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F1G. 4.7 — Illustration de I'intérét de 1’a priori en détection. Les deux images (extraites de
[Tor03]) contiennent un méme groupe de pixels. Selon son emplacement et son orientation,
nous I’identifions comme une voiture ou un piéton. Seul un a priori sur le contenu de la scene
et sur la nature des objets permet de distinguer ces deux cas.




134 Conclusion




135

Annexe A

Détection de segments significatifs sur
rétine artificielle

Nous nous intéressons ici a I’implantation d’algorithmes de détection a contrario de primi-
tives bas niveau pour des systemes de vision embarqués et autonomes. La plupart des travaux a
contrario existants requicrent une grande puissance de calcul, car un grand nombre de candidats
doivent étre analysés dans 1’image. Par exemple, 1’algorithme de détection de segments de la
section[2.2]nécessite un Intel Core 2 cadencé a 2.4 Ghz pour pouvoir traiter plusieurs images par
seconde. Le méme constat peut étre fait pour les autres algorithmes de détection a contrario bas
niveau de la littérature, allant de presque 20 images par seconde pour le plus rapide [GIMROS],
jusqu’a plusieurs dizaines de secondes par image pour les plus lents [DMMOOb, Jak07], sur la
méme architecture. Pour s’approcher de performance temps réel sur une architecture classique,
il est donc nécessaire de recourir a des processeurs puissants et cadencés a des fréquences é€le-
vées. Ces solutions ne sont pas toujours acceptables pour des systemes autonomes, car elles
consomment trop d’énergie. A titre d’exemple, un Intel Core 2 T9400 cadencé 2 2.4 Ghz
consomme de 1’ordre de 35 Watts. Pour un Intel Quad Core cadencé a 3.3 Ghz, la consom-
mation monte jusqu’a 150 Watts.

Ce colit énergique et calculatoire s’explique par la nature des traitements a effectuer. Les
primitives de bas niveau sont généralement définies directement au niveau pixellique, et corres-
pondent a des groupes de pixels partageant certaines propriétés. Les algorithmes de détection
pour ce genre de primitives partagent un certain nombre de caractéristiques :

— Confrontation a une masse importante d’information. L’entrée est I’image brute.

— Candidats spatialement répartis. Les groupes de pixels a détecter peuvent €tre n’importe

ou dans I’image.

— Traitements par candidat limités : pour chaque groupe de pixels, il est seulement néces-

saire de calculer quelques grandeurs.

— Indépendance des traitements entre candidats : I’analyse d’un candidat ne dépend pas de

I’analyse d’un autre.

Larchitecture scalaire classique est largement sous-optimale pour ce type de calculs. En

effet, si les processeurs scalaires sont capables d’effectuer des calculs complexes rapidement, ils
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ne traitent qu’'une seule donnée a la fois. Le temps de calcul est donc directement dépendant du
nombre de données. De plus, pour chaque donnée, les traitements sont relativement courts. Le
processeur passe donc la plupart de son temps a charger de nouvelles données, et ces transferts
sont a la fois coliteux en temps et en énergie.

Il semble plus naturel de s’orienter vers du parallélisme massif de type SIMD (Single Ins-
truction Multiple Data), qui permet d’appliquer un traitement simple a un grand nombre de
données différentes de fagon efficace. L'utilisation de GPU (Graphics Processing Unit) s’est
beaucoup développée ces dernieres années et permet d’atteindre de tres bonnes performances
pour ce genre d’applications. Mais leur consommation d’énergie les rend également inadap-
tés a des systémes de vision autonomes. A titre d’exemple, la Geforce 8800 GTS utilisée dans
[Bjo07] pour une extraction en temps réel de points SIFT consomme de 1’ordre de 250 Watts.
Ce constat est amené a évoluer dans le futur, divers projets cherchant a intégrer des GPU dans
des systemes a faible consommation. Citons par exemple le projet Tegra de NVIDIA, qui pro-
pose un systeme sur puce intégrant un GPU avec une consommation typique de quelques Watts.
Cette consommation s’obtient cependant, pour le moment, au prix d’un bridage significatif du
GPU.

Nous nous intéressons dans ce chapitre a un autre type d’architecture, spécialement congue
pour la vision artificielle sur systemes autonomes : les rétines artificielles. En cherchant a rap-
procher a I’extréme données et unités de traitement, les rétines artificielles sont parvenues ces
dernieres années a obtenir un bien meilleur rapport puissance de calcul / consommation d’éner-
gie pour des applications de vision de bas ou moyen niveau. L’idée générale consiste a réduire
au maximum les transferts d’information en élaborant des capteurs d’images qui embarquent
une unité de calcul simple directement au sein de chaque pixel. Les systémes ainsi obtenus
sont massivement paralleles, et I'image peut étre traitée directement au sein du capteur, sans
transferts de données. Pour les algorithmes adaptés, ce parallélisme massif et la réduction des
transferts d’information permettent d’obtenir de tres bonnes performances pour une consom-
mation d’énergie tres faible, de I’ordre de quelques dizaines de milliwatts. Le rapprochement
capture-traitement ouvre également des perspectives intéressantes en terme d’intégration de
systéme de vision sur puce.

Certaines rétines sont de plus capables de calculer tres rapidement des grandeurs globales,
qui permettent par exemple d’implanter du contréle automatique de gain en ajustant les temps
de capture en fonction de la luminosité de I'image [NDBG97]]. Cette possibilité est également
tres intéressante pour I’implantation d’un algorithme de détection a contrario car elle permet
de calculer efficacement des variables conditionnantes globales.

Pour ces raisons, nous avons expérimenté ce type d’architecture pour implanter un algo-
rithme de détection a contrario. 11 existe différents types de rétines artificielles, on se réfé-
rera a [Elo0S, (Gie05, Mo100, PaiO1]] pour des études bibliographiques détaillées. Si les pre-
mieres rétines étaient dédi€es et le plus souvent analogiques, la majorité des projets actifs vise
aujourd’hui a développer des rétines programmables, analogiques, numériques, ou les deux.
Parmi les numériques, il s’en trouve de purement synchrones ou d’autres asynchrones. Au
sein des rétines synchrones [PMB99, [KKIO4], tous les processeurs effectuent la méme ins-
truction a chaque tic d’horloge. Chaque processeur ne pouvant généralement communiquer
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que de facon locale avec ses voisins immédiats, il faut alors n tics d’horloge pour échan-
ger une donnée, par propagations successives, avec un pixel situé a une distance n. Il est
donc relativement coliteux de calculer des grandeurs régionales. Pour pallier ce probleme, plu-
sieurs architectures autorisant également des communications asynchrones ont été proposées
[DMO02, Gi1e05, | GBMO6, [LDO6, WKKIOS5, YWKIO7]]. Cependant, pour le moment, aucune de
ces architectures asynchrones n’a donné lieu a un prototype de taille raisonnable. Parmi les ré-
tines synchrones, la plus grande réalisée a ce jour est la rétine Pvlsar34, développée a ’ENSTA
par Thierry Bernard et qui a une taille de 200 x 200 pixels, suffisante pour une utilisation indus-
trielle. Elle propose également un additionneur analogique qui permet d’estimer des mesures
globales sur I’image rapidement, c’est pourquoi nous avons mené nos expérimentations sur ce
modele de rétine en utilisant comme application support la détection de segments de la section

A.1 La rétine Pvlsar34

La rétine Pvlsar34 est une machine composée de 40 000 cellules organisées selon une grille
200 x 200, comme le montre la figure[A.T| Chaque cellule contient, d’une part, un capteur pho-
tosensible et un convertisseur analogique/numérique pour 1’acquisition d’image, et d’autre part
un processeur booléen ainsi que 48 bits de mémoire pour les traitements. Tous les processeurs
exécutent simultanément la méme instruction, mais sur leurs propres données, il s’agit donc
d’une machine massivement parallele de type SIMD. Les processeurs sont connectés de facon
4-connexe : chaque processeur partage un bit de mémoire avec chacun de ses quatre voisins.
Les processeurs peuvent donc interagir de facon locale.

La rétine peut €tre vue comme une machine permettant d’appliquer des fonctions boo-
léennes aux bits d’une image. Elle est particulierement adaptée a des opérations locales devant
étre appliquées sur tous les pixels : elle a été utilisée pour implanter en temps réel du filtrage
morphologique [Man00]], du calcul de squelettes [MBPLO2]], de I’extraction de points d’inté-
réts locaux [RMO3] ou bien des cartes de saillance [RMO7]]. La capacité mémoire de chaque
pixel permet de stocker plusieurs images successives, des algorithmes temporels ont donc éga-
lement été proposés, pour détecter du mouvement dans [Ric0O6]] ou pour créer une interface
homme/machine visuelle dans [NMBO06].

La rétine est pilotée par un processeur scalaire basse consommation, parfois appelé “cortex”,
qui envoie les instructions a exécuter. Le cortex peut également extraire des informations de la
rétine, soit sous forme d’image binaire correspondant a un plan de bit particulier, soit sous
forme de descripteur scalaire global correspondant a la somme des bits d’un plan particulier. 11
n’est pas possible d’accéder directement aux valeurs des pixels de la rétine, la sortie sous forme
d’image doit étre effectuée séquentiellement par paquets de 8 pixels. Elle est donc cofiteuse et
n’est généralement utilisée qu’une seule fois a la fin des traitements ou bien pour le débogage
des algorithmes. En revanche, les sommes globales sur 1’image sont tres rapides a calculer,
ouvrant la voie a des algorithmes adaptatifs : le cortex peut envoyer des instructions a la rétine,
effectuer des mesures globales sur I’image, puis adapter les instructions qui suivent en fonction
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FI1G. A.1 — Systeme de vision rétinien a base de Pvlsar34. La rétine est une grille de 200 x 200
cellules contenant a la fois un capteur photosensible pour I’acquisition d’image et un processeur
booléen pour effectuer des traitements directement au coeur du pixel. La mémoire de 48 bits
par cellule peut étre vue globalement comme une succession de 48 plans de bits. De par son
parallélisme SIMD, la rétine effectue donc des opérations globales sur des images binaires : a
chaque bit de la mémoire est appliqué le méme traitement au méme moment. Des interactions
locales sont possibles car les processeurs sont interconnectés de facon 4-connexe. La rétine
est pilotée par un processeur scalaire externe, appelé “cortex”, qui se charge de séquencer les
instructions a envoyer a la rétine. Il peut également récupérer le résultat des calculs rétiniens en
extrayant un plan de bits particulier ou bien le résultat de la sommation de tous les bits d’un
plan.
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de ces mesures. Nous allons utiliser ici ce rebouclage pour adapter I’extraction des segments a
certaines variables conditionnantes globales, et ainsi ne conserver que les segments significatifs
d’une image.

A.2 Application a la détection de segments

Nous rappelons tout d’abord les grandes étapes de 1’algorithme de la section[2.2]:

1. Extraire huit images binaires correspondant a huit cones de direction différents. Dans cha-
cune de ces images, un pixel est allumé si le point correspondant dans 1’image originale
a une direction locale de gradient incluse dans le cone.

2. Pour chacune de ces images binaires, 1’épaisseur des segments est réduite a un pixel dans
la direction orthogonale en ne conservant que les pixels situés sur un maximum local des
intensités de gradient.

3. Ne conserver que les segments suffisamment significatifs selon la variable discriminante
choisie.

Les étapes 1. et 2. sont adaptées a un mode de calcul SIMD et sont facilement implantables
sur Pvlsar34. L’étape 3. est en revanche plus délicate. Trois variables discriminantes ont été
proposées dans la section Le calcul d’une propriété telle que la longueur L, le minimum
1 ou la moyenne A de contraste sur un segment demande L itérations, puisque les pixels ne
peuvent communiquer que de proche en proche. C’est donc assez coliteux. De plus, pour les
criteres de minimum et de moyenne de contraste, les PFA font intervenir la longueur du segment
et la distribution GG des intensités de gradient sur I’'image. Comme le seuil de significativité est
alors différent pour chaque segment, la PFA de chaque segment doit étre calculée directement
au sein de la rétine. Ceci n’est pas envisageable car les processeurs devraient alors conserver en
mémoire G, L et ;4 ou A, ce qui n’est pas possible avec une mémoire de 48 bits.

Le critere de longueur est en revanche envisageable, car il est alors possible de ne prendre
en compte qu’une seule variable conditionnante, globale. Le seuil de significativité est alors le
méme pour tous les segments, et la procédure de sélection devient beaucoup plus simple. C’est
ce qui a motivé son étude statistique dans le chapitre [2| Le critere de significativité pour un
segment S est alors donné par le calcul suivant :

PFAL(S) = Puy(L = L(S) | py) <
avec p, la densité de pixels blancs et N, le nombre total de segments dans 1’image de direction
du segment. Pour chaque image de direction localisée, le cortex peut donc déterminer la lon-
gueur minimale L,,;, assurant 1’e-fiabilité en fonction de p, et /. Il suffit alors de ne conserver
que les segments de I’image de longueur supérieure a L,,;,. L’algorithme complet finalement
implantable sur Pvlsar34 est donné dans la figure [5| Nous en détaillons maintenant quelques
points délicats.
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Algorithme 5 : Algorithme de détection de segments adapté a Pvlsar34. A A B correspond
au “et” binaire bit a bit entre les images A et B, et AV B au “ou” binaire. Toutes les opéra-
tions sont menées sur la rétine, sauf celles qui sont précédées de la mention “(Cortex)”. Le
calcul de N, et la suppression des segments trop courts seront détaillés dans les sections
[A27]et

Données : Image /

Sortie : Image de segments S

G « gradient de [ ;

{D;}icq1..sy «+ images de direction déduites de G ;

pour chaque seuil de gradient g;. faire

Calculer le masque binaire M, tel que My (x,y) = 1si |G(z,y)| > gk ;
pour chaque image de direction D; faire

DF — D; A My ;

Localiser DY sur les crétes de gradient ;

(Cortex) Calculer py = 5555505 2y Di (7,9) 5

EF « extrémités des segments de DY ;

(Cortex) Calculer Ny =3_ Ef(x,y);

(Cortex) Calculer la longueur minimale L,,;, pour qu'un segment soit
significatif, en fonction de p, et N ;

Supprimer les segments de longueur inférieure a L,,;, dans Df ;
S« SvDF;

fin
fin
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A.2.1 Calcul des seuils de gradient

Lalgorithme de détection est appliqué sur une succession d’images de direction ou seuls les
pixels de plus en plus contrastés sont conservés. Ainsi, pour chaque pourcentage ¢, il faut étre
capable de déterminer le seuil g,,;, sur I’intensité de gradient qui permet de ne conserver que les
0% de pixels les plus contrastés. Sur une architecture classique, g,,;, peut étre déduit rapidement
en utilisant la distribution des intensités de gradient sur I’image.

Sur la rétine, la distribution du gradient peut €tre calculée par le cortex en ayant recours a
des seuillages successifs et des sommations globales. Pour chaque valeur possible g, il suffit
de calculer une image binaire /, o un pixel vaut 1 si son intensité de gradient est supérieure
ou égale a g. P(G > g) est alors estimée en comptant le nombre de pixels dans /, grice au
sommateur analogique. Cette procédure est cependant cofiteuse, car s’il y a N valeurs possibles
pour les intensités de gradient, il faut appliquer /N seuils et sommations successifs.

C’est pourquoi nous utilisons une version simplifiée dans nos expérimentations, en utilisant
une série de log, (V) seuils g, = 2 avec k compris entre 0 et log,(N) — 1. Les puissances
de 2 permettent de déterminer tres efficacement si une intensité de gradient est suffisamment
grande a I’aide de processeurs booléens : une intensité est supérieure 2 2* si au moins un des
log,(N) — k bits de poids fort vaut 1.

A.2.2 Calcul du nombre de segments candidats

A partir d’une image de direction, le nombre de segments candidats peut étre calculé en
comptant le nombre d’extrémités, comme le montre la figure [A.2] pour la direction horizontale.
Les pixels extrémités peuvent étre extraits par une transformée morphologique en tout-ou-rien
[Ser83], déduite de la définition de segment de la section[2.2.2]

Image de direction
horizontale D, Extrémités gauche

™ —> .
- @ou %ou@ | S =N,

Transformées
R en tout ou rien L

F1G. A.2 — Calcul du nombre de segments candidats dans une image de direction localisée. La
premiere extrémité de chaque segment (ici, I’extrémité gauche) est tout d’abord extraite grace a
des transformées morphologiques en tout-ou-rien. Le nombre de segments /N peut ensuite étre
directement estimé grace au sommateur analogique.




142 A. Détection de segments significatifs sur rétine artificielle

A.2.3 Elimination des segments trop courts

Les segments de longueur inférieure au seuil L,,;, calculé par le cortex peuvent étre sup-
primés de facon itérative sans explicitement calculer la longueur de chaque segment. Soit D,
I’image de direction concernée. L’idée est de supprimer itérativement les extrémités des seg-
ments de D;. Apres L,,;, itérations, tous les segments de longueur inférieure a L,,;, ont alors
disparu. On appelle /; I’image obtenue. L’image de direction ne contenant plus que les seg-
ments suffisamment grands correspond finalement a I’ ouverture morphologique par reconstruc-
tion [Ser83]] de D; par I;,, comme le montre la figure[A.3]

Image de direction
horizontale D,

- -
" "

Segments de longueur > L

Ouverture par
reconstruction de D,

@ L -1 itérations
A

.

o

|

||
|

-

FI1G. A.3 — Etape de suppression des segments de longueur inférieure au seuil L,,;, déterminé
par le cortex. L,,;,, = 5 dans I’exemple. Les segments sont érodés itérativement par leur premiere
extrémité. Apres L,,;, — 1 itérations, seuls les segments de longueur supérieure ou égale a L,,;,
sont encore (partiellement) présents. Avec une ouverture morphologique par reconstruction de
I’image de direction originale, on obtient finalement une image ne contenant que les segments
originaux dont la longueur est supérieure ou égale a L,,;,.

A.3 Résultats et discussion

Pour un seul seuil de gradient, le temps de traitement obtenu sur Pvlsar34 est d’environ
40 ms, soit 20 images par seconde. Si les six seuils sont utilisés, environ 5 images par se-
conde peuvent étre traitées, soit approximativement les mémes performances que celles d’un
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Intel Core 2 avec quatre coeurs cadencés a 2.4 Ghz. Le principal intérét de 1’architecture dans
cette application est donc la réduction de la consommation énergétique de plusieurs ordres de
grandeur, ainsi que la réduction de I’encombrement.

Les temps de calcul obtenus peuvent toutefois paraitre décevants en regard du parallélisme
massif mis en oeuvre. Il y a deux explications a cela. La premiere, c’est que les processeurs
booléens sont cadencés a seulement 5 Mhz pour économiser le maximum d’énergie. La seconde
rappelle les limitations d’une architecture purement synchrone, qui n’est réellement efficace que
lorsque tous les pixels font un travail effectif a chaque instruction. Ce n’est pas toujours le cas
ici, car les segments sont des primitives régionales. En particulier, pour le rognage itératif qui
supprime les segments trop courts, seuls les pixels situés aux extrémités des segments font
réellement un travail utile a chaque itération. Tous les autres ne changent pas I’état de leur
mémoire. Nous avons donc atteint ici les limites du modele synchrone.

En revanche, des performances bien meilleures sont a attendre des générations de rétine
a venir, qui permettent de combiner calculs synchrones et asynchrones. Par exemple, 1’archi-
tecture proposée par [[Gie0S] permet de calculer des sommes régionales sur des ensembles de
pixels connectés sans synchronisation externe, et donc tres rapidement. Le calcul de variables
discriminantes ou conditionnantes régionales pourrait ainsi €tre beaucoup plus efficace. Dans
[YWKIO7], I’évolution des processeurs élémentaires et I’introduction d’une mémoire partagée
permettent également d’envisager des calculs de PFA directement au sein de la rétine, capables
de prendre en compte efficacement des variables conditionnantes globales et régionales. Ceci
ouvre des perspectives tres intéressantes pour I’implantation temps réel d’algorithmes de détec-
tion a contrario de primitives régionales sur systeémes de vision autonomes.
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Annexe B

Preuve de la proposition 3

Soit W = {ws,wy, ..., w,} 'ensemble de tous les couples de régions possibles dans une
image N x M. #W, le cardinal de W, est trés grand et non calculable analytiquement, mais
il ne dépend que de NV et M. Nous considérons qu’une image est une observation d’un certain
modele, par exemple d’un modele de bruit blanc uniforme. Par extension, chaque région d’une
image est vue comme une observation d’un certain modele régional. Nous introduisons tout
d’abord quelques notations :

— Si W est extrait d’'une image qui est le résultat du modele a contrario ou les pixels sont
indépendants et identiquement distribués (i.i.d.), on le note par Hy(W). Si de plus les
pixels sont uniformément distribués dans le modele sous-jacent, on le note par H (W).

— Si un couple de régions w; est le résultat du modele a contrario ou les pixels sont indé-
pendants et identiquement distribués (i.i.d.), on le note par Hy(w;). Si de plus les pixels
sont uniformément distribués dans le modele sous-jacent, on le note par HY (w;).

— H(w;) signifie que le couple de régions w; est analysé par 1’heuristique H.

— Ss(w;) signifie que le couple de régions w; est significativement différent d’apres S.

— L’espérance d’une variable aléatoire X est notée E (X).

#() est le cardinal d’un ensemble ).
L’espérance du nombre de fausses alarmes produites par 1’algorithme A sur I est notée :

Ey = E (#{w; € W;H(w;) et S5(w;) et Ho(w;)})

Il s’agit de I’espérance du nombre de couples de régions analysés par H et considérés
significativement différents par Ss, alors qu’ils sont en réalité le résultat du modele a
contrario.

Nous rappelons maintenant les conditions de la proposition [3]:

1. A est e-fiable pour des images de bruit blanc uniforme :
Ew | Hy (W) < e

2. P(S(;(wl) ‘ H()(U)i)) < P(Sg(ﬂ)l) | H(gj(wl))
3. P(H(wi) | Ss(w;), Ho(wi)) < P(H(wi) | Ss(w;), H (w;))
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4. P(H(w;) | Ss(w;), Hy(W)) = P(H(w;) | Ss(w;), Ho(w;)) et en particulier
P(H(wi) | Ss(ws), Hy (W) = P(H(w;) | Ss(ws), H (w;))

Nous cherchons a démontrer que sous ces conditions, A est e-fiable pour des images arbi-
traires, i.e. que Eyy < e. Soit X* la variable de Bernoulli qui vaut 1 quand une fausse alarme
se produit, i.e. quand H(w;), Ss(w;) et Ho(w;) se produisent simultanément. En utilisant la
linéarité de I’espérance :

H#W
Ew | HY (W) = E(ZXWH(?(W))
W z:l‘
= > Pl
=1

ou il = P(X* = 1| HY (W) = P(H(w,), Ss(w;), Ho(w,) | HY (W)).

W est extrait d’une image de bruit blanc uniforme, nous savons donc que tous les couples
de régions w; sont localement issus d’un modele de bruit blanc uniforme, et donc du modele a

contrario :

P = P(H(w;), Ss(w;) | HY (W)
P(H(wi) | Ss(ws), Hi (W) x P(Ss(w:) | Hg (W)

En utilisant les conditions (4) puis (3) :

P(H(w) | Ss(ws), Hy (W)

Etant donné le modele d’un couple de régions, les différences observées ne dépendent pas
du modele global de I’'image :

P(Ss(w;) | Hy (W)) = P(S5(w;) | Hy (w;))

En utilisant la condition (2) :

P(Ss(w;) | H (w;)) > P(Ss(w;) | Ho(w;))

Et donc : _
Pjo > P(H(w;) | Ss(ws), Ho(wi)) x P(Ss(w;) | Ho(w;))

On développe maintenant le calcul de Ey, dans le cas général :

#W
Ey =Y P(X'=1)
=1
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Avec :
= P(H(w;) | Ss(wi), Ho(w;))
x P(Ss(w;) | Ho(w;))

La probabilité a priori P(Hy(w;)) est inconnue, mais inférieure a 1, donc :
P(X"=1) < PH(w;)| Ss(w:), Ho(w;)) x P(S5(wi) | Ho(w:))
< Py
o
< P(X'=1]HJ(W))
On en déduit que Ey, < Eyy | HY (W) et donc, d’apres la condition (1), By < e. O

Ceci nous permet de conclure que les quatre conditions de la proposition [3] sont suffisantes
pour garantir I’e-fiabilit€ que nous recherchons.
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Annexe C

Estimation de queues de distributions a
contrario empiriques

Nous avons proposé a plusieurs reprises dans les chapitres [2] et [3| d’estimer la distribu-
tion d’une variable discriminante X sous 1’hypothese a contrario Hy de facon empirique. Pour
chaque variable X, il s’agit alors d’estimer Py, (X < z) ou Py, (X > z) a partir d’un échan-
tillon de valeurs observées sur un ensemble d’images d’apprentissage. Pour les valeurs “raison-
nables” de X, cette estimation peut étre réalisée de facon classique. Soit 2 = { X3, X5, ..., X,,}
I’ensemble des valeurs de X observées pendant I’étape d’apprentissage. L’ estimation empirique
de Py, (X < z) (le cas Py, (X > z) est similaire) est alors donnée par :

. 1 <&
Py, (X <z)= - Zﬂxigz
i=1

avec 1x,<, la fonction indicatrice qui vaut 1 si la valeur X; est inférieure ou égale a .

Cette estimation n’est cependant satisfaisante que pour les valeurs de x typiques sous 1’hy-
pothese a contrario, et donc observables pendant 1’étape d’apprentissage. Plus les valeurs de x
se rapprochent des valeurs minimales de €2, moins 1’estimation est fiable, et pour des valeurs
de z inférieures a la plus petite des valeurs de (2, la distribution empirique devient méme nulle.
Ceci est problématique car les variables discriminantes ont précisément €té choisies pour que
leurs valeurs en présence d’un objet soient significativement plus petites que celles qui peuvent
apparaitre par hasard. Il est donc nécessaire de fournir une estimation de Pp, (X < z) pour des
valeurs de x tres faibles.

Une solution classique dans ce cas consiste a modéliser la distribution de probabilité de
X sous Hj par une loi paramétrique, par exemple de type gaussienne, exponentielle, etc. Les
parametres sont alors estimés a partir de €2. Il est toutefois difficile de déterminer des modeles
paramétriques adaptés a chaque variable, et le choix du modele introduit nécessairement un a
priori discutable.
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Il n’est cependant pas indispensable de modéliser toute la distribution de X, seule la queue
gauche de la distribution est problématique ici. Les propriétés de la queue d’une distribution sont
I’objet d’un champ de recherche particulier, appelé théorie des valeurs extrémes ou théorie des
grandes déviations [Cas88], tres utilisée en finance ou en hydrologie pour estimer la probabilité
d’occurrence d’événements rares comme des inondations ou des krachs boursiers. Cette théorie
permet notamment de modéliser le comportement de la queue d’une distribution avec trés peu
d’a priori sur la distribution sous-jacente, c’est donc 1’approche que nous avons choisie.

Le résultat fondamental de cette théorie est analogue au théoreme central-limite pour la va-
leur moyenne d’un échantillon. Soit un échantillon de n valeurs tirées indépendamment selon
la loi d’une variable X. Il est bien connu en probabilité classique que la loi de la moyenne de
I’échantillon tend vers une loi normale quand n tend vers +oo, quelle que soit la loi de X.
De méme, il a été prouvé [ESMO7|| que la loi de la valeur maximale de 1’échantillon ne peut
converger que vers trois familles de lois, celle de Gumbel, celle de Fréchet ou celle de Wei-
bull. Ce théoreme nécessite quelques conditions sur la loi de X que nous ne détaillons pas ici,
mais qui sont vérifiées pour la plupart des distributions. Il suffit intuitivement qu’elles soient
suffisamment régulieres. La famille “attractrice” dépend de la distribution de X et plus préci-
sément du comportement de la queue de la distribution de X. La famille de Gumbel regroupe
les distributions a queue exponentielle, parfois qualifiée de “modérée” (loi normale, binomiale,
exponentielle, . .. ), la famille de Fréchet regroupe les distributions a queue large (loi de Student,
loi log-gamma, ... ), et celle de Weibull les distributions a queue étroite avec une limite supé-
rieure finie (loi uniforme, loi beta, . ..).

Il découle de ce résultat que pour la plupart des distributions, il n’y a que trois familles de
modeles possibles pour sa queue. [ERS99] propose une méthode simple, automatique et géné-
rale pour estimer le meilleur modele pour la queue d’une variable X a partir d’un échantillon.
Le principe est le suivant. Soit u un seuil supérieur marquant le “début” de la queue gauche de
X. Son choix sera discuté plus loin. Pour toute valeur de X inférieure a u, on note y = u — X
I’écart entre X et u. La fonction de répartition complémentaire F,(y) des écarts, sachant que X
est inférieure a u, s’écrit :

Fuly) = Plu—X >y | X <u)

avec 0 < y < u — xp ou x( représente la limite inférieure gauche de X, possiblement infinie.
F.(y) représente la probabilité qu’une valeur de X inférieure a u en soit éloignée d’une distance
supérieure a y. Elle est équivalente a la distribution de X pour les valeurs inférieures a u, car on
peut passer facilement d’une formulation a I’autre :

P(X<z|X<u)=F,(u—=x)

L’intérét de raisonner avec F;, est que 1’on peut alors prouver [ERS99] que lorsque u tend
vers la limite inférieure de X, F), converge vers la fonction de répartition complémentaire de la
loi de Pareto généralisée G¢ 5 :

exp()  sig=0,
Geply) = 1
(1+E4)7T sic#0.
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ouf>0,y>0si&>0et0<y<—Zsié<0.

Le parametre de forme & permet de reproduire les trois comportements possibles pour la
queue d’une distribution : £ = 0 correspond a une distribution de X a queue exponentielle,
¢ > 0 a une distribution a queue large, et £ < 0 a une distribution a queue étroite avec une
limite inférieure finie égale a u + g Le parametre 3 est quant a lui un parametre d’échelle.

Si nous parvenons a estimer les parametres de G¢ 5(y), nous obtenons directement une es-
timation de P(X < z) pour les valeurs de X inférieures & u. En pratique, [ERS99] propose
d’estimer les parametres de G¢ (y), et donc de la queue de X, en utilisant les plus petits échan-
tillons de €. Il suffit pour cela de choisir u suffisamment grand pour qu’il existe suffisamment
d’observations X; dans €2 qui soient inférieures a u. On peut alors déduire une variable d’écart
Y, = u — X, pour chaque X; < u, et on peut déterminer £, 3 en maximisant la vraisemblance
des écarts Y; pour la distribution de Pareto généralisée. Cette procédure estime donc un modele
de la queue de X a partir des échantillons de 2 inférieurs a u. L’estimation peut étre partielle-
ment contrainte si I’on sait que X est bornée par une limite inférieure x finie. C’est le cas pour
le ratio de distances D, et pour la mesure de corrélation Dy,,; du chapitre |3} Dans ce cas, on sait
que ¢ doit étre inférieur strictement a 0 et que [ doit étre égal a (xg — u) x & pour que la limite
soit respectée. Aucun autre a priori n’est nécessaire sur la distribution de X.

Il n’y a pas de méthode immédiate pour choisir le meilleur seuil u. Il doit étre suffisam-
ment grand pour que I’estimation des parametres soit fiable, et suffisamment petit pour que
I’approximation par la loi de Pareto généralisée soit bonne. Pour notre application nous avons
empiriquement fixé u au premier pourcentile de €2, c’est a dire a la valeur X; € () maximale
telle que PHO (X < X;) soit inférieure a ﬁ. Nous utilisons donc les 1% des échantillons les plus
faibles pour estimer & et 3, ce qui représente quelques centaines de valeurs pour un ensemble
d’apprentissage de 10 images. Cette valeur de u s’avere également suffisante en pratique pour

que I’approximation par la loi de Pareto soit bonne.

Finalement, la distribution a contrario de X peut étre estimée pour toutes les valeurs de X
en combinant I’estimateur empirique et le modele G¢ 5 :

Py, (X <z)=Py, (X <z | X <u) X Py (X <u)+ Py, (X <z|X >u) X Py,(X > u)

Py (X < x| X < u) est calculé par G¢g(u — z), et les autres termes sont calculés par

I’estimateur empirique Pp,. Ceci revient a utiliser I’estimateur empirique pour les valeurs de x
supérieures a u, et le modele G¢ 3 pour les valeurs inférieures a .

La figure [C.I| montre les estimations ainsi obtenues pour les variables discriminantes du
chapitre 3] Nous observons les trois familles de modeles possibles pour la queue d’une distri-
bution. Pour D, et Dy, (haut), il s’agit d’une distribution a queue étroite car la limite inférieure
de la variable est finie. Pour Pﬁf(’)w" et Pflo (au milieu), les distributions ont une queue assez
large ce qui se traduit par un parametre de forme § estimé positif. Enfin, la queue de P7, (en
bas) est estimée exponentielle, donc linéaire sur 1’échelle logarithmique, ce qui correspond au
parametre £ = 0.
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F1G. C.1 — De gauche a droite et de haut en bas : distributions empiriques et distributions
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Les estimations obtenues sont visuellement satisfaisantes, confirmant 1’hypothese que le
seuil u choisi est suffisamment faible pour que 1’approximation par la loi de Pareto générali-
sée soit bonne. Il faut cependant relativiser I’importance des erreurs d’estimation. Une bonne
précision n’est nécessaire que pour les valeurs de X encore susceptibles d’étre le résultat du
hasard, c’est a dire légerement plus faibles que les valeurs minimales observées dans 2. Au-
dela, les valeurs de X seront quasi systématiquement associées a la présence d’un objet, et une
estimation plus grossiere est alors suffisante.
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