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Introduction

Contexte et Historique

Contexte et Historique

L'objectif global de notre recherche est la conception de systèmes
de vision embarqués e�caces et génériques. Nous nous intéressons
depuis longtemps au calcul parallèle, avec un ancrage historique fort
pour le calcul cellulaire (rétines programmables).

I SIMD synchrone / SPMD
asynchrone

I Arithmétique bit-série

I Morphologie Mathématique

I Estimation Σ-∆



A. Manzanera - Séminaire LRDE 2012 3 / 50

Introduction

Contexte et Historique

Contexte et Historique

I Limitations des rétines
programmables au
bas/moyen niveau

I Contraintes liées à la
conception et fabrication des
ASICs

I Multiplication des modèles et
structures de données en
traitement d'images

I Prévalence des systèmes sur
étagères (COTS)

Aujourd'hui notre recherche est plus largement orientée vers les
algorithmes de vision polyvalents sur systèmes distribués
hétérogènes.
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Introduction

Vue générale du modèle

Modèle de traitement et de représentation
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Introduction

Travaux apparentés

Travaux apparentés

Manifold Image Processing

Les données projetées forment une variété dans l'espace des
caractéristiques [Peyré 09]. Un traitement consiste à transformer
cette variété, puis à la rétro-projeter dans l'espace image.

Espace d'échelles et dérivées

La décomposition en dérivées multi-échelles est fondée
biologiquement [Koenderink 87] et mathématiquement par la
théorie des espaces d'échelles [Lindeberg 98].

Bancs de �ltres et dictionnaires
Certaines modélisations visuelles pour les textures (p. ex. textons)
ou objets (p.ex sacs de mots visuels) combinent bancs de �ltres et
quanti�cation [Freeman 91], [Rubner 99].
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Introduction

Travaux apparentés

Travaux apparentés

Plus Proche Voisin
Les espaces de caractéristiques sont en général creux et béné�cient
de structures telles que les Kd-trees pour réaliser e�cacement des
opérations de voisinage [Arya and Mount 07].

Espaces d'accumulation

Les techniques d'accumulation dans un espace de paramètres
(transformées de Hough) forment un ensemble de méthodes de
détection adaptées à la représentation par ensemble de
caractéristiques [O'Gorman 76], [Valenti 08].
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Local jets
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Local jets

L'espace LJ

Dérivées gaussiennes multi-échelles

Notre espace de caractéristique est l'ensemble des dérivées gaussiennes

multi-échelles (r : ordre de dérivation, S : ensemble des échelles).

Projection dans l'espace Local Jet

x 7→ x̂ = (aσij f
σ
ij (x))i+j≤r ;σ∈S

Dérivées gaussiennes
multi-échelles

f σij = f ? ∂i+jGσ

∂x i
1∂x

j
2

Local jet normalisé

aσij = σi+j

i+j+1

I Gσ est la fonction gaussienne 2d de variance σ2.

I σi+j est la normalisation scale space [Lindeberg 98].

I i + j + 1 est le nombre de dérivées d'ordre (i + j).
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Local jets

L'espace LJ

Dérivées gaussiennes multi-échelles
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Local jets

L'espace LJ

Le descripteur Local jet

L'utilisation du local jet comme vecteur descripteur dans une
mesure de distance peut être interprété en termes d'approximation
de la géométrie locale à partir de la formule de Taylor :

Original LJ ordre 0 LJ ordre 1 LJ ordre 2
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Local jets

L'espace LJ

Distances usuelles

Distance mono-échelle
dσf (x, y) =

∑
i+j≤r

(f σij (x)− f σij (y))2

Distance omni-échelles
DS
f (x, y) =

∑
i+j≤r ,σ∈S

(f σij (x)− f σij (y))2

Semi-distance trans-échelles
dS
f (x, y) = min

(σ1,σ2)∈S2

∑
i+j≤r

(f σ1ij (x)− f σ2ij (y))2
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Local jets

L'espace LJ

Exemples de cartes de similarités

Pixel référence Mono-échelle Omni-échelles Trans-échelles
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Local jets

L'espace LJ

Catégorisation géométrique locale

Un descripteur
réduit peut être
obtenu en
catégorisant le
local jet. Voir
[Crosier 10].
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Local jets

Codages et structures de données

Projection des données et représentation

I Les données images sont projetées dans l'espace des
caractéristiques.

I Les vecteurs de caractéristiques sont collectés dans un arbre de
recherche.

I Chaque vecteur de caractéristiques est associé à un pixel dans
l'espace image.
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Local jets

Codages et structures de données

Quanti�cation de l'espace de caractéristiques

I La taille de l'espace de caractéristiques peut être réduit par
quanti�cation vectorielle.

I Chaque mot du dictionnaire est associé à un ensemble de
pixels dans l'espace image.
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Traitement d'Image

Filtrage NL-means

NL-means dans l'espace des caractéristiques

Le �ltre NL-means calcule une moyenne pondérée de la valeur de
chaque pixel, où les poids sont fonctions de la similarité locale. Ici
on utilise simplement une distance dans l'espace LJ...

ω(u, v) = e
− ||u−v||

2

h2

avec :
||.|| une norme dans l'espace des caractéristiques.
h un paramètre de décroissance.
et on calcule la moyenne dans un voisinage de x dans l'espace
image (Limited Range),
ou dans un voisinage de x̂ dans l'espace des caractéristiques
(Unlimited range).
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Traitement d'Image

Filtrage NL-means

Limited Range LJ-NL-Means

Les poids (dans l'espace LJ)
sont calculés dans un voisinage
de x dans l'espace image :

Limited range NL-means

f NLLR (x) =
1

ζ(x)

∑
y∈N (x)

f (y)ω(x̂, ŷ)
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Traitement d'Image

Filtrage NL-means

Unlimited Range LJ-NL-Means

Les poids (dans l'espace LJ)
sont calculés dans un voisinage
de x̂ dans l'espace LJ :

Unlimited range NL-means

f NLUR (x) =
1

ξ(x)

∑
u∈W(x̂)

f (ǔ)ω(x̂,u)



A. Manzanera - Séminaire LRDE 2012 21 / 50

Traitement d'Image

Filtrage NL-means

Débruitage de Vidéo par Local jet NL-Means

Exemple : Filtrage

Local-Jet-NL-Means dans

un voisinage espace-temps

limité (couleur, ordre 2,

une seule échelle).
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Traitement d'Image

Flot optique

Mouvement apparent dans l'espace des caractéristiques

Dans ce modèle
l'estimation du �ux
optique s'exprime
simplement par une
recherche du plus proche
voisin dans l'espace des
caractéristiques :

u(ft−1, ft , x) = arg min
v∈Fft−1

dF (x̂ft , v)
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Traitement d'Image

Flot optique

In�nite range optical �ow

+ Simplicité conceptuelle
+ Régularisation spatiale implicite
+ Pas de limitation sur la vitesse
- Complexité combinatoire
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Traitement d'Image

Flot optique

Flux optique temps-réel par plus proche voisin dans l'espace
LG sur GPU

Un �ux optique dense et sans régularisation spatiale explicite peut
être obtenu en implantant une version à portée limitée sur GPU :
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Traitement d'Image

Détection de mouvement

Echantillonnage et consensus dans l'espace LJ

I On modélise le fond
statique (background) en
échantillonnant les valeurs
de chaque pixel dans
l'espace du local jet.

I Les objets mobiles
(Foreground) sont
classi�és selon un
consensus (vote).

I Le modèle de fond
statique est mis à jour en
conséquence.
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Traitement d'Image

Détection de mouvement

Résultats de la détection d'objets mobiles

I Espace des caractéristiques : Local jet d'ordre 2, une seule échelle ,
3 couleurs.

I Quanti�cation vectorielle : dictionnaire de 3 000 mots.

I Nombre d'échantillons : M = 20.
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Représentations visuelles

Singularités et modes de l'espace des caractéristiques

Singularités de l'espace des caractéristiques

La détection des points isolés de l'espace des caractéristiques : fusionner

la détection des points d'intérêt et le calcul des descripteurs associés.

Voir aussi [Kervrann 08].
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Représentations visuelles

Singularités et modes de l'espace des caractéristiques

Modes de l'espace des caractéristiques

Les modes (clusters) de l'espace des caractéristiques (voir [Burman 09]),

rétro-projetés dans l'espace image, correspondent aux grandes zones

homogènes, long contours rectilignes, ou éléments de texture régulière.
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Distribution relative au dictionnaire

La distribution des mots du dictionnaire est déjà une représentation

possible pour une image ou une catégorie visuelle. Voir par exemple

[Rubner 99].
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Local jets et transformées de Hough denses

Les dérivées multi-échelles quanti�ées peuvent être utilisées avec
pro�t pour indexer un espace de paramètres dans une technique de
détection de formes paramétrées fondée sur l'accumulation (vote)
dans l'espace des paramètres.

Argument du gradient Courbure de l'isophote Local jet quanti�é

(σ = 2) (σ = 2) (Ordre 2, 5 échelles)
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Dérivées partielles et transformées de Hough 1-to-1

Approches traditionnelles

I éparses : Seules quelques points (contours, points clefs)
votent.

I 1-to-many : Chaque point de l'espace image vote
uniformément sur une surface de dimension n dans l'espace
des paramètres.

I many-to-1 : Chaque n-uplet de points de l'espace image vote
pour un unique point de l'espace des paramètres.
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Dérivées partielles et transformées de Hough 1-to-1

TH fondée sur les dérivées partielles

I denses : Tous les points de l'espace image votent...

I censitaires : ...mais les votes sont pondérés !

I 1-to-1 : Chaque point de l'espace image vote pour un point de
l'espace des paramètres.
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Transformées 1-to-1 : ordre 1

A l'ordre 1, la direction du gradient dé�nit la direction de
l'isophote, et donc l'équation de la droite éventuelle. Le poids du
vote est le module du gradient.

gradient et droite poids du vote principaux votes
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Transformées 1-to-1 : ordre 1

20 meilleures droites transformée (θ, ρ) 1-to-1
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Transformées 1-to-1 : ordre 2

A l'ordre 2, la direction du gradient et la courbure de l'isophote
dé�nissent le rayon et le centre du cercle osculateur à la courbe
isophote et donc l'équation du cercle éventuel. Le poids du vote est
la norme de Frobénius de la matrice hessienne.

gradient, courbure positive gradient, courbure négative poids du vote principaux votes
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Représentations visuelles

Local jets et transformées de Hough denses

Transformées 1-to-1 : ordre 2

10 meilleures cercles transformée (x, y, ρ) 1-to-1 (coupe ρ = 19)
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Représentations visuelles

Modèles Implicites de Forme denses

Représentation des objets par R-Tables

Les approches existantes de transformées de Hough généralisées
sont éparses : elles opèrent sur un ensemble de points
caractéristiques (contours, points d'intérêt) [Leibe 04].

R-Table : {i , {~δji }j}i
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Représentations visuelles

Modèles Implicites de Forme denses

R-Tables denses indexées par dérivées

Dans l'approche dense, les index i de la R-Table sont des dérivées
multiéchelles quanti�ées, disponibles en tout point.

(o = 1;σ = 1.0) (o = 2;σ = 1.0) (o = 1;σ = 2.0) (o = 2;σ = 2.0)

R-Table pondérée : {i , {~δji , ω
j
i }j}i
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Représentations visuelles

Modèles Implicites de Forme denses

Transformée dense généralisée

Détection : pour tout point x, soit
l(x) la mesure quanti�ée. Pour
toutes les occurences j de la
R-Table associées à l(x), faire :

H(x + δj
l(x))+ = ωj

l(x)
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Conclusions

Conclusion

I GENERICITE
I Le modèle comprend de nombreux opérateurs de traitement...
I ...et recouvre les di�érents niveaux d'analyse.

I INTERET/INNOVATION
I Uni�cation des NL-Means, �ltres bilatéraux et autres...
I Calcul du �ot optique par plus proche voisin.
I Point d'intérêt par saillance statistique du descripteur.
I Transformée de Hough dense et régulière.

I EFFICACITE
I Réduction du descripteur d'apparence (Traitements).
I Vote direct à partir de l'index du descripteur (Hough).
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Conclusions

Travaux en cours / à faire

I EVALUATION
I Etude comparative.
I Etude paramétrique.

I ACCELERATION
I Optimiser la taille du descripteur.
I Régulariser et paralléliser la recherche du PPV.

I DETECTION ET RECONNAISSANCE
I Modèles d'objets : généralisation et optimisation des R-Tables

denses.
I Méthodes cumulatives : estimation de l'ego-mouvement,

détection des plans principaux.
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