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Plan

1. Detecter un objet modélisé par une image?

2. Détecter un objet avec une modélisation Gaussienne
de la variabilitée de son aspect?

3. Détecter un objet avec une modélisation SVM de la
variabilité de son aspect?

4, Détecter un objet avec une modélisation paramétree
de la variabilité de son aspect?




Partie 1

1. Detecter un objet modélisé par une image?

e Methode par correlation.

e Transformeée de Hough genéralisee.




Image) :

L’objet a détecter (modelisé par une

Exemple simple
Les Images a traiter




Méthode par corréelation (1)

Image originale :

Calcul de la carte de corrélation :
Pour chaque position, calculer la distance entre I’image
modele et la zone de I’image associée:




Méthode par corréelation (2)

Extraction des minima locaux :

et décision par seuillage sur la valeur de la distance :




Détection par correlation

Résultats :

Temps de deétection par image : environ 10s.




Choix du seuil de décision

Seuil de décision=30 Seuil de décision=40

= Compromis entre le nombre de fausses alarmes et le
nombre de non-detections.




Comparaison de deux détecteurs

ANombre de non-détections

—

Nombre de fausses alarmes




Comparaison de deux détecteurs

ANombre de non-détections

Mauvais détecteur

Bon détecteur

—

Nombre de fausses alarmes

LLa comparaison entre deux détecteurs doit étre realisee
par la comparaison des courbes fausse-alarme/non
-detection, obtenues en faisant varier le seuil de decision.




Choix de la distance?

e On suppose implicitement que les perturbations sont
additives, independantes et identiquement
distribuees (iid) :

[obs(xay) — réf(xay) + b

en chaqgue pixel, avec b une variable aléatoire
centrée.

2

- _ b . Cy-
e Lorsque b est Gaussienne b o< e~ 2.2, Il faut utiliser la
distance Euclidienne :

D([obs> ref \/Z (x,y) ObS L y) o ref(CC y))

e Lorsque b est Laplacienne b o e‘?, 1l faut utiliser la
distance L1 :

D(lobsv ]Téf> — Z(az,y) ‘]068(5’77?/) - Téf(way)‘




_aplace/Gauss (1)
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_aplace/Gauss (1)
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= La distance L; donne des résultats plus robustes aux

grandes perturbations que la distance Lo, pour une méme
echelle.




_aplace/Gauss (2)

Bruits de moyenne=0, variance=1.:

Gauss Laplace




L imites de la corrélation

e Codteux en calculs (mais parallelisable).
e Modele d’objet tres restreint.

e Modele des perturbations peu réaliste.




Détection des contours

| ’extraction des contours permet de reduire la variabilité
due aux changements d’éclairage. Les images des
contours :

La forme a détecter :




Transformée de Hough

lmage Accumulateur

(X,Y)

VY Vo

~orme a détecter: ligne (utilisation de la dualité
ligne-point).

Parameétrisation cartesienne = problemes avec les
verticales.




Transformée de Hough en polaire

Image

Accumulateur

L
\
L g

o’ :
.* cos(O)x + sin

0

vV Y

avec

les verticales.

VT

~orme a detecter: ligne.
Paramétrisation polaire plus lourde mais pas de probleme



Méthode Hough généralisée (1)

Accumulation par transformée de Hough
genéralisée :

|’accumulateur de Hough est une image des positions
possibles de I’objet a détecter. Pour chague pixel de
contours, on ajoute un vote dans I’accumulateur pour
toutes les positions de I’objet a detecter qui pourraient
expliquer la présence de ce pixel de contours.




Méthode Hough généralisée (2)

Extraction des minima locaux :

Iy
ol g g
'.-_.'; p:ﬂ 'Il' ,f'{'.‘

et décision par seuillage sur le nombre de pixels de
contours :




Introduction de la tangente

lmage . Accumulateur

= =

a
(A, B)
”’0 \
¢ y=Ax+B T—_

e

vV Y

~orme a detecter: ligne.
Paramétrisation cartésienne.
Neécessite le calcul du gradient mais est plus rapide.




= \ersion avec la tangente est plus discriminante.

Avec ou sans tangente
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Perturbations dans les images (1)

Perturbations photométriques :

e changement de I’intensité et de la couleur de
I’éclairage,

e ombres d’autres objets,

e conditions atmosphériques (ex : brouillard).




Perturbations dans les images (2)

Perturbations geométrigues :
e en position (translation) et angle (rotation),
e en taille (echelle, homothétie),

e changement de point de vue (approche par une
transformation affine ou homographique),

e occultations, parties manquantes.




Partie 2

1. Detecter un objet modélisé par une image?

2. Détecter un objet avec une modélisation Gaussienne
de la variabilité de son aspect?

e Modelisation de la variabilité par une
Gaussienne multi-dimensionnelle.

e Détection SVD.




Modeélisation de la variabilité

Comment tenir compte de cette variabilité?
= |’observer et la modeliser.

Deux types :

e Les perturbations impliguent une faible variabilité
des observations=- modeéliser ou apprendre ces
perturbations.
eX : variation de I’angle de vue entre —5 et 5 degrés.

e Les Invariances a certaines variables = modéliser
cette invariance.
ex . Invariance a la rotation de I’image.



Approches possibles

Comment modeliser la variabilitée des aspects de I’objet a
detecter?

e Concevoir un modele parametrique et estimer ses
parametres de facon robuste.

e Construire un modele par apprentissage a partir
d’exemples.




Exemple réaliste

Les images a traiter :

Objet a détecter : une voiture sombre vue de cote.




Vocabulaire en apprentissage (1)

Définitions :

e Apprentissage supervise : un mediateur indique
pour chaque donnee son label (objet/non objet).

e Apprentissage non supervisé : I’algorithme doit
faire lul méme la part des choses.




Vocabulaire en apprentissage (2)

Definitions :
e Base d’apprentissage (Training database) . images

qui permettent de construire le modele de I’objet a
detecter et qui représente bien ses differents aspects.

e Base de test (Test database) : images différentes de
la base d’apprentissage qui permettent de valider la
qualite de I’apprentissage.

e Base de validation (Validation database) : Images
differentes des bases precédentes qui permettent
eventuellement d’optimiser le choix des parametres
de I’algorithme de detection.




Base d’apprentissage

Exemples de voiture sombre vue de coté :

e S

Base de p = 212 images d’exemples positifs.




Masquage

Exemples de voiture sombre vue de cote, sans fond :

uii
OssEre

Masque du fond commun:;

EZ




Choix de la signature?

Nombreux choix possibles pour la representation de
chaque Image de la base d’apprentissage, en fonction de
I’application.

Un choix simple:

a b c d
e fi g h —s (abcdef,ghi,jkl)=X
I j k|

a
bicld e — (a,b,C,d,e,f):X
f

Base d’apprentissage = ensemble de vecteurs X;.




Modélisation Gaussienne (1)

Chaqgue Image est un vecteur .X; dans un espace de
dimension d grande. Si la variabilité des images d’un
meéme objet est Gaussienne dans un sous-espace, la
probabilité pour X d’étre une image de I’objet est :

1
prob(X) = e

\/ (2m)ndet(S)

ou M est sa moyenne et S sa matrice de covariance.

(X—M)'S—1 (X —M)

N =

La variabilité de I’objet est généralement de dimension n
beaucoup plus petite que d.



Modélisation Gaussienne (2)

sous-espace principal

O

/

Comment estimer le sous-espace principal, la moyenne
M et la sous matrice de covariance S?

= Analyse en Composantes Principales (ACP ou PCA)
des p vecteurs de la base d’apprentissage.




ACP (1)

Analyse en composantes principales des p vecteurs X :

e estimer M comme la moyenne des X, centrer les
données Y; = X, — M, et construire la matrice des
données (Y;),

e diagonaliser la matrice d’inertie 7 = (Y;)(Y;)" en
I = RLR!, avec L = ()\;)1<;<q diagonale et R une
rotation,

e conserver uniguement les n plus grandes valeurs
propres (\;)1<i<n = A et les n vecteurs propres
associees p. p est une matrice d x n.

e Le sous espace principal est le perpendiculaire a p et
S = pAp'.

= permet de reduire la dimension de I’espace des
attributs.




ACP (2)

Y x 103
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Projection sur I’espace reduit aux deux premieres
composantes principales de la base d’apprentissage.




ACP (3)

En pratique, decomposition en valeurs singulieres :

e estimer M comme la moyenne des X;, centrer les
données Y; = X; — M, et construire (Y;).

e SVD de la matrice des données (Y;) = RVU", avec
R rotation de taille d x d, V' matrice diagonale des
valeurs singulieres de taille d x p, et U rotation de
taille p x p.

e conserver uniguement les n plus grandes valeurs
singulieres de V' \; = v? et les n vecteurs associées
P.

e La transformation Z = p'Y projette le vecteur Y’
dans une base orthogonale du sous-espace principal.




Méthode SVD de détection (1)

La distance a I’objet moyen est
d(X, M) = (p"(X — M)A~ 1p'(X — M), lorsque X est
dans le sous-espace principal.

sous-espace principal

O

/

Comment estimer la distance sur tout I’espace entre un
vecteur X et I’objet moyen M?




Méthode SVD de détection (2)

Apres ACP :

e Latransformation Z = p'(X — M) projette le
vecteur X dans le sous-espace principal. La distance
a I’objet moyen est d(X, M) = Z*A~1Z, lorsque X
est dans le sous-espace principal.

e Pour tenir compte de la distance de X au
sous-espace principal il faut ajouter a d( X, M) le
terme 1||X — Z||?, avec

_ 1 d 1 d 2
r=a-, Zi:n+1 Ai = d—n 2—i=n+1 Y5 -

d—n
V]2

= d(X, M) = |V Z]| - | X - 2|




\Vecteurs propres

Les n = 10 composantes prmmpales




Reconstruction

Permet un codage grossier de I’objet avec n = 10
coefficients :

Original Reconstruction




Reésultats détection SVD

Temps moyen= n x methode par corréelation.




Résultats de detection

Base ACP avec n = 10 composantes sur les images
d’angles.

Temps moyen= n x methode par correlation.




Partie 3

1. Detecter un objet modélisé par une image?

2. Détecter un objet avec une modélisation Gaussienne
de la variabilitée de son aspect?

3. Détecter un objet avec une modélisation SVM de la
variabilité de son aspect?

e Modélisation de variabilites complexes.

e Detection SVM (Support Vector Machine).




Base d’apprentissage plus riche

Exemples de voiture vue de cote :

e - .- LT T . El | == . pkt —
£ gk o O = . - == I

e

= Presence de plusieurs classes.




Modélisation par un melange (1)

sous-espace principal




Modélisation par un melange (2)

La distribution des aspects est modélisee par un mélange
de m Gaussienne de moyennes )/ ; et de matrice de

covariance C); :

1

]=m
prob(Y) =Y w; g
; g \/ deth

(Y = M) CTH Y — My))

1
avec g(z) = e 2" . Le plus souvent C; = ¢%Id, avec o
fixé ou a estimer. Mais comment estimer les M; et
eventuellement C; ?

e Si seulement des exemples positifs = methodes de
classification.

e Si exemples positifs et négatifs = SVM.




Classification

Melange de 3 classes avec adaptation de la matrice de
covariance :

R o
+ + +

+
Lt +




Une methode de classification (1)

Classer les vecteurs X; de la base d’apprentissage en m

classes Gaussiennes de poids équivalents (w; = <,
C; = 1d)?

Initialiser aleatoirement les centres des classes M.

e estimer I’appartenance de chaque donnee a chaque

C o g(Ixi=M))
classe : Ai; = S o g(| X —My|))

e estimer le barycentre de chaque classe :

p . Y.

.7‘ [ L 1 CLZJXZ
p .
J i—1 Qij

e Itérer jusqu’a stabilisation.

Si des poids différents?




Une methode de classification (2)

Classer les vecteurs X; de la base d’apprentissage en m
classes Gaussiennes (C'; = Id)?
Initialiser les centres des classes M ; et les poids w;.

e estimer I’appartenance de chaque donnee a chaque
w;g([| X —M; )

lasse : a;; = =m
clas i S wg (XK= M)
_ P i X
e estimer le centre de chaque classe : M; = &2
=1 1]
p
e estimer le poids de chaque classe : w; = izl i
P q J D k1 i Wik

e Itérer jusqu’a stabilisation.




Deétection SVD multiple

A partir des resultats de la classification, il est possible
de genéraliser la détection SVD au cas de la
modelisation par un mélange de Gaussiennes :

e classification de la base d’apprentissage pour obtenir
la modélisation par un mélange de Gaussiennes,

e ACP sur chague mode en utilisant la decomposition
SVD,

e Pour tester une image, calculer chaque probabilité
d’appartenir a un mode, et sommer sur les m modes
pour obtenir la probabilite totale d’étre I’objet
recherché.

= Temps moyen= mx methode SVD.




Séparation linéaire

Comment séparer linéairement les exemples positifs
(X;,y; = +1) de ceux négatifs (X;,y; = —1)?
Chercher un hyperplan (W, b) tel que ;(W*'X; + b) > 1.




Séparation linéaire marge max (1)

Plusieurs solutions = séparation a marge maximale
(Maximal Margin Classifier). Sur les vecteurs de support

WTX + b= 41 = lamarge d’un hyperplan (W, b) est
1

lw]*
Chercher I’hyperplan (W, b) qui minimise :

1
—Wtw
2

avec les contraintes (1 <1 < p):

yz(Wth -+ b) Z 1

Comment résoudre cela efficacement?




Séparation linéaire marge max (2)

Minimisation sous contraintes = Lagrangien (Theoreme
de Khun et Tucker) :

1 1 - t
J =W - ;ozi(yi(W X;+b) —1)
avec «; > 0 multiplicateurs de Lagrange.

e Minimisationen W, 2L =0 =W =" oy, X;,

SR 9. e _
e Minimisationend, 5> = 0= ", oyy; = 0,

e Maximisation en «;.



Séparation linéaire marge max (3)

La formulation duale du probleme est donc la
maximisation quadratique :

1 p p

Z@z ) :>:yz&zy]&]Xt
1=1 j5=1

avec les contraintes o; > 0et > >, a;y; = 0.
Fonction de classification solution :

p
FX) = 3 P XX 4o
1=1

avec b = —3(maxy,—_1 > 7 oy XIX; +

ming,—1 Y7 & Py XEX).




Methode SVM

Comment étendre au cas non-linéaire?

= Remplacer le produit scalaire X*.X’ par une mesure
de dissimilarité : un noyau K (X, X'). La formulation
duale devient :

L(cvi)—z ——} >\yzoz@ygozg (Xi, X;)

1=1 1=1 j=1

avec o > () et > 7, ayy; = 0. Fonction de classification
F(X) =" i K(X;, X) + b avec

b = _%(maxyz —1 Z] 1 Of)ptyJK(Xi» X;) +

ming,—1 Y o Py K (X5, X5)):




Interpretation (1)

= Dans le plan, I’espace d’origine, les quatre points ne
sont pas linéairement separables, mais dans I’espace
implicite de dimension plus grande ils sont linéairement

separables.




Interpretation (2)

Séparation linéaire dans un espace implicite induit par le
noyau K.

Exempleen 2D : X = (x,y), X' = («',3'). Noyau
polynomial de degré 2 : K(X, X’ ) (1 + Xt X")?%
En développant :

(1 [ 1)
20 V2!
K(X,X/): \flgy fy
V2xy \fx
\v* ) \ v

= C’est un produit scalaire en dimension 6.




Choix du Noyau SVM

e Le noyau K est Mercer (ou positif) si par déefinition :
Pour tout p > 0, et pour tout (X;), 1 << p:

p p
> e K(Xi, X;) >0

i=1 j=1

quelque soit ¢;, 1 <17 < p.

e Noyau Mercer = unicité de la solution SVM.




Choix de I’échelle

B . »

o =0.001,27SV o =0.01, 26 SV
-

|

c=20.1,128V c=1.0,105V

Noyau Gaussien K (X, X') = exp(— EZ=L), Les m
vecteurs de support (SV) sont les X; avec un «; # 0




Reésultats SVM

Noyau Laplacien K'(X, X’) = exp(—12=21), 200
exemples positifs et 200 negatifs.
Temps moyen= mx méthode par correlation. m est plus

petit que p (p = 400, m = 146).




Approche graduelle

En pratique, il est plus efficace de faire une detection
graduelle (coarse-to-fine) avec de plus en plus de SV.

e m—

alarms=30/1960 alarms=12/1960
=3 |1=4

alarms=2/1960 alarms=2/1960
=5 =6

Extrait Hichem Sahbi [3].




Predeéetection

Il est aussi possible de faire une chaine de détecteurs
utilisant des representation des images de plus en plus




Predeéetection

Il est aussi possible de faire une chaine de détecteurs
utilisant des representation des images de plus en plus
completes. Prédétecteur : detecteur en debut de chaine.

i |

iR




Avantages et difficultes

Avantages :

e Méthode generique : il faut bien choisir le type de
signatures et la mesure de similarité.

e Ces choix sont une facon d’introduire des
connaissances a priori.

Difficultes :
e Représentativité de la base d’apprentissage et qualiteé
e Comment introduire d’autres connaissances a priori?

= approches par modele parametreé.




Partie 4

1. Detecter un objet modélisé par une image?

2. Détecter un objet avec une modélisation Gaussienne
de la variabilitée de son aspect?

3. Détecter un objet avec une modélisation SVM de la
variabilité de son aspect?

4, Détecter un objet avec une modélisation paramétree
de la variabilité de son aspect?

e Reégression robuste.




Un nouvel exemple

Détection des marquages routiers par une caméra
embarquee sur un véhicule.

Extrait : LIVIC [1].




Représenter une courbe

ANY

N

Y= ag +a1x+a2m2 + asx

Courbe 2D explicite de parametre A :

= linéaire par rapport aux paramétres. Si f;(z) = 27,
c’est une courbe polynomiale.
= simple probleme de régression de courbe.




Modeéliser les perturbations (1)

Méme image avec des perturbations différentes :

150 images. Réference donneée a la main.




Modeéliser les perturbations (2)

Phi(t*t) -In(phi(t*t))
Y

3.2000 — - 11.0000 —

3.0000 — - 10.5000 —

2.8000 — - 10.0000 —

2.6000 — — 9.5000 —

2.4000 — — 9.0000 —

2.2000 — — 8.5000 —

2.0000 — — 8.0000 —

1.8000 — — 7.5000 —

1.6000 — — 7.0000 —

1.4000 — — 6.5000 —

1.2000 — - 6.0000 —

1.0000 — — 5.5000 —

0.8000 — _ 5.0000 —

0.6000 — - 4.5000 —

0.4000 — - 4.0000 —

0.2000 — _ 3.5000 —

0.0000 — _ 3.0000 — _

xlx 103 | | | | | | xlx 103

0.9000 0.9200 0.9400 0.9600 0.9800 1.0000 1.0200 0.9000 0.9200 0.9400 0.9600 0.9800 1.0000 1.0200

Les perturbations ne sont pas Gaussiennes, elles
semblent plutot avoir une distribution du type Laplace :

prob(x) = %e‘% ou o est I’échelle du bruit.



Regression Robuste

La probabilité d’avoir le point (x;, y;), sachant que la
courbe a pour parametres A, est:

XtA Yi\2
probi((xi, yi)/A) oc e” 7
Principe du maximum de vraisemblance : trouver A
qui maximise la probabilité des données. Apres

application de la fonction —log, c’est equivalent a
trouver le vecteur de parametres qui minimise |’erreur :




Moindres carrés itéres

Initialiser le vecteur de parametres A.
e Calculer la pondeération des données :

X A—y;
_ ¢/( ,0 Yy )2.

e Calculer le vecteur de parametres en résolvant le
systeme linéaire : > .~ w; X; XA = ZZ L w; Xy

e [térer jusqu’a stabilisation.

= Conseguence du théoreme de Khun et Tucker.
= Convergence graduelle en faisant décroitre o vers la
valeur correcte.



Reésultats

Gauss Cauchy

Bruit de Cauchy : prob(z)




Suivi

Détection et suivi de la voie.



///home/tarel/latex/upmc05/Rfo.mpg
///home/tarel/latex/upmc05/pluie.mpg

Conduite Automatigue

y "éi AT nﬂ{_ﬁ
ﬁﬁa& :

Extraits : LIVIC.



///home/tarel/latex/upmc05/total_v_01c.avi
///home/tarel/latex/upmc05/total_v_02c.avi

Détection d’accident

Quel modele?

Extraits : INRETS/CITILOG (www.citilog.fr).



///home/tarel/latex/upmc05/clip0022.avi
///home/tarel/latex/upmc05/clip0019.avi

Recommandations

e |l faut choisir avec une grande attention I’objet que
I’on veut détecter dans les images pour chague
application.

e |l faut bien modeéliser les perturbations pour mieux
choisir les types d’algorithmes et leurs parametres.

e |l faut essayer de poser le probleme comme une
optimisation, car cela permet souvent d’appliquer le
théoreme de Kuhn et Tucker (dualité) et permet de
deriver des algorithmes ayant une convergence
rapide et garantie.
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