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Nous étudions les "crétes" en tant que lignes d'intérét naturelles pour
leur utilité en vision artificielle, notamment pour la représentation
d'objets pour la reconnaissance ; comme le suggere le vocable "ligne
dintérét", notre objectif est de généraliser ou de compléter le concept
de point dintérét utilisé dans de trés nombreux travaux actuels. Nous
donnons d'abord notre définition. Les points de crétes sont les extrema
directionnels, dans l'espace d'échelle, de I'image filtrée. Nous utilisons
un filtre de type Laplacien. Ces points discrets sont connectés pour
former des lignes de crétes. Les lignes de crétes ainsi obtenues
correspondent a l'axe central des formes, avec une information de
largeur. Les crétes, de par leur nature "ligne", sont tres utiles pour
représenter des formes allongées comme par exemple la silhouette d'un
étre humain ou une ligne de texte. Nous montrons l'utilisation des crétes
dans deux applications: la modélisation de personnes et la détection de
textes.
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Chapitre 1

Introduction

Pour construire des systemes intelligents, il est nécessaire de leur fournir des
capacités de perception. Parmi ces capacités la vision est la plus puissante pour cap-
turer I’information sur I’environnement. Si nous dotons les machines de la faculté de

voir, leurs décisions et réactions vont gagner en effectivité et efficacité.

La capacité de "voir" ne se limite pas a la capture des images, mais nécessite aussi
I’analyse, inclut des raisonnements, afin de comprendre pour pouvoir prendre des
décisions. Avec le developpement rapide des technologies, I’acquisition d’images
est devenue une tache banale. Leur compréhension et interprétation reste en revanche
toujours un défi dans le domaine de la vision par ordinateur.

La principale difficulté qu’un systeme de vision doit surmonter est de s’affran-
chir de la représentation d’une image sous forme de matrice de pixels. Quel type
d’information doit y étre détectée sans ou avec tres peu de connaissances de 1’envi-
ronnement ? Comment 1’obtenir et la représenter pour permettre de comprendre la
scene ?

Le premier systeme de vision artificiel, mis au point dans les années 60, fonc-
tionne dans un monde lui aussi tres artificiel, le "monde des blocs" (appelé en an-
glais "blocksworld"). La donnée d’entrée de ce systéme est I’image d’une scéne qui
ne contient que des objets polyédriques. L’analyse topologique de I’image, en détec-
tant des segments de droite et en les reliant via des sommets permet de 1’apparier
avec le modele 3D des objets et de redessiner la scene a partir d’un point de vue

aléatoire.

50 ans plus tard, on obtient aujourd’hui des résultats impressionnants en vi-
sion par ordinateur. On a réussit a construire des systemes de vision artificielle
qui fonctionnent dans un environnement réel, méme trés complexe et dynamique.
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On peut citer par exemple la navigation autonome (eg. Mars rover '), I’asservisse-
ment visuel[PM04, HAMMCO05, CMPCO06], le suivi de personnes [BDO1, RFZ05,
ZN04, CHRCO04], 1a recherche d’images d’une grande base [MN95, SM97, PCpS99,
RLSPO05], la modélisation de personnes [LY95, Bau95, HHD98a, ZNLO1], etc.

Cette réussite est due a de grandes avancées concernant la recherche de carac-
téristiques a la fois significatives et discriminantes dans une image. Significatives
pour permettre une représentation d’objets compacte et informative, discriminantes
pour pouvoir distinguer des objets différents. Ces caractéristiques, qu’il s’agisse de
régions, de lignes de contour ou de points d’intérét, sont extraites par des techniques
de segmentation, de détection de contraste ou de changements significatifs du signal.

Si les caractéristiques telles que les régions, les lignes de contours ou les ar-
rétes ont considérablement contribué dans les années 80 a la modélisation d’objets
a partir d’images, les points d’intérét occupent le premier plan de la recherche de
ces dix dernieres années. Décrivant des changements importants du signal 2D de fa-
con locale, ils sont souvent étudiés a travers I’espace-échelle ce qui permet d’obtenir
I’invariance aux changements d’échelle. Par ailleurs, ils peuvent étre relocalisés avec
plus de précision en espace et en échelle, via des techniques de dérivées.

Les points d’intérét cumulent les propriétés que I’on souhaite d’une caractéris-
tique : une bonne localisation, I’invariance aux changements d’échelle et de lumino-
sité. Les résultats de reconnaissance ou de matching utilisant des descripteurs basés
sur les points d’intérét sont impressionnants. Les points d’intérét ont révolutionné la
vision par ordinateur.

Dans le but de chercher des caractéristiques pour aider a comprendre la scene,
il est évident qu’aucune caractéristique citée ci-dessus peut représenter tout type de
scenes. Si les contours, ou les régions sont fortement reliés a des structures phy-
siques dans la scene, les points d’intérét sont loin de permettre une représentation
sémantique de 1’objet. Leur nature ponctuelle donne de la souplesse aux différentes
techniques de description, mais 1’information qu’ils contiennent reste encore tres
implicite. Les points d’intérét se prétent mal a la modélisation des formes d’objets.

Dans la recherche de caractéristiques, une question que 1’on se pose est la sui-
vante : Depuis la naissance de la géométrie, les points et lignes ont été étudiés comme
deux primitives de base. Tandis que les points d’intérét ont convaincu le monde de
la vision artificielle au cours de cette derniere décennie, que peuvent apporter leur
duaux : les lignes d’intérét ?

1. http ://www.space.com/marsrover/



La figure 1 montre trois exemples de points d’intérét et de lignes d’intérét sur les
mémes images. Les points d’intérét représentent des endroits texturés dans I’image
tandis que les lignes d’intérét représentent la forme des structures allongées dans
I’image (e.g. cardes d’un vélo, routes dans I’image aérienne, branches d’un arbre).
Décrire un vélo, une route ou un arbre, par des lignes naturelles, sera sémantiquement
beaucoup plus intéressant que par des points.

Dans une scene, la plupart des composantes constituant des objets sont de forme
allongée. Dans le cas des composantes arrondies, nous pouvons les considérer comme
des structures allongées soumises a une compression en un blob. De cette maniere,
les lignes d’intérét sont génériques pour la représentation de toute forme de structure,
ce qui est bien pour la reconnaissance générique o on a besoin d’une caractérisation
plus abstraite de la forme. Intéressés par cette propriété, notre travail consiste a ex-
ploiter les rdles que peuvent jouer les lignes d’intérét pour la représentation d’objets
et leur reconnaissance.

La reconnaissance d’objets est un theme fondamental qui se présente sous les
formes les plus diverses dans toutes les applications de la vision artificielle. Quelque
soit la structure d’un systeme de reconnaissance, il doit confronter des problémes
fondamentaux : il faut représenter les objets sous forme de modeles formels et infor-
matiques, ce qui pose d’abord le probleme de la nature des caractéristiques visuelles
a utiliser, le probleme de la structure d’un modele et d’une base de modeles ensuite,
et enfin le probleme de 1’apprentissage de ces modeles.

11 faut aussi reconnaitre a partir d’une image : cela pose le probleme de traitement
d’image pour recouvrer les caractéristiques visuelles, le probleme de I’appariement
avec les modeles, le probleme du raisonnement pour arriver a une interprétation de
I’image.

Une ligne d’intérét étant une entité sensiblement plus complexe qu’un point, il
n’est pas question d’aborder pour les lignes d’intérét tous les themes de recherche
cités ci-dessus; nous avons cherché des applications plus simples, et plus directe-
ment exploitables, que ne I’est, par exemple, la recherche des routes dans une image
aérienne : notre travail est une premiere exploration, allant de la définition mathéma-
tique et algorithmique des lignes d’intérét jusqu’a I’étude de deux applications : la
recherche de formes "étre humain", et la détection d’écritures.

Dans ces conditions, les contributions principales presentées dans ce travail sont :

— Une méthode de détection multi-échelle de lignes d’intérét naturelles, utilisant

le Laplacien du Gaussien et la matrice Hessienne.

— Une approche structurelle a la recherche de forme "€tre-humain”, dans laquelle

3



FIGURE 1.1 — Point d’intérét vs. ligne d’intérét. Premiere colonne : les 100
points d’intérét les plus forts en énergie fournis par le détecteur Harris-Laplacien.
Deuxieme colonne : lignes d’intérét (en bleu et en rouge) détectées a une échelle fixe
(premicere et deuxieme ligne) et a I’échelle caractéristique (derniere ligne).



les lignes d’intérét naturelles correspondent au corps et aux membres d’une
personne.

— Une nouvelle approche de modélisation d’écritures, dans laquelle les lignes
d’intérét naturelles, a différentes échelles, modélisent a la fois la ligne et les
trait d’écriture.

Organisation du livre

Le contenu du livre s’organise de la maniére suivante :

Le chapitre 1 introduit le probleme de la reconnaissance d’objects et la motiva-
tion de faire la recherche des lignes d’intérét naturelles pour leur representation.

Le chapitre 2 présente un état de I’art partiel de la reconnaissance générique.
Nous présentons d’abord les caractéristiques visuelles les plus utilisées. Puis, nous
exposons les méthodes de reconnaissance classiques.

Le chapitre 3 rappelle d’abord quelques bases de la géométrie différentielle des
surfaces et la représentation multi-échelle de 1’image. Nous présentons plusieurs dé-
finitions et plusieurs méthodes de détection des points sur lignes d’intérét naturelles,
puis nous proposons notre méthode de détection basée sur 1’opérateur Laplacien du
Gaussien. Cet opérateur connu pour la détection de contours et de pics est aussi
efficace pour les lignes d’intérét naturelles.

Le chapitre 4 décrit une méthode pour identifier une région contenant des per-
sonnes par des lignes d’intérét naturelles représentant torse et jambes. Les modeles
de personnes sont appris par un algorithme de type K-Means puis la classication
s’effectue en comparant le modele construit de nouvelle imagette avec les configu-
rations apprises. Une comparaison avec deux autres méthodes implémentées dans
notre équipe est également présentée : une méthode a base d’histogramme de gra-
dients et une méthode utilisant des mémoires linéaires auto-associatives. Cette étude
a été réalisé dans le contexte du projet CAVIAR 2.

Le chapitre 5 étudie 'utilisation des lignes d’intérét naturelles pour modéli-
ser une région de texte. Les méthodes de détection de texte dans la littérature sont
d’abord présentées. Ces méthodes se basent principalement sur les caractéristiques
de couleur, de texture, de contour. Nous proposons une nouvelle approche qui modé-
lise I’organisation structurelle des lignes et des caracteres a travers plusieurs échelles.
Une région de texte est caractérisée par des lignes de créte a une grande échelle - les

2. http ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/caviar.htm
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lignes du texte - et des lignes d’intérét naturelles courtes a des échelles plus petites
(squelettes des caracteres). Les problemes de choix des échelles et de réglage des
seuils sont abordés.

Le chapitre 6 présente un travail plus prospectif et plus ambitieux : 1’utilisation
des lignes d’intérét naturelles pour la représentation hiérarchique structurelle d’ob-
jets complexes. Nous présentons la représentation proposée et les premiers résultats
expérimentaux de reconnaissance, par un algorithme de mise en correspondance de
graphes hiérarchiques.

Le chapitre 7 donne la conclusion sur les travaux réalisés et quelques perspec-
tives de I'utilisation de lignes d’intérét, accompagnant par des descripteurs numé-
riques pour une modélisation hiérachique plus efficace de I’ objet.



Chapitre 2

Modélisation par
caractéristiques visuelles

Ce chapitre présente un état de I’art des méthodes de modélisation d’image uti-
lisant des caractéristiques visuelles pour la reconnaissance des classes d’objets en
vision par ordinateur. Dans ce sujet vaste nous nous intéressons particulierement a
quatre questions :

1. La nature des caractéristiques visuelles ! employées.
2. Lareprésentation des modeles d’objet.

3. Les techniques de construction des modeles, notamment les techniques d’ap-
prentissage.

4. La mise en correspondance modele-image, qui est le probleme algorithmique

a proprement parler de la reconnaissance.

Ces quatre questions sont étroitement liées. Par exemple : dans le cas ou les pixels
servent directement de caractéristiques, le modele est représenté par une imagette, et
la mise en correspondance modele image se fait par corrélation. Autre exemple : si
I’on représente un modele par un histogramme, la mise en correspondance est un
calcul de distance entre histogrammes.

Dans ce travail, nous plagons les caractéristiques visuelles au centre de notre
intérét : le choix des caractéristiques conditionne la structure des modeles, et par 1a
leur construction ; il également détermine les algorithmes de reconnaissance, en ce
sens qu’il définit les types des parametres d’entrées et du résultat.

Ce chapitre commence par une présentation des caractéristiques visuelles les plus
utilisées, puis décrit quelques méthodes de représentation fondées sur ces caractéris-

1. notre traduction du terme anglais features



tiques. Cet état de 1’art motive la suite de notre travail : pour améliorer 1’expressivité
et la robustesse des caractéristiques classiques, et pour pallier la faiblesse des tech-
niques numériques a la catégorisation abstraite des formes nous allons étudier un
type de caractéristique peu employée actuellement, les lignes d’intérét naturelles, et
développer une méthode de représentation hiérarchique structurelle pour les modeles
d’objets.

2.1 Caractéristiques visuelles

Un systéme de reconnaissance visuelle peut, a la limite, s’affranchir du calcul
de caractéristiques, et directement utiliser les pixels de I’'image pour représenter les
objets, par exemple les méthodes de reconnaissance par apparence proposées par
Swain [Swa91], Murase et Nayar [MN95], Ohba et Ikeuchi [OI96, OI97] , ou en-
core Schiele et Crowley [SC96c, SC00, LS03]. Dans ces systemes, la représentation
d’objets utilise I’'image entiere ou un ensemble d’imagettes. Cette représentation est
simple ; en contrepartie, elle est redondante, elle nécessite une grande quantité de
mémoire pour le stockage, et le temps d’appariement augmente linéairement avec le
nombre de modeles. Par ailleurs, son expressivité restera limitée.

Tres généralement, I’extraction de caractéristiques d’une image a pour but d’ex-
traire des informations essentielles, significatives, et discriminantes pour une repré-
sentation compacte et pour une reconnaissance efficace et rapide. En plus, les carac-
téristiques devraient correspondre a une structure de 1’objet ou un évenement phy-
sique de la scene, permettant une représentation plus "sémantique” de I’image.

La performance d’un systeme de reconnaissance d’objets dépend fortement des
caractéristiques utilisées. Une caractéristique peut étre efficace pour un type d’appli-
cation mais inefficace pour une autre. Pour juger une caractéristique, il faut prendre
en compte des criteres tres différents, et notamment I’expressivité, la répétabilité, la
robustesse, 1’efficacité.

1. Expressivité : L’expressivité d’une caractéristique est son pouvoir de modéli-
sation. Par exemple, les segments de droite représentent bien des objets manu-
facturés tandis que les pics du Laplacien 2 sont une bonne représentation pour
les structures rondes. Une caractéristique est générique si elle permet de repré-
senter plusieurs types de structures. Ce pouvoir de modélisation se juge aussi
par la capacité de discriminer entre différents objets.
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2. Répétabilité : La répétabilité est définie comme le fait qu'un méme point
physique d’un objet visible dans deux images soit détecté dans deux images
[Sch92, dV99, HLS02, MS05]. La répétabilité est 1’invariance aux transfor-
mations telles que la rotation et la translation, aux changements d’éclairage
et d’échelle. Cette propriété est manifestement cruciale pour une représenta-
tion de modeles d’objet. Comme I’invariance parfaite ne peut rarement étre
atteinte, on introduit des formes dégradées, comme la e-répétabilité

3. Robustesse : Une caractéristique est robuste si elle est faiblement influencée
par le bruit. On appelle bruit ici tout ce qui perturbe la scéne capturée dans
I’image, pour une cause matérielle ou logicielle, par une source "interne" ou
"externe". La conséquence du bruit est une mauvaise qualité de I’image : struc-

tures floues ou cassées, donc difficiles a reconnaitre méme par 1’oeil humain.

4. Efficacité : Le calcul d’un type de caractéristique dans une image doit se faire
avec des algorithmes efficaces - en "temps réel". Ce critere dépend en partie
des progres de la technologie, mais il exclut, par exemple, des algorithmes
itératifs au niveau des pixels, d’isomorphisme de graphes, etc.

Une caractéristique peut étre un pixel (ie. les points d’intérét), une ligne (les
lignes de contours, de squelettes ou de créte) ou une région dans I’image. Le bon
cadre de détection de caractéristiques n’est pas la seule image de pixels, donnée ori-
ginale, mais I'image augmentée de son espace d’échelle. Il s’agit de détection de
caractéristiques a multi-échelles ou a I’échelle caractéristique. Avant d’étudier des
caractéristiques, nous rappelons d’abord la notion de I’échelle et 1’échelle caractéris-
tique. La représentation de 1’image dans 1’espace d’échelle sera présentée en détail
dans le chapitre 3.

2.1.1 Echelle

Un objet dans le monde réel est typiquement modélisé par des composantes de
tailles tres différentes, et dont les images correspondent a des bandes de fréquences
spatiales différentes. Par exemple dans une image d’un arbre, le tronc peut avoir la
taille de 50 pixels en largeur tandis que les branches n’auront que 10 pixels (voir
la figure 2.1). La description de 1’objet par des composantes primitives doit assurer
la correspondance des caractéristiques détectées avec des composantes physiques de
I’objet. Pour cela, chaque caractéristique doit étre détectée a une échelle appropriée
a sa taille.



FIGURE 2.1 — Exemple d’un objet composé des structures de tailles différentes.

La détection de caractéristiques d’une taille quelconque est réalisée par des dé-
tecteurs paramétrables par 1’échelle. Pour cela, un détecteur doit étre une fonction de
la position et de I’échelle f(x;y; o). Etant donné une caractéristique dans une image,
I’échelle pour laquelle un détecteur donne une réponse maximale est appelée échelle
caractéristique (voir la figure 2.2).
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Echelle

Passage par zero du Laplacien

FIGURE 2.2 — L’image d’un rouleau de scotch et le profil de I’énergie du Laplacien
normalisée a I’échelle. Quand 1’échelle est égale a la taille de 1’objet sy, 1’énergie de
Laplacien est la plus grande [HalO1].

Dans [Lin94], Lindeberg a proposé une méthode de sélection automatique pour
I’échelle caractéristique des pics et des crétes en cherchant les maxima en énergie des
mesures de caractéristiques correspondantes. Plus spécifiquement, I’échelle caracté-
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ristique d’un pic est I’échelle a laquelle la magnitude du Laplacien est maximale.
L’échelle caractéristique d’un point de créte est I’échelle a laquelle la plus grande
courbure principale de la surface locale associée est maximale dans la direction prin-
cipale correspondante.

2.1.2 Région

La caractérisation d’une image par un ensemble de régions correspond a la sup-
position que les objets réels sont constitués d’un certain nombre de composantes
distinctes. Par exemple un vélo est composé de deux roues, un cadre, un guidon, etc.
Chaque composante est une région connexe des points ayant des propriétés particu-
lieres.

Dans la littérature sur les méthodes de reconnaissance générique, il y a deux
approches a la détection et a I'utilisation des régions : la premiére approche se base
sur I’observation qu’une composante de 1’objet est une région dont les pixels sont
homogenes selon un certain critere (intensité, couleur, texture [RA01, KDO05]); la
deuxieéme approche se base sur une sélection des positions intéressantes dans I’image
puis considere les régions autour des points d’intérét [AC99, HdVC00, HCCdVO00,
Low04, FPZ04, DS05].

La premiere approche utilise les techniques de segmentation d’image classiques :
seuillage de I’intensité (utilisant 1I’histogramme) ou des techniques plus sophisti-
quées comme la segmentation "split-merge" [CP80], la croissance de régions [Zuc76]
etc. (pour un résumé voir [FM81, HS85, PP93]).

D’une facon générale, ces techniques n’abordent pas la notion d’échelle. Une
région détectée correspond souvent a une composante physique de 1’objet, mail peut
parfois résulter d’une fusion de plusieurs composantes de différents objets (voir la
figure 2.3). Un inconvénient majeur des ces approches classiques est leur sensibilité
au bruit, due a I’emploi de seuils. Cela a provoqué des recherches sur le paramétrage
automatique de seuils.

La figure 2.3 montre le résultat de segmentation d’image par la technique basée
sur le champs de vecteurs de contour développée par Sumengen ® [Sum05]. Claire-
ment, les régions significatives représentent des structures de 1’objet et de la scene.
Cependant, la séparation n’est pas completement satisfaisante car quelques compo-
santes du vélo sont fusionnées avec celles du fond.

3. Le programme se trouve a http ://aakash.ece.ucsb.edu/imdiffuse/segment.aspx
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FIGURE 2.3 — De gauche a droite, de haut en bas : Image d’un vélo. Plan de contour.
Image diffusée. Image segmentée a I’échelle o = 3 selon ’algorithme proposé par
Sumengen [SumO05].

La deuxieme approche se base sur les techniques de détection des points d’inté-
rét présentées ci-dessous. En considérant que les structures intéressantes se trouvent
autour des points d’intérét dans I’image, la détection de points d’intérét puis la déter-
mination d’imagettes les incluant fournissent un ensemble de régions intéressantes
pour caractériser 1’objet. Parfois, ces régions peuvent ne pas couvrir tout 1’objet.
Mais tel est le but de I’extraction de caractéristiques : rendre compacte la représen-
tation de 1’objet en gardant seulement quelques composantes informatives.

2.1.3 Point significatif

Il n’est pas exagéré de dire que le concept de point d’intérét, ou point signi-
ficatif, a révolutionné la vision par ordinateur, en introduisant des caractéristiques
visuelles certes moins intuitives que les régions ou les segments de droites abon-
damment utilisées auparavant, mais remarquablement expressives pour une grande

12



variété d’objets. L’idée de base a donné lieu a de nombreux travaux, avec des termi-
nologies souvent différentes. D’une fagon générale, nous subsumons sous le terme
"point significatif" plusieurs types de points tels que le coin, la jonction [Sch92], le
point saillant [kBO1], le point clé [Low04], etc. Dans tous ces cas, il s’agit des points
ou le signal image a des propriétés particulieres, comme un changement brusque de
I’énergie dans toutes les directions, ou un maximum d’entropie, etc. Nous présentons
ci-dessous quelques types de point significatif les plus étudiés et utilisés actuellement
dans le domaine de reconnaissance générique.

Point d’intérét

Les points d’intérét sont des points ou le signal de I’image accuse un change-
ment brusque dans les deux dimensions spatiales. Des exemples sont les coins, les
jonctions en 7, et aussi les endroits ou la texture varie fortement. Pour détecter le
changement bidimensionnel, plusieurs approches ont étés proposées, depuis des an-
nées 80.

Selon une évaluation quantitative récente des détecteurs de points d’intérét réa-
lisée par Mikolajczyk et al. [MS04b, MS04a, MS05], le détecteur Harris-Laplacien
adapté a 1’échelle serait le meilleur détecteur de point d’intérét selon les criteres
de répétabilité et de discriminalité face au bruit, aux rotations, translations, change-
ments d’échelle et de la lumiere. Un point d’intérét détecté par 1’opérateur Harris-
Laplacien est un point qui satisfait deux criteres :

det(C) — atrace®(C) > seuil), et

L(z,y;00-1) < L(x,y;00) > L(x,y; 0041) N L(x,y;0) > seuil

ou seudl; est un seuil de 1’énergie de Laplacien et a, seuil;, sont les seuils expéri-
mentalement choisis. C' est une matrice proposée par Harris adaptée a I’échelle * :

) L,*(z,y;0) Lo(x,y;0)Ly(z, y;0)

Clr,y;0)=0
Ll(%y:a)Ly(VUava) LyQ(.Z'7y;0')

ou o est I’échelle de détection. La figure 2.4 montre les points détectés par I’opéra-
teur d’Harris-Laplacien superposés sur I’image du vélo de la figure 2.3. Les points
détectés se trouvent aux endroits correspondant a des structures importantes du vélo :
le cadre, les roues, le guidon. Ils sont les points sur lesquelles nous devons nous

concentrer pour la reconnaissance.

4. pour les notations, voir le chapitre 4.
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FIGURE 2.4 — Les 100 points les plus forts en énergie de Laplacien détectés par le
détecteur Harris-Laplacien.

Notons cependant, que ces points sont déconnectés les uns des autre, ce qui com-
plique une interprétation sémantique.

Point clé

A coté des points d’intérét, les points clés, introduits par Lowe [Low04] ont été
largement utilisés pour la classification des images [Low(04, MHSTS05, OFPAO4a].
Dans [Low04], un point clé€ est un maximum dans 1’espace d’échelle. Plus précisé-
ment, un point (z,y; o) est identifié comme point clé a I’échelle o si 1’énergie de
différence des Gaussiens en ce point est plus grande que celle en 26 points voisins
dans I’espace d’échelle (figure 2.5). Comme la différence de Gaussiens est une ap-
proximation du Laplacien : G(z,y; ko) — G(z,y;0) ~ (k — 1)0?V>G, les points
clés sont en fait un sous-ensemble des pics - des maxima dans 4 directions spatiales
et dans la dimension d’échelle - utilisés par Lindeberg [Lin94].

Un point clé est caractérisé par la direction et la magnitude du gradient. La figure
2.6 montre les points clés détectés sur ’image du vélo. Les fleches blanches repré-
sentent le vecteur du gradient aux points clés>. On constate que les points clés sont
détectés sur les contours, et aux centres de régions uniformes.

Point saillant

Un type de point introduit par Gilles en 1998 [Gil98] puis développé par Kadir et
Brady [kBO1] dans I’espace d’échelle est appelé point saillant dans I'image. 11 s’agit

5. Le programme de détection est fourni par Lowe : http ://www.cs.ubc.ca/spider/lowe/home.html
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FIGURE 2.5 — Point d’intérét selon le critere proposé par Lowe [Low04].

FIGURE 2.6 — Détection de points clés sur I’image du vélo.
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des points uniques de 1’objet pour lesquels la discriminance est maximisée.

La “discriminance” d’un point est une mesure d’entropie locale, calculée dans
une région autour du point. L’algorithme de détection de point saillant dans 1’espace
d’échelle proposé par Kadir et Brady est le suivant :

Pour chaque point (x,y) :
e al’échelle s dans I’intervalle [s,in, Smaz]
— Calcul des descripteurs locaux dans le voisinage R,, de (z,y)
D = {dy,ds, ..., d,} ou d; est I'intensité en point 7 dans le voisinage R,,,.
— Estimation de la fonction de densité de probabilité des descripteurs :
Pp r,,(d;). La probabilité est calculée en utilisant I’histogramme de I’inten-
sité.
— Calcul de I’entropie locale :
Hpr, =—> Ppr,,(di)log2Ppr,,(d;).
e Sélection des échelles S auxquelles 1’entropie est locale maximale.
e Pondération des valeurs de I’entropie a des échelles sélectionnées par la somme
de la différence absolue des probabilités de descripteur local autour de S.

Kadir et Brady ont montré la signification des points saillants détectés dans les
images expérimentales. Ces points correspondent bien a des objets d’intérét dans
I’image tels que les personnes, les voitures etc. Le détecteur des points saillants est
utilisé dans les travaux de Fergus et al. [FPZ04] et Dorko et Schmid [DS05] pour la
détection des composantes significatives de 1’objet dans I’image et la reconnaissance
des classes d’objets.

2.1.4 Contour

Le contour est une caractéristique qui décrit les structures importantes dans I’image
et établit des indices afin d’obtenir des structures de la scéne originale. Intuitive-
ment, un contour est une ligne du long de laquelle se produit une brusque variation
d’intensité de lumiére dans une direction. Ainsi, le contour est une structure uni-
dimensionnelle. Il correspond a la discontinuité d’ordre 1 de la surface associée a
I’image originale.

Un contour dans une image correspond a un bord d’un objet physique, ou a une
structure quelconque (ie. ombre). Les contours produits par les effets de lumiere ne
sont pas intéressants pour la représentation de 1’objet mais restent significatifs pour
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Iinterprétation de I’image.

Comme le contour correspond a une discontinuité du signal, on utilise des opé-
rateur de dérivée pour leur détection. On peut trouver de trés nombreux algorithmes
de détection de contours, basés sur la recherche des maxima de la dérivée premiere
ou des passages par zéro de la dérivée seconde [Mar82, Can83]. Dans ce travail,
nous utilisons les passages par zéro du Laplacien du Gaussien V2G (z, y; o) proposé
par Marr [Mar82]. Cet opérateur est paramétré par I’échelle 0. Ainsi, les contours
peuvent étre détectés a différentes échelles.

FIGURE 2.7 — Détection de contour a I’échelle 0 = 4. A gauche : image de points de
contour. A droite : superposition des points de contour sur I’image originale.

Les figures 2.7, 2.8 montrent le résultat de cet opérateur a plusieurs échelles.
On constate que les contours correspondent aux bords des objets dans la sceéne, et
aux effets de lumiere qui provoquent le changement d’intensité (ombre). La détec-
tion a plusieurs échelles fournit les contours des petites structures ainsi que ceux de
structures globales de la sceéne. Pourtant, la combinaison de ces informations en une
description unique est difficile a cause de comportements difficilement interprétables
des contours a travers les échelles (“primal sketch” de Marr).

2.1.5 Squelette, Créte

Pour une représentation structurelle de 1’objet, les caractéristiques décrivant la
topologie de I’objet sont préférables. A part le contour, le squelette et la créte sont
les caractéristiques intrinseques de 1’objet.

La notion de squelette est introduite par H. Blum [Blu67] comme le résultat d’une
transformation de 1’axe médian ©. La transformation de I’axe médian détermine les

6. Medial Axis Transformation (MAT)
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FIGURE 2.8 — Détection de contours a 3 échelles 0 = 2,4, 8. Les couleurs repré-
sentent I’échelle de détection : rouge o = 2, vert o = 4, bleu o0 = 8.

points de contour les plus proche de chaque point dans une région S donnée. Un point
a I’intérieur de S appartient au squelette si au moins 2 de ses points les plus proches
sont des points de contour. Il existe une définition formelle de squelette basée sur
la notion de boule maximale. Le squelette d’une forme S’ est I’ensemble des centres
des boules maximales dans S.

Le squelette a plusieurs propriétés intéressantes. Il est théoriquement invariant
par transformation linéaire (eg. translation, rotation, changement d’échelle). La sque-
letisation ” conserve les propriétés topologiques de la forme d’origine ainsi que ses
propriétés géométriques. Pourtant, une propriété générale considéré comme défaut
est que la squeletisation est une transformation semi-continue. En effet, la moindre
perturbation dans le contour ou au sein de la forme peut produire la création d’une
branche importante dans le squelette. La squelette est ainsi trés sensible au bruit.

Le squelette connait plusieurs applications telles que la reconnaissance des formes,
la modélisation de solides pour la conception et la manipulation de formes, 1’orga-
nisation de nuages de points, la recherche de chemins, les animations, etc. Elle est
utilisée en médecine et en biologie depuis sa création, ainsi qu’en minéralogie. Des
applications ont été trouvées dans 1’indexation d’images dans les bases de données
et en compression. Il existe également quelques applications en architecture et en
urbanisme, dans le cadre d’analyse morphologique.

Malgré sa large utilisation en plusieurs domaines cité ci-dessus, le squelette n’est
pas une bonne caractéristique pour la reconnaissance d’objets. La raison en est que
la squeletisation nécessite que I’'image soit binaire. La binairisation de I’image est en

7. Un ensemble d’algorithmes utilisées en analyse de forme qui consistent a réduire une forme en
un ensemble de courbes centrées dans la forme d’origine.
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fait un processus de segmentation d’image, qui reste un probleme primitif. En outre,
la définition de squelette via la squelitisation ne permet pas toujours de trouver un
squelette et la création de branches inattendues a cause d’une petite perturbation
empéche une représentation fiable de 1’objet.
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FIGURE 2.9 — Les crétes négatives détectées de I'image d’un vélo a 1’échelle
o = 4+/2. Nous constatons la signification de caractéristiques type créte pour la
représentation des structures de 1’objet par rapport a des régions, contours ou points
d’intéret.

Récemment, plusieurs travaux se sont concentrés sur la recherche des caracté-
ristiques “crétes” 8 [SV52, EGM 194, Ebe94, Ebe96]. Une créte est un ensemble de
points connexes plus hauts ou plus bas que les points de deux cotés. L’intérét aux
crétes est grace a leur multiples avantages : D’abord, la créte est définie sur une
surface mathématique. Elle peut étre la surface de I’image originale ou de 1’image
lissée. La détection de créte n’a pas besoin donc de segmentation. Ensuite, la créte
2D conserve la topologie de la forme des structures. Enfin, I’étude de la créte dans
I’espace d’échelle permet une présentation grossiere - détaillée de 1’objet. Par rap-
port aux squelettes, les crétes rapportent plus d’information de la forme et permettent
plusieurs algorithmes efficaces pour la détection ainsi que la flexibilité dans la repré-
sentation et la reconnaissance.

La créte a été utilisée pour I’analyse d’image médicale, plus précisément la mise
en correspondance [EGM 194, Ebe94, Ebe96, SAN'04, SKAT02], la caractérisation
de structures [LLOO] ou la représentation de 1’objet [Cro81]. Nous proposons dans
ce travail d’utiliser créte comme une caractéristique pour la représentation d’objet.
Cette proposition n’est pas une exclusion des caractéristiques classiques telles que

8. Sa définition est présentée dans le chapitre 3.
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le contour, la région, le squelette. Nous reconnaissons que I’intégration des carac-
téristiques (contour, créte, pic, point d’intérét) peuvent produire des améliorations
pour la reconnaissance, mais comment peut on les combiner reste une question tres
difficile. Ce travail ne s’intéresse qu’aux crétes pour la représentation d’objets.

Notons que le terme "créte" signifie "ligne d’intérét naturelle" dans I’image. Dans
I’introduction, nous abordons le terme "ligne d’intérét naturelle" pour mettre en rap-
port avec les points d’intérét naturels : un point d’intérét naturel est un extrema d’une
certain mesure dans toutes les directions, une ligne d’intérét naturelle est un en-
semble des points extrema dans une certaine direction, qui est en fait "une créte".
Ainsi, tout au long de ce livre, nous utiliserons le terme "créte" pour indiquer "ligne
d’intérét naturelle".

La figure 2.9 montre les crétes détectées de I’image du vélo a 1’échelle o = 4+/2.
En comparaison avec les caractéristiques telles que la région, le contour ou les points
d’intérét, les crétes représentent le plus significativement les structures du vélo. Les
structures allongées sont représentées par les crétes longues tandis que les structures
plutot courtes sont représentées par une créte courte qui peut étre considérée comme
un pic.

2.2 Reconnaissance d’objets

La reconnaissance d’objets se décompose en deux phases :

1. Une phase de modélisation et d’apprentissage permet d’associer un modele
a chaque classe d’objet. Cette phase construit une base de modeles qui est
I’unique représentation des objets pour la deuxieéme phase.

2. La phase de reconnaissance consiste a mettre en correspondance une image
avec un élément de la base de modeles. Cet appariement mesure le degré d’ap-
partenance de I’image au modele.

La figure 2.10a montre les étapes d’un processus d’apprentissage et de recon-
naissance. Deux étapes (1) et (2) ne sont pas obligatoires. Par exemple, les approches
globales basées sur I’apparence ne nécessitent pas 1’extraction de caractéristiques.

2.2.1 Evolution des méthodes de représentation

La construction des modeles d’objet est au coeur d’un systeme de reconnais-
sance. Les recherches sur la modélisation d’objets peuvent étre classifiées en deux
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FIGURE 2.10 — (a) Composantes principales d’un systeme de reconnaissance d’ob-
jets. (b) Classification de méthodes de reconnaissance d’objets.

catégories. La premiere catégorie contient des approches de représentation basées
sur la forme [Cro81, MA88, TC04, BL93, PSZ99, SKKO01, SSDZ98, RM93, KDO05].
La deuxieéme catégorie contient des approches basées sur 1’apparence [SK87, Swa9l,
MNO95, PPP98, SC96a, SC96b, SCO0, dV99, HAVC00, HCCdVO00, Hal01, SM97].
Ces deux types d’approche ont été combinés pour construire des modeles plus ro-
bustes [OFPA0O4a, MHSTSO0S, VIO1, OFPAO4b, TMF04].

Il est intéressant de noter que depuis 30 ans, les méthodes de reconnaissance
d’objets ont évolué en amenant le modele pres de 1’image. Plus concreétement, au
début les auteurs construisent la représentation basée sur la forme géométrique, une
propriété intrinseque de 1’objet. Peu a peu, les auteurs modélisent 1’objet en le ren-
dant moins dépendant de sa géométrie. Actuellement, la plupart des approches se
basent sur 1’apparence de I’objet. Ces approches sont indépendantes de la géométrie
de I’objet. Quelle est I’origine de cette évolution ?

Dans des années 70, les chercheurs ont représenté un objet par ses composantes
volumiques, par exemple les cylindres généralisés [Bro83] ou plus tard les superqua-
driques [Pen86] et les géons [Bie85]. Un grand défi de ces systémes est le fossé entre
les caractéristiques qui devraient étre détectées fiablement et la nature abstraite des
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composantes.

Les années 80 ont fait émerger une approche de modélisation des objets qui
cherche a capturer exactement la forme géométrique de 1’objet. Ces modeles sont
souvent des modeles CAO [Low85, HU90]. Cette fois, le fossé est réduit en amenant
le modele proche de 1’objet. Pourtant, il demande de connaitre a priori la géométrie
de I’objet. De plus, comme la présence de texture affecte sérieusement la complexité
de tels systemes, ils ont du sélectionner les objets simples tels que les objets ma-
nufacturés. En réalité, ces systemes n’ont pas été capables de reconnaitre des objets
complexes.

Pour réduire le fossé entre "observables" et "représentables"”, plusieurs travaux
des années 90 ont concentré a porter I’image pres de modele en éliminant des sur-
faces de représentation, contrdlant la condition de lumiere et réduisant 1I’encombre-
ment de fond. Pour cela, I’image est représentée par un ensemble de mesures numé-
riques calculées sur I’image entiere ou quelques points d’intérét dans I’'image. Ces
mesures sont facilement adaptées aux paramétrages.

Les premieres approches de reconnaissance d’objets basées sur I’apparence ont
beaucoup de difficultés face aux problemes tels que I’occultation, la rotation, la trans-
lation, le changement d’échelle, I’encombrement du fond. Les approches actuelles
ont essayé de réduire ces limitations en calculant les mesures a I’échelle appropriée
et les normaliser par I’énergie moyenne, etc. De cette maniere, ces approches ont ob-
tenu des résultats remarquables de reconnaissance de différents types d’objets. Elles
attirent de plus en plus la popularité de la communauté de vision par ordinateur.

Malgré I’excellence des méthodes basées sur I’apparence, il est important de no-
ter qu’en amenant le modele d’objet pres de I’image, les méthodes s’éloignent de
I’objectif de la reconnaissance générique ol on a besoin d’une caractérisation abs-
traite de la forme. Ainsi, I’hypothese que ces méthodes peuvent résoudre le probleme
de reconnaissance prototypique apparait incertaine.

En fait, toutes les méthodes de reconnaissance basée sur I’apparence sont fondées
sur une hypothese qu’il y a une correspondance entre une caractéristique ( une ligne
de contour, une région entourée d’un point d’intérét, etc) avec une caractéristique
dans le modele. Dans le cas de reconnaissance générique, cette supposition n’est pas
toujours vraie parce qu’il se peut qu’une saillance dans une image n’implique pas
une saillance dans le modele. La reconnaissance générique d’objet devrait générer
les abstractions qui peuvent ne pas explicitement apparaitre dans 1’image mais qui
capturent la saillance de la catégorie.

Dans les sections ci-dessous, nous résumons quelques méthodes de représenta-
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tion. Nous les divisons en deux catégories : la premicre catégorie contient des mé-
thodes basées sur I’apparence et la deuxieme catégorie contient des méthodes basées
sur la forme. Chaque catégorie peut étre divisée encore selon la technique de repré-
sentation (numérique ou structurelle). L’exposé des méthodes suit la classification
illustrée dans la figure 2.10b.

2.2.2 Représentation d’objets basée sur I’apparence

L’utilisation de modeles de type CAO souffre d’un probleme fondamental : on
ne sait pas s’il existe de bons algorithmes pour trouver dans une image les carac-
téristiques constituant le modele ; par exemple, il s’est avéré impossible de trouver
correctement des arétes de contours, des faces planes ou cylindriques. La vision par
apparence® prend une approche résolument opposée : on construit les modeles a
partir d’images, quitte a ne pas avoir d’interprétation géométrique ou intuitive des
caractéristiques utilisées. C’est donc une approche éminemment pragmatique.

La reconnaissance d’objets par apparence repose essentiellement sur des tech-
niques numériques. Chaque composante de 1’objet est décrit par des descripteurs.
L’objet est alors un nuage de points dans I’espace des descripteurs, espace qui est
souvent représenté par un histogramme ou une Gausienne multidimensionnelle. Dans
cette représentation, aucune information structurelle de 1’objet n’est explicite.

Les approches de modélisation d’objet basées sur I’apparence different selon le
nombre de vecteurs de descripteurs utilisés pour décrire une image. Les approches
globales utilisent I’'image entiere pour I’encoder en un seul vecteur de descripteur
tandis que les approches locales calculent plusieurs vecteurs de descripteurs sur les
imagettes dans I’image.

Approches globales

Les approches globales considerent I’ensemble de tous les pixels dans 1’'image.
Aucune hypothese n’est faite sur la position et la présence des éléments dans I’image.
Ce type d’approche traite toutes les images de maniere équivalente et ne dépend pas
de descripteurs spécifiques. Quelques approches utilisent I’image originale comme
modele, quelques autres se basent sur les techniques statistiques telles que 1’histo-
gramme de couleur ou de texture.

9. appearance based vision
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L’avantage commun des approches globales est la simplicité. Pourtant, en utili-
sant I’image entiére pour la modélisation, elles ne permettent pas une variation de
I’apparence des objets dans une catégorie y compris I’erreur de normalisation, 1’oc-
cultation partielle et le changement de luminosité.

1. Description de I’'image par la technique ACP

La fagon la plus simple de reconnaitre un objet dans 1I’image est de réaliser un
appariement direct d’images. Cet appariement utilise une mesure de corréla-
tion entre images pour mettre en correspondance une image avec un modele.
Différentes techniques de corrélation peuvent étre utilisées suivant des condi-
tions expérimentales (voir [MC95]).

L’ appariement d’images est approprié pour comparer deux images ou détermi-
ner si un objet dans I’image se trouve également dans une autre. Néanmoins,
cette approche ne peut étre appliquée pour de nombreux objets sous multiples
points de vue parce qu’elle demande une énorme quantit¢ de mémoire pour
stocker des modeles et un temps de recherche considérable. Pour réduire la
mémoire de stockage et le temps de recherche, quelques auteurs ont proposé
de convertir I’espace d’images en un sous-espace des images propres de faible
dimensionnalité.

La technique statistique de I’ACP (Analyse en Composantes Principales) est
une technique permettant de déterminer un sous-espace optimal pour la repré-
sentation d’une quantité importante de données. Cette technique a été utilisée
en vision par ordinateur pour reconnaitre des visages [SK87], reconnaitre des
objets rigides [PPP98], compresser des images vidéos [CCBS97, CdVC99] ou
estimer la position d’un robot mobile [Pou98, WSV99].

Pour la reconnaissance d’objets, dans [MN95], Murase et Nayar ont proposé
de construire une base de descripteurs en se basant sur les vecteurs propres cor-
respondant aux plus grandes valeurs propres de la matrice de covariance d’une
matrice définie par la concaténation des images d’apprentissage. La dimen-
sion de ce sous-espace réduit significativement par rapport a celle de toutes les
images. Apres la construction de I’espace des images propres, les images d’ap-
prentissage y sont projetées et les vecteurs de mesures seront stockés comme
modeles.

La reconnaissance d’un nouvel objet consiste a segmenter 1’objet de 1’image,
normaliser la taille et la luminosité, projeter dans I’espace des images propres
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apprises, puis comparer des vecteurs de mesures de faible dimensionnalité.
Cette approche obtient un taux de reconnaissance de 1’objet 3D tres élevé en
supposant que les objets ne sont pas occultés et la segmentation de 1’objet est
faisable (100% si le nombre de dimensions de sous-espace est suffisamment
grand > 6). Dans un cas général, cette technique est sensible au bruit, au dé-
placement de 1’objet, au changement d’échelle et de luminosité. Elle est plus
appropriée a la reconnaissance de la pose et I’orientation de 1’objet que la dis-
criminance des classes d’objets.

2. Approches basées sur la couleur

La couleur est une caractéristique distinctive des objets. Dans la nature, il y
a plusieurs objets qui sont tres similaires en forme et ne sont distingués que
par la couleur comme par exemple le cas d’'une pomme et une tomate. Les
premiers systemes d’indexation d’images ont modélisé chaque image par un
histogramme de couleur dans I’espace RGB [Swa91]. Cet espace de couleur
est bien adapté a I’affichage sur I’écran mais loin de la perception humaine.
Dans I’optique de modéliser 1’objet par la couleur perceptuelle, d’autres es-
paces de couleurs ont été expérimentés comme par exemple, L*u*v, L*a*b.

La reconnaissance d’objets s’effectue en comparant 1’histogramme de couleur
de nouvel objet avec les histogrammes des objets appris. La technique de mo-
délisation d’objet par I’histogramme de couleur, comme montrée par Swain et
Ballard dans [Swa91], est remarquablement robuste au changement de 1’orien-
tation, changement de I’échelle de 1’objet. Pourtant, une faiblesse de cette ap-
proche est la sensibilité au changement d’éclairage, la pose et le point de vue.
Par exemple, pour les images d’extérieur, la couleur d’éclairage varie selon le
temps et les conditions atmosphériques. La couleur d’un objet dans une scéne
peut également varier en fonction des ombres, de I’interéflexion avec d’autres
objets. Ainsi, la couleur aide a reconnaitre des objets dans un cas ou la forme
n’est plus discriminante (ie. le cas de tomate et pomme). Mais seule, elle ne
garantit pas une reconnaissance fiable.

Dans [LS03], Leibe et Schiele ont montré des résultats de reconnaissance de
classes d’objets par la couleur. Les objets tels que la tomate, la pomme, le

poivre, le buffle, le chien, le cheval, le verre, la voiture “jouet” 10

sont acquis
dans des conditions idéales et tous sont segmentés manuellement pour que

le fond n’intervienne pas dans la reconnaissance. L’histogramme de couleur

10. Les images se trouvent sur le site http ://www.vision.ethz.ch/pccv/
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donne un taux de reconnaissance le plus bas par rapport aux méthodes basées
sur le texture ou la forme (64.85% en moyen). Dans un environement réel ou
les objets sont plus complexes et la segmentation n’est pas parfaite, I’approche
basée sur la couleur ne dépasse pas ce taux de reconnaissance.

Pour améliorer la performance de la méthode basée sur la couleur, quelques au-
teurs ont introduit les mesures moins sensibles au changement de la lumiere.
Par exemple, Funt et Finlayson ont proposé d’utiliser les dérivées de loga-
rithmes de couleur pour fournir une invariance a la couleur [FF95]. Healey et
Slater utilisent les moments de 1’histogramme de couleur pour augmenter la
robustesse au changement de I’intensité de lumiere [HS94]. Hunke [Hun94]
et Freeman [FA91] ont montré que la normalisation du vecteur de couleur par
luminance fournit un moyen fiable pour détecter la couleur de peau pour le
suivi de visage.

3. Approches basées sur la texture

Les approches basées sur la texture sont en fait une extension des approches
basées sur la couleur. Au lieu d’utiliser I’histogramme de couleur, les auteurs
utilisent 1’histogramme de dérivées du signal d’image. Ainsi, la reconnais-
sance consiste a comparer de deux histogrammes de dimensionnalité multiple.

Dans [SC96a, SC96b, SCO0], Schiele et al. ont proposé d’utiliser I’ histogramme
de champs réceptifs. Cette représentation comme toutes les méthodes basées
sur la technique de I’histogramme n’a pas besoin de segmentation ni de modé-
lisation géométrique de 1’objet. Les champs réceptifs sont en fait la premiere
dérivée de Gaussienne, la magnitude et direction de la premiere dérivée et le
Laplacien. L’effet de variation de I'intensité du signal est éliminé par la nor-
malisation des réponses des filtres de champs réceptifs par I’énergie du signal.
Différentes combinaisons de filtres ont été expérimentées sur la base Colom-
bia. Avec le test 2, le taux de la reconnaissance est de 1’ordre 100% qui montre
une excellente performance de la méthode, malgré un changement de point de
vue et un 1éger changement de 1’échelle.

Dans un récent article [LS03], Leibe et Schiele ont ré-expérimenté I’approche
de représentation basée sur I’histogramme de dérivées de Gaussiennes D, et
D, sur une nouvelle base d’images crée par eux-méme pour une comparaison
des méthodes de reconnaissance. Cette technique a obtenu un résultat parfait
de reconnaissance des objets dans la base Colombia. Dans le nouveau test,
seulement 80% des objets ont été reconnus correctement. La raison est que la
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plupart des objets dans la base Colombia sont texturés tandis que la majorité
des objets dans la nouvelle base n’ont pas de cette caractéristique.

Approches locales

Les techniques de représentation basées sur 1’apparence utilisent I’information
statistique sur I’image entiere, donc intrinsequement globale. Comme tous les pixels
dans I’image sont considérés, il se peut que 1’'image soit caractérisée plus par les
pixels du fond que par les pixels de 1’objet d’intérét. Pour permettre une modélisation
plus correcte de 1’objet, ce dernier doit étre nettement segmenté et normalisé. Or la
segmentation correcte est colteuse et tres difficile voir impossible a réaliser. Dans un
environnement complexe, un objet peut apparaitre partiellement occulté, la technique
globale a alors beaucoup de difficultés a le reconnaitre.

Pour remédier au probleme de 1’occultation, les approches locales basées sur
I’apparence sont proposées. Le principe des méthodes locales est de décomposer
I’image originale en plusieurs imagettes de petite taille. La mise en correspondance
ne sera pas effectuée entre les images entieres mais entre les imagettes. De cette
maniere, elle assure que dans toute nouvelle image, une partie de 1’imagette sera
présente donc reconnaissable.

Le probléme de reconnaissance basée sur I’apparence locale peut étre divisé en 3
sous-problemes. Le premier consiste a définir les régions auxquelles les descripteurs
seront appliqués. Le deuxieme est de choisir I’ensemble de descripteurs a appliquer.
Le troisieme est de définir une structure de représentation optimale pour le stockage
et efficace pour la recherche. La reconnaissance s’effectue soit par 1’appariement des
caractéristiques locales [O196, OI97, Sch92] (dans ce cas, une technique de vote ou
de transformée de Hough peut étre utilisée directement pour sélectionner 1’objet le
plus vraisemblable), soit par I’appariement des graphes de caractéristiques locales
[dV99] ou la statistique sur les caractéristiques locales [Swa91, SC96c].

Les différences entre les approches existantes viennent de la sélection de base
de descripteurs ou de positions dans 1’image pour appliquer les descripteurs choi-
sis. Concernant la sélection des positions pour appliquer les descripteurs, il y deux
tendances : 1’'une applique 1’opérateur de descripteur sur tous les points, 1’autre ap-
plique seulement sur quelques points spéciaux comme les corners, les jonctions,
les pics, etc. Les descripteurs caractérisant la structure locale en un point sont les
descripteurs obtenus par la technique PCA [dV99] ou les filtres de Gaussiennes
[dV99, HdVC00, HCCdV00, Hal01, SM97].
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operateur local

FIGURE 2.11 — L’opérateur local appliqué sur un voisinage d’un point dans I’image

fournit une mesure du voisinage.

Un descripteur local est un opérateur dont le support spatial est faible par rapport
a la taille de I’objet (moins de 5% de la taille de 'image). L’intérét de ce caractere
local consiste a n’utiliser qu’une faible partie de 1’image pour évaluer les vecteurs
de mesures. Ainsi, il permet a la reconnaissance de tolérer 1’occultation partielle. La
figure 2.11 illustre ’application d’un opérateur local sur un voisinage V correspon-
dant au point P(x,y) dans I’image. Le résultat de cette application est un scalaire M,
appelé la mesure de 1’imagette.

1. Descripteurs locaux basés sur la technique ACP

La premiere base de descripteurs locaux est construite a partir d’une extension
directe de la technique ACP proposée par Ohba et IKeuchi [OI96, OI97]. Au
lieu de calculer un espace propre des images, ils calculent un espace propre des
imagettes de celles-ci. Cette technique s’appelle technique de fenétres propres.
La taille des imagettes utilisées dans leur expérimentation est 15x15, ce qui
forme une sous-espace de 255 dimensions. Cette réduction de dimension per-
met un calcul plus rapide.

Une contribution importante dans 1’approche de Ohba et Ikeuchi est qu’ils ont
proposé des criteres pour sé€lectionner les imagettes optimales. Il s’agit des
imagettes qui satisfont des criteres de détectabilité, unicité et fiabilité dans
I’espace propre. La sélection de imagettes basée sur ces criteres permet de
réduire 1’espace de mémoire utilisée pour stocker les modeles. En outre, les

modeles sont plus discriminants.

L’approche de Ohba et Ikeuchi profite de la réduction de la dimension de I’es-
pace de descripteurs par la technique ACP. Elle est invariante a la position. De
plus, grace a la description de caractéristiques locales, 1’approche est moins
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sensible a 1’occultation.

L’espace propre que construisent Ohba et Ikeuchi est un espace de niveau de
gris. Pour augmenter la discriminance des données, qui apparaissent parfois
trop importantes, Colin de Verdieres propose d’utiliser 1’information de cou-
leur [dV99]. Plus spécifiquement, il concate 3 composantes de couleurs R,
G, B dans la construction de la matrice des images. Ajouter I’'information
de couleur augmente la dimension de 1’espace propre et donc rend plus dis-
criminante la reconnaissance. Leurs expérimentations sur une base de 1000
images montrent que la chrominance permet de réduire considérablement les
cas d’échec (25% en cas de luminance et seulement 10% en cas de chromi-
nance).

Dans [dV99], Colin de Verdiere a montré que la reconnaissance d’objets par
les descripteurs construits par la technique ACP est satisfaisante. Pourtant,
cette base de descripteur est restreinte a la reconnaissance d’objets vu sous
un point de vue similaire a I'un des points de vue d’apprentissage. Sans ap-
prentissage a orientations et échelles variables, la reconnaissance ne peut étre
robuste a ces parametres que de fagon tres limitée. Pour résoudre cette limita-
tion, une base de descripteurs formés a partir des dérivées de Gaussiennes est
proposée.

. Descripteurs locaux basés sur les filtres de Gaussiennes

Pour avoir une représentation invariante a 1’échelle, il faut choisir une base
de descripteurs qui approche aussi précisément que possible les imagettes ob-
servées par un nombre de descripteurs aussi faible que possible [dV99] en
permettant de paramétrer 1’échelle facilement. Une approximation classique
de Taylor permet une représentation du signal en un point par I’ensemble des
vecteurs de dérivées appelé “Jet Local” par Koenderink [KvDS87].

Rao [RB95] propose de représenter un objet par un ensemble de vecteurs de
mesures locales fondées sur des descripteurs dérivées de Gaussiennes. Le vec-
teur est constitué de 45 dimensions a 5 échelles et 9 dérivées reparties sur les
ordres 1, 2, 3. La modélisation est réalisée par 1’enregistrement des vecteurs
dans une base puis la reconnaissance s’effectue par la recherche du vecteur
similaire. Cette approche basée sur les dérivées normalisées en orientation est
ainsi invariante a I’orientation 2D. De plus, le nombre de dimensions élevé
permet de bien discriminer des vecteurs, tres peu de faux appariements ont été
rencontrés.
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Le fait de calculer des mesures sur les imagettes déterminées en tous les pixels
de I’'image est coliteux et parfois inutile car deux imagettes similaires donnent
une mesure similaire. Ainsi, dans [Sch92], Schmid a proposé de calculer les
mesures seulement sur les points renvoyés par le détecteur de Harris modifié.
Chaque imagette est caractérisée par un vecteur de combinaisons de dérivées
de Gaussiennes. Ce vecteur est invariant a la rotation rigide de ’image. La
reconnaissance s’effectue par un algorithme de vote suivant la mise en corres-
pondance des multiples vecteurs de descripteurs.

Colin de Verdicre [dV99] propose une combinaison de 9 composantes pour
mesurer une imagette : M (x,y) = [L, L%? L2 L%, L L;TW, L% L%, L%TW]T ou
Lj est la dérivée d’ordre 7 selon la direction ¢. Ces dérivées sont calculées aux
positions de pics détectés selon Lindeberg [Lin94]. Pour rendre la méthode in-
variante a 1’échelle, I’orientation et la luminance, il sélectionne 1I’échelle opti-
male de pic, projette les composantes a cette échelle, puis calcule 1’orientation
du vecteur Gradient a cette échelle et projette les composantes a cette orienta-

tion.

La description de 1’'image selon Colin de Verdiere, est une surface 2D (une
grille 2D en fait) construite par la projection des imagettes sur 1’espace de
descripteur de 8 dimensions (la deuxieme composante projetée a 1’orienta-
tion du Gradient s’annule). La reconnaissance s’effectue en mettant en corres-
pondance une nouvelle surface avec une surface apprise par un algorithme de
vote. Pour restreindre la mise en correspondance, Colin de Verdiére a ajouté la
contrainte de la position relative des imagettes. L’algorithme permet, simulta-
nément, I’identification de I’objet et la détermination de sa pose dans I’'image.

Hall [HalO1] a observé que I’ajout de I’information de couleur dans la repré-
sentation proposée par Colin de Verdiere permet de rendre la représentation
plus discriminante et ainsi que la reconnaissance. Ainsi, dans sa these, elle a
représenté une imagette par un vecteur de descripteurs de champs réceptifs des
couleurs : M (w,y) = [L§", L{, L§, L, Lo, L§Y, L3, L2)" o Y, O, Ch
sont les canaux de couleur dans I’espace Y C' (5. Cet espace de couleur a été
choisi de fagon appropriée pour séparer la luminance et la chrominance. Ainsi,
la description capture a la fois I’information de luminance et de texture.

Le résultat de reconnaissance par la méthode proposée par Hall est expérimen-
talement meilleur que celui des deux méthodes originales basées seulement sur
la couleur [Swa91] ou les dérivées de 1I’achromiance [dV99]. Une amélioration
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FIGURE 2.12 — Un exemple de représentation d’une imagette par un vecteur des
champs réceptifs.
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considérable du taux de reconnaissance d’un coefficient de 0.70 (par rapport
0.54 pour la méthode basée sur la couleur et 0.16 pour la méthode basée sur
les champs réceptifs) dans le cas d’objet sur un fond complexe montre une
amélioration de la performance de la méthode.

On peut observer que 1'utilisation d’un seul type de point d’intérét et le calcul
des descripteurs seulement sur les imagettes correspondant aux points d’in-
térét ne permettent pas de capturer tous les aspects de 1’objet. Dans [VJO1,
ARO02, OFPAO4a, OFPA04b], les auteurs ont proposé de combiner des vec-
teurs de descripteurs calculés dans les imagettes correspondant aux plusieurs
types de points d’intérét : “Harris-Laplacian”, “SIFT” !, “Salient Points”, etc.
Dans [OFPAO4a], Opelt et al. ont calculé les descripteurs non seulement sur
les zones avec un changement fort du signal, mais aussi sur les régions uni-
formes. Le modele de I’objet est une probabilité des combinaison des mesures
calculées a partir de ces imagettes. Avec la combinaison de différentes mesures
sur différents types d’imagettes, le résultat de la reconnaissance a été amélioré
de fagon significative.

Description détaillée de quelques méthodes locales de reconnaissance de classes
d’objets basées sur I’apparence

Les approches globales ou locales de reconnaissance basées sur 1I’apparence pré-
sentées ci-dessus ne s’inscrivent pas dans le contexte de la reconnaissance de classes
d’objets. Elles sont plutdt pour la détermination de la pose et de I’ orientation de 1’ob-
jet dont le modele est connu. Cette sous-section décrit en détail quelques approches
locales proposées pour reconnaitre des classes d’objets basées sur 1’apparence. Ces
approches considerent que 1’objet se constitue d’un certain nombre de composantes
significatives.

Agarwal et Roth ont proposé une approche simple de détection automatique des
objet dans une image en apprenant les composantes significatives de ceux-ci [AR02].
L’ approche consiste en 4 étapes :

1. Construction de vocabulaire : Pour obtenir une représentation de classes d’ob-
jets d’intérét, les auteurs utilisent 1’opérateur de point d’intérét de Forstner
pour sélectionner les composantes distinctives de la classe d’objet. Il s’agit
des régions d’intersection de deux lignes ou des régions circulaires. Des ré-
gions de taille fixe (ie. 13x13) autour des points d’intérét sont obtenues (figure

11. Scale Invariant Feature Transform
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2.13). Le vocabulaire est un ensemble de régions indexées par des indices. Les

composantes similaires sont assignées par un méme indice.

FIGURE 2.13 — De gauche a droite : Image originale, Les points fournis par le détec-
teur Forstner. Les composantes correspondant aux points d’intérét sont coupées de
I’image originale.

2. Représentation de I’'image : Ayant construit le vocabulaire, la représentation
d’images est effectuée en déterminant quelles composantes sont présentes dans
I’image. Ceci est réalisé par la détection des points d’intérét pour sélectionner
des composantes puis comparer les composantes avec celles du vocabulaire
construit. Si une similarité est obtenue, la composante considérée est assi-
gnée au méme indice que celui de la composante similaire dans le vocabulaire.
L’image est donc représentée simplement par un vecteur binaire ol la valeur
1 a la position ¢ indique la présence de la composante i dans I’image et O son
absence.

Pour augmenter la discriminance entre de différents objets, les relations spa-
tiales entre les composantes sont prises en compte. Chaque paire de compo-
santes est caractérisée par la distance et la direction entre les composantes.
Dans leur expérimentation, 1’espace de distance est discrétisé en 5 et 1’espace
de direction est discrétisé en 4. Ceci donne 20 combinaisons possibles de (dis-
tance, orientation). Chaque relation est numéroté par un nombre de 1 jusqu’a
20. L’image est alors représentée par un vecteur de 270 éléments binaires qui
sont les indices des composantes et celles de relations. Parmi 270 éléments, il
y a treés peu d’éléments actifs. Cette représentation est ainsi appelée représen-
tation éparse.

3. Apprentissage de classifieurs : Etant donnés des exemples positifs (objet) ou
négatifs (non-objet), chaque image d’exemple est représentée par un vecteur
binaire comme décrit ci-dessus. Ces vecteurs sont ensuite donnés a I’entrée
d’un algorithme d’apprentissage supervisé SNoW (Sparse Network of Win-
nows [KV99]) qui apprend a classifier une image comme membre ou non-
membre d’une classe d’objet.
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4. Détection de l’objet dans une nouvelle image : Etant donnée une nouvelle
image, en déplacant une fenétre de taille 100x40, un vecteur binaire est cal-
culé et classifié comme étant positif ou négatif. Il est possible que plusieurs
fenétres représentent le méme objet. Pour éliminer le risque de sur-détection,
les auteurs ont proposées une carte d’activation qui permet de marquer des ac-
tivations et de choisir la fenétre ayant la plus grande valeur d’activation comme
étant la meilleure localisation de 1’objet détecté.

L’approche de Agarwal et Roth a été expérimentée pour la détection de voitures
dans une image et a obtenu un résultat de détection satisfaisant : les meilleurs rappel
et précision sont respectivement de 81% et 77%. Un désavantage de I’approche est
la limitation au changement de la taille de 1’objet dans I’image. Les raisons de ceci
viennent de la détection des points d’intérét sans adaptation a I’échelle, puis de 1’uti-
lisation de la taille et I’ orientation fixes pour caractériser les composantes. En outre,
dans cette approche, la vérification est coliteuse parce que toutes les relations entre
deux composantes doivent étre considérées.

Pour remédier au probleme de changement d’échelle, Hall a proposé une ap-
proche similaire de détection de classes d’objet dans une image [HalO4]. Pourtant,
dans son approche, les détecteurs sont choisis indépendamment les uns des autres
et ’organisation spatiale est représentée par un graphe élastique qui permet de lo-
caliser la correspondance des composantes de fagon plus précise. Cette approche de
reconnaissance se compose de 4 étapes :

1. Sélection des détecteurs : Chaque point de I’image d’apprentissage est repré-
senté par un vecteur de champs réceptifs d’ordre 1 et 2 (donc un vecteur de 5
€léments). Les champs réceptifs de luminance sont calculés a 1’échelle intrin-
seque du point considéré qui est I’échelle a laquelle la valeur de Laplacien est
extremale. Tous les points dans toutes les images d’apprentissage fournissent
un ensemble de vecteurs de champs réceptifs. Ces vecteurs sont les points dans
un espace de 5 dimensions. Pour associer les points proches dans 1’espace de
caractéristiques, un algorithme de K-Means est appliqué et le nuage de points
I’espace est un mélange des Gaussiennes. Alors, les détecteurs sont les clus-
ters dans I’espace de caractéristiques. Le nombre de clusters est le nombre de
détecteurs.

2. Représentation de 'image : Etant donnée une image, pour chaque point de
I’image, son échelle caractéristique est déterminée et le vecteur de champs
réceptifs est calculé. Ce vecteur est projeté dans I’espace de caractéristiques et
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FIGURE 2.14 — Gauche : Image originale. Droite : Carte d’indices des clusters en
chaque point dans I’image

le point est assigné a un indice qui est I’indice de cluster duquel le vecteur est
le plus proche. Ce processus est répété pour tous les points dans 1’image et le
résultat obtenu est une carte des indices.

3. Appariement élastique des graphes étiquetés : Les objets modeles sont repré-
sentés par des graphes dont les noeuds sont assignés par une description de
I’apparence locale (le vecteur de champs réceptifs) et les arcs sont étiquetés
par la distance entre deux noeuds. Le probleme de la détection d’un nouvel
objet dans une image, étant donné un objet modele, revient au probleme de
mise en correspondance de deux graphes étiquetés. Ceci est un probleme d’op-
timisation d’une fonction de colit qui combine la similarité entre les noeuds et
la similarité géométrique du graphe. Pour cela, un graphe rigide est trouvé a
la meilleure position en balayant le graphe avec un pas suffisamment grand.
Ensuite, les noeuds dans le graphe sont étirés pour obtenir la meilleure corres-
pondance entre des noeuds.

L’approche proposée par Hall a plusieurs avantages. D’abord, les détecteurs sont
choisis de fagon appropriée a la classification. Elle ne dépend pas de détecteurs
comme quelques approches proposées par Agarwal et Roth, Fergus et al. Ensuite, les
descriptions locales sont invariantes a I’échelle. Ainsi, cette approche est robuste au
changement de 1’échelle. Enfin, I’algorithme d’appariement des graphes élastiques
est efficace en terme de temps de calcul. La flexibilité des noeuds dans un graphe
permet une distorsion locale des composantes de 1’objet dans I’'image. L’approche
est expérimentée pour 4 catégories d’objets : visage, moto, avion, voiture vue de
derriere. Un bon résultat a été obtenu.

Malgré les avantages, on trouve quelques inconvénients de 1’approche. D’abord,
les descripteurs ne sont pas invariants a I’orientation. Ensuite, la taille ainsi que le
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nombre de noeuds dans le graphe sont des parametres choisis manuellement. La
position du graphe modele dans I’image modele doit étre déterminée a la main ce
qui rend I’approche appropriée a la recherche d’images (comme par exemple Google
Image) plutdt qu’a la reconnaissance générique d’objets.

Récemment, Fergus et al. ont proposé une approche de représentation des classes
d’objets, qui a fait un grand éclat dans le domaine de la reconnaissance. Cette ap-
proche combine I’information de la forme et de 1’apparence de 1’objet dans un mo-
dele probabiliste, comme développé par Burl, Weber et al. [BWP9S, WWPO0Db,
WWPO00a]. Nous expliquons le principe de la méthode ci-dessous :

1. Détection de caractéristiques : Les caractéristiques sont détectées par le détec-
teur de points saillants proposés par Kadir et Brady [kBO1]. Les points saillants
sont des points qui maximise I’entropie locale en ce point (figure 2.15). Ils sont
détectés de facon invariante a 1’échelle.

FIGURE 2.15 — Quelques points les plus significatifs détectés par le détecteur de
Kadir et Brady.

2. Représentation de caractéristiques : Chaque point saillant détermine une ré-
gion d’intérét. La région est décrite par la position du centre X et I’échelle du
point S considéré. Chaque région est coupée de I’'image, normalisée a la taille
11x11 et représenté par un vecteur de 121 composantes qui sont des informa-
tions monochromes. Les images d’apprentissage fournissent I’ensemble de tels
vecteurs, qui sont ensuite entrés dans un algorithme d’analyse en composantes
principales. Chaque vecteur de 121 composantes est transformé en un point A
dans I’espace a 15 dimensions qui correspondent a 15 valeurs propres les plus
grandes. Finalement, chaque caractéristique est représentée par un triplet (X,

S, A).
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3. Apprentissage : L’ apparence d’une caractéristique est un vecteur de 15 dimen-
sions. Chaque caractéristique a une densité Gaussienne, dont la moyenne et
la covariance sont 6, = {c,,V,}. L’apparence de fond a une densité¢ Gaus-
sienne 6, """ = {cpg, Vig }-

La forme est représentée par une densité Gaussienne jointe des locations des
caractéristiques. Elle a les paramétres 6*"%¢ = {;;, ¥},

L échelle est aussi modélisée par une densité gaussienne §°*¢ = {t,, U,}.

La tache d’apprentissage consiste a estimer les paramétres 6 = {u, 2, ¢, V, M, p(d|0),t,U
Le but est de trouver les parametres qui maximisent la vraisemblance : 6, =
argmax p(X, S, Alf). Ceci s’effectue par une technique EM.

4. Reconnaissance : La reconnaissance consiste & détecter des caractéristiques
dans la nouvelle image, et les représenter par un triplet (X, S, A). En calcu-
lant le ratio de vraisemblance R et en seuillant cette valeur, la présence ou
I’absence d’un objet dans une image sera déterminée.

L approche basée sur le modele probabiliste a obtenu un excellent résultat de catégo-
risation d’objets : le taux d’erreur est de 10%. Cette approche a été utilisée comme
moteur de recherche des images “Google Images” [FPZ04].

Un défaut de I’approche est qu’elle dépend trop du résultat de détection de ca-
ractéristiques. Si le détecteur de point saillant de Kadir et Brady ou n’importe quel
détecteur utilisé ne donne pas de bonnes localisations des composantes souhaités,
I’approche échoue. En outre, la complexité de I’approche augmente exponentielle-
ment avec le nombre de caractéristiques significatives utilisées pour modéliser I’ob-
jet. Ainsi, le nombre de caractéristiques est limité (= 30). A cause de cette limitation,
quelques composantes intéressantes de 1’objet peuvent étre ignorées.

Toutes les approches présentées ci-dessus ne sont pas invariantes a la transfor-
mation affine. En fait, les détecteurs utilisés pour la détection des points d’intérét ne
le sont pas. Dans [MS04b, MS04a, MS05], Mikola et Schmid ont adapté le détecteur
Harris-Laplacien pour qu’il soit invariant a la transformation affine. Ce détecteur est
utilisée dans le travail tres récent de Dorko et Schmid pour détecter des composantes
invariantes a 1I’échelle et a la transformation affine [DS05]. Ces composantes sont
apprises par un mélange de Gaussiennes et utilisées pour la classification d’objets.

1. Sélection de caractéristiques : Trois détecteurs de points significatifs sont uti-
lisés pour détecter des caractéristiques : Détecteur de points saillants de Ka-
dir et Brady [kBO1], Détecteur de points d’intérét adapté a 1’échelle Harris
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Laplacien de Mikola et Schmid [MSO1], Détecteur de points invariants a la
transformation affine Harris-Laplacien-Affine [MS04b, MS04a, MSO05].

Chaque point détecté détermine une région circulaire ou elliptique (figure 2.16).
Toutes les régions correspondant a des points obtenus sont normalisées en ré-
gions circulaires. L’invariance par rapport a la rotation est obtenue en tournant
la région circulaire en direction du vecteur Gradient moyen calculé sur une pe-
tite région au tour du point considéré. Chaque région circulaire est représenté
par un histogramme d’orientation et de magnitude du Gradient proposée dans

[Low04]. C’est un vecteur a 128-dimensions.

FIGURE 2.16 — De gauche a droite : Quelques points d’intérét détectés par le détec-
teur de Kadir et Brady, le détecteur Harris-Laplacien, le détecteur Harris-Laplacien-
Affine.

2. Apprentissage et sélection de classifieurs : Chaque objet est représenté par
I’ensemble de régions d’intérét appartenant a I’objet. Tous les vecteurs de
caractéristiques déterminés a partir des exemples d’images d’apprentissage
d’une classe d’objets sont les points dans un espace de 128 dimensions. Ce
nuage de points est modélisé comme un mélange de Gaussiennes qui sont
déterminés par un algorithme EM. Chaque point est ensuite assigné a la Gaus-
sienne la plus proche. Un score représentant de combien un cluster est éloigné
du fond est déterminé. Les clusters avec les scores les plus grands sont les
clusters les plus significatifs et sont considérés comme les clusters des compo-

santes représentatives de la classe d’objets.

3. Détection et reconnaissance d’objets : La détection ou la reconnaissance d’ob-
jets s’effectue en détectant les points caractéristiques et en calculant les vec-
teurs de caractéristiques. Le nombre de composantes de la classe d’objets ap-
parues dans I’image décide de la présence ou de I’absence de cette classe d’ob-
jets.
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7 catégories d’objets différentes ont été utilisées pour 1’apprentissage et le test.
Cette approche a obtenu un trés bon résultat de détection et de reconnaissance. La
précision de la reconnaissance est meilleure qu’avec toutes les méthodes présentées
dans la littérature, telles que celle de Agarwal et Roth, Hall, Fergus et al., etc. Mal-
gré le fait que I'information sur 1’organisation spatiale des composantes ne soit pas
considérée, la modélisation par les composantes séparées est tres discriminante.

2.2.3 Représentation d’objets basée sur la forme

Les méthodes de représentation d’objet présentées ci-dessus sont basées sur I’ap-
parence. Une alternative est de se baser sur la forme, une caractéristique importante
pour décrire des objets. Dans le domaine du traitement et de 1’analyse d’images,
la forme d’un objet est représentée par une région [KDOS5] ou un contour [GR96,
BMO00, BMP02].

Une région peut étre décrite par les moments [Hu62, PR92, Wei93] ou la matrice
de forme [Gos85]. Un contour peut étre décrit par une séquence de points ordon-
nés [Fre61, PM83], un polygone ou une spline via une approximation polygonale
[WL93, BE91, CTCS94] ou spline [IM82] ou un vecteur d’angles entre les tangentes
en chaque point du contour [ZR72]. L’appariement des formes consiste a comparer
deux descripteurs correspondants. Voir [Lon98, VH99] pour un résumé des méthodes
de représentation et de mise en correspondance des formes.

La description de I’objet par une région ou un contour doit supposer que 1’objet
est segmenté du fond et composé d’une région unique. Ces méthodes sont ainsi li-
mitées aux objets 2D simples. Dans un environnement réel ol les objets et le fond
sont simultanément complexes et les objets peuvent également subir des change-
ments de point de vue ou de lumiere, de telles descriptions ne sont pas suffisamment
discriminantes pour reconnaitre plusieurs classes différentes d’objets. Nous présen-
tons ci-dessous quelques approches de représentation d’objets basées sur la forme de
facon plus sophistiquée, qui sont mieux adaptées aux objets complexes.

Approches statistiques basées sur les points de contour

Les approches utilisant les lignes de contour pour modéliser la forme [WL93,
BE91, CTCS9%4, IM82] nécessitent de chainer des points de contour. Or, la connexité
est fortement fragile et sensible au bruit. Certaines approches récentes de représen-
tation de la forme évitent 1’étape de chainage des points de contour en considérant
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ces points discrets [BM00, TC04].

1.

“Shape context”

La notion de shape context est introduite par Belongie et al. [BMO0O0]. L’idée
de base est la suivante. Supposons que la forme d’un objet soit représentée par
un ensemble de n points par exemple des points échantillonnés sur le contour
P = {p1,p2, ..., Pn}> pi € R2. Sil’on prend un point p; comme point de ré-
férence et I’on construit des vecteurs reliant le point p; aux points restants,
ces vecteurs expriment 1’apparence relative de la forme par rapport au point
de référence. Lorsque n est suffisamment grand, de tels ensembles de vecteurs
représentent exactement la forme entiere (voir figure 2.17).

En se basant sur cette idée, Belongie a proposé de décrire chaque point par

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 2.17 — Calcul du shape context [BMOO]. (a) Image binaire d’un objet. (b)
Vecteurs de Gradient sur les points de contour. (c) Les vecteurs originaux d’un point

aux autres. (d) Le shape context du point considéré.

un shape context qui est un histogramme dans un systeme de coordonnée log-
polaire. Pour étre invariantes a la position et a 1’échelle, toutes les distances
sont normalisées par la distance moyenne de toutes les paires de points. La
comparaison de deux shape contexts est effectuée selon une technique de com-
paraison de deux histogrammes.

L’appariement de deux formes s’effectue en appariant les shape contexts des
points sur la forme puis estimer une transformation d’une forme a I’autre. Cette
technique de mise en correspondance de deux objets basée sur le shape context
a été expérimentée sur les formes 2D ainsi que les objets réels dans la base
Colombia [MBMO1, BMPO02]. Les auteurs ont montré une reconnaissance sa-
tisfaisante avec un taux d’erreur d’environ 10%.

12. en anglais
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2. “OrderType” '3

L’approche de Thureson et Carlsson [TC04] consiste a construire un histo-
gramme d’indices a partir des triplets de points de fort gradient. La procédure
se compose de 3 étapes. D’abord, I'image est lissée par un filtre Gaussien,
puis son Gradient est seuillé pour obtenir des contours. Ensuite, pour toutes
les combinaisons de 3 points de contour, un indice représentant la relation
d’angles est calculé (voir la figure 2.18). Finalement, un histogramme d’oc-
currence de différents indices est construit.

L’expérimentation de reconnaissance d’objets dans la méme base contenant

|
A |
1 £

- i
I\
1

(a) (b)

FIGURE 2.18 — Calcul de OrderType [TCO04]. (a) Point sur le contour de I’objet.
Chaque order type est calculé sur un triplet de points aléatoires sur le contour. (b) 6
segments crées de 3 points constituent un order type.

les visages, avions, vélos, voitures utilisées par Fergus et al. [FPZ03] montre
une performance comparable. Le résultat est significativement amélioré si les
images sont segmentées et la modélisation effectuée seulement sur la région
d’intérét de 1’objet.

Remarques sur la représentation par nuage de point : La représentation d’un
objet par un nuage de points ne demande pas 1’ordre des points. Si la similarité
entre deux points est basée sur une mesure locale, la mise en correspondance
ne tient pas compte de la cohérence spatiale des composantes de 1’objet. Le
shape context et I’order type décrivent un point (des points) par rapport aux
points qui restent, ainsi la cohérence est prise en compte. Mais celle-ci peut
étre un inconvénient : elle rend les méthodes sensibles a I’occultation et I’ arti-
culation des composantes de I’objet.

13. en anglais
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Approches structurelles basées sur les caractéristiques topologiques

Les caractéristiques décrivant la topologie des structures sont intéressantes parce
qu’elles rendent la représentation plus sémantique. Cette sous-section expose trois
approches de représentation structurelles qui influencent fortement notre approche
de représentation d’objets.

1. Approches basées sur le squelette

Le squelette est une structure qui permet de représenter a la fois le contour et
la région. L'utilisation de squelettes pour représenter la forme a été a 1’ origine
proposée par Blum [Blu67]. L’idée de cette approche est de représenter 1’ objet
sous forme d’un graphe des squelettes en espérant que ses informations les
plus importantes soient gardées dans le graphe.

Une limitation de cette approche est la sensibilité de la détection du squelette
par rapport au bruit. Un petit changement dans la forme peut provoquer un
grand changement de la topologie du graphe. En outre, Blum a proposé de
déterminer les squelettes a partir d’un signal continu. La conversion en espace
discret est difficile. Elle peut causer des changements importants par exemple
un objet continu est représenté par des graphes discontinus. Ainsi, I’approche
de Blum n’est pas applicable en réalité.

Récemment, Shokoufandeh et ses collegues [SSDZ98] ont amélioré 1’approche
de Blum pour construire une représentation d’objet sous forme d’arbre comme
montré dans la figure 2.19. Dans cette figure, les points en couleur sont les
points sur les squelettes. Chaque couleur correspond a un type de point. Le
graphe est construit de telle sorte que les noeuds correspondent a une courbe
du squelette. Les axes sont établis entres deux nceuds s’il y a une connexion
entre les squelettes. La comparaison de deux objets revient au probleme de
mise en correspondance des graphes, qui est un probleme difficile et tres coi-
teux.

2. Représentation hiérarchique a base de points de créte et de pics

Motivés par une représentation structurelle de 1’objet, dans [CP84], Crowley et
Parker ont proposé de représenter un objet par une structure d’arbre construit
a partir des points de créte et de pics (voir la figure 2.20).

Plus concretement, les éléments pour construire les noeuds de 1’arbre sont
les caractéristiques telles que les points de créte et les pics détectés a toutes
les échelles dans I’espace d’échelle. La connexité des points est étudiée pour
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FIGURE 2.19 — Représentation d’objet par la décomposition de squelettes a plusieurs
échelles [SSDZ98]. La couleur représente le type de squelette. A chaque squelette
est assignée une valeur indiquant son caractere significatif.

>

£

FIGURE 2.20 — Une forme rhomboidale et sa représentation hiérarchique par points
de crétes et pics a quelques échelles [CP84]. L : point de créte. M : pic. M* : pic

optimal.
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(b) () (d)

FIGURE 2.21 — Représentation d’une main par des crétes détectées a 1’échelle opti-
male

construire les liens entre les nceuds. La reconnaissance d’objets consiste a ap-
parier deux arbres.

Cette approche est intéressante parce qu’en utilisant des caractéristiques détec-
tées a plusieurs niveaux, les caractéristiques au niveau plus haut représentent
I’abstraction de la forme, tandis que celles au niveau plus bas représentent
les détails. Cette approche est ainsi hiérarchique et permet une représentation
grossiere-détaillée de 1’objet.

3. Représentation par crétes et pics a I’échelle optimale

Les points de créte et les pics utilisés dans le travail de Crowley et Parker sont
détectés a toutes les échelles dans 1’espace d’échelle. Dans [LLOO], Laptev et
Lindeberg ont proposé une approche de représentation d’objets (ie. la main
d’une personne) par des crétes et pics détectés a I’échelle intrinseque. Chaque
pic ou ligne de créte représente une composante de 1’objet qui est représentée
par une ellipse dont la taille dépend de sa longueur et de son échelle (voir figure
2.21). Les caractéristiques détectées (figure 2.21 a gauche) sont sélectionnées
manuellement pour construire le modele (figure 2.21 a droite).

La main de la personne dans 1’application interaction homme-machine de Lap-
tev et Lindeberg est un objet structuré. Ainsi les crétes sont les caractéristiques
appropriées pour le représenter. Pourtant, une difficulté dans leur approche est
le fait que la détection de points de créte a I’échelle caractéristique peut peut
couper accidentellement les lignes de crétes. La raison en est que I’échelle in-
trinseque des points varie le long de la ligne de créte. Si I’espacement entre les
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échelles n’est pas suffisamment dense (le pas de quantification de I’échelle est
grand), il se peut qu’on manque a détecter un point sur la ligne parce que son
échelle caractéristique n’est pas dans I’ensemble d’échelles quantifiées.

2.3 Crétes et la représentation d’objets

Nous venons de voir que la majorité des méthodes de reconnaissance d’objets
par apparence ou par forme reposent sur des techniques numériques. Ceci vient de
la nature “ponctuelle” des caractéristiques utilisées. La description d’un point par un
vecteur de descripteur numériques a donné une reconnaissance treés fiable d’objets.
Cette description est bien appropriée a la reconnaissance précise d’objets concrets.
Pourtant, I’information sémantique de 1’objet reste implicite.

Les caractéristiques de type ligne telles que les squelettes, les contours ou les
crétes s’adaptent mieux a une représentation structurelle. L’approche de Crowley et
Parker utilise les points de crétes et les pics, ainsi 1’arbre de représentation devient
compliqué quand I’objet est complexe [Cro81]. La représentation d’objet par des
lignes de crétes détectées a 1’échelle caractéristique proposée par Laptev et Linde-
berg [LLOO] évite la rédondance des caractéristique. La description de 1’objet est
plus compacte et I’'information de la structure devient plus explicite.

L’ utilisation de créte permet de décrire structurellement des objets et donne la
motivation pour étudier des crétes de facon plus approfondie afin de les appliquer
a la représentation. Nous cherchons a explorer les roles que peut jouer “une ligne
de créte” dans la représentation et comment obtenir une représentation générique,
sémantique et structurelle de I’objet a partir des crétes. Les chapitres suivants vont
présenter notre recherche sur la créte et son application a la représentation des objets
structurés comme les étres-humains et les textes.

45



46



Chapitre 3

Détection de crétes et de vallées

La plupart des recherches sur les crétes sont menées dans le contexte d’applica-
tions spécifiques : analyse d’images de vaisseaux sanguins [Pen99, SANT04], ima-
gerie du crine [EGM 94, Ebe94, Ebe96, JBAM96, LLSV99, Pen99], recherche de
routes dans des images aériennes [MBF92, MAMBO95], recherche des réseaux de ra-
cines de plantes [Roo]. Il y a trés peu de travaux sur la représentation d’objets a base
de crétes. Des exemples intéressants sont les travaux de Crowley et Parker pour la
modélisation de formes simples [CP84], et Laptev et Lindeberg pour la modélisation
des configurations d’une main [LLOO].

Dans les travaux de nature plus théorique, on trouve des définitions pour les
crétes dans I’image brute [KvD84, Har83, BPK98], ou dans ’image lissée a une
échelle fixe [JBAM96, Pen99, OBS04, SANT04, SVVV00], a multi-échelle [PSL95],
ou a I’échelle caractéristique [CTS95, LLOO]. Notons que la détection a une seule
échelle est appropriée seulement pour la représentation de structures de méme taille.
Pour modéliser des objets complexes constitués de plusieurs composantes de taille
différente, les crétes doivent étre étudiées dans 1’espace d’échelle.

Ce chapitre présente la détection des crétes a plusieurs échelles dans 1’image,
en vue de représenter des objets pour la reconnaissance. Nous commengons avec un
rappel de quelques notions de géométrie différentielle des surfaces, notamment des
types de points selon les courbures principales. Un point de créte est défini sur une
surface comme un extremum de la fonction de hauteur, ou de la plus grande courbure
principale, dans la direction de cette courbure principale.

Pour détecter des crétes dans I’espace d’échelle, nous proposons d’utiliser I’opé-
rateur “Laplacien du Gaussien” déja utilisé pour la recherche de contours. Cette opé-
rateur est paramétrable par 1’échelle, et se préte donc facilement a la détection des
crétes correspondant aux structures de taille différente. De plus, il est invariant a de
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nombreuses transformations : translation, rotation, changement d’échelle. La détec-
tion d’un point de créte a une échelle donnée détermine a la fois la position d’une
structure et sa taille dans I’image.

L’organisation de ce chapitre est la suivante. La section 1 donne les notions et no-
tations de base de la géométrie différentielle de la surface , et de la représentation de
I’image dans I’espace d’échelle. Les sections 2 et 3 donnent un état de 1’art des défi-
nitions et des techniques de détection de crétes. La section 4 introduit notre définition
des crétes dans I’espace d’échelle. Nous étudions le comportement du Laplacien en
fonction de 1’échelle sur un point de créte afin de trouver une bonne échelle pour la
détection. La détection de crétes de cette maniere produit des “fausses crétes” qu’il
faut éliminer. Nous proposons deux techniques pour I’élimination des fausses crétes :
une basé€e sur le passage par z€ro du Laplacien et une autre basée sur le fenétrage
du Laplacien dans la section 5. La section 6 évalue des mesures de crétes selon les
critéres, notamment, la détection, la localisation et la continuité des crétes détectées.
Nous effectuons également I’expérimentation de détection des crétes aux deux cas :
a plusieurs échelles et a 1’échelle caractéristique. Cette expérimentation a pour but
de montrer quels cas les crétes donnent la meilleure représentation de 1’objet.

3.1 Connaissances de base

Cette section rappelle quelques connaissances de base dans deux domaines dif-
férents : la géométrie différentielle et I’espace d’échelle. La construction des expres-
sions différentielles qui capturent les propriétés intrinseques de I’objet est le sujet de
la géométrie différentielle. L’espace d’échelle fournit un cadre de travail utile pour
étudier les structures a leur échelle appropriée. La géométrie différentielle de la sur-
face sera étudiée dans I’espace d’échelle pour permettre de représenter les structures
de différente taille dans I’image.

3.1.1 Géométrie différentielle
Dérivées partielles

Soit donnée une fonction a 2 variables L : Q C R* — R. Les dérivées partielles
d’ordre 1 selon x et y de cette fonction sont notées par :

~ OL(z,y) . OL(z,y)
L = or Ly = Oy
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Le vecteur Gradient en un point (z,y) est :

dont [VL| = /L2 + L2eta = arct(m% sont respectivement la magnitude et
I’angle au point (z, y).
La premiere dérivée de la fonction L selon une direction v peut étre définie par :

L,=VL- v
[[vll
La matrice Hessienne s’écrit :
VVL = ' v 3.1
Ly Ly,
ou Ly, Ly, L,, sont les dérivées d’ordre 2 :
2L ) 2L I 2L .
L, PLay) 0Ly L)
Ox? Oy? Oxy

La deuxieme dérivée de L selon les direction v et w est définie par :

w

v
Ly — ——
el [Jwl]

Surface, courbures principales, directions principales

Considérons une surface .S étudiée au voisinage d’un de ses points M et définie
par une équation de la forme z = L(z, y) ot L est (au moins) deux fois continfiment
dérivable en x et en y (voir figure 3.1).

Si I’on choisit comme repere orthonormé mobile, un repere d’origine M, conte-
nant le plan tangent & S en M, avec (ML) porté par n, vecteur unitaire normal en
My a la surface, on peut écrire le développement de Taylor & I’ordre 2 de la cote
z = L(x,y) de tout M (z,y, z) infiniment pres de M, :

0 0
1., 0 , 92
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section normale (c)

FIGURE 3.1 — Géométrie différentielle de la surface

et vu le choix de notre repere, les dérivées partielles du ler ordre sont nulles en M.
D’ou, a’ordre 2 :

2 2 2

9] 13)
2 2
z=—x axQL(O, 0)+y ayQL(O’ 0) + QxyaxyL(O, 0)] (3.3)

T2l
L’équation (3.3) est une quadrique de la matrice Hessienne VV L (c.f 3.1). Cette
matrice a des propriétés suivantes :
e (C’est une matrice symétrique, donc diagonisable en base orthonormée.
e Les deux valeurs propres Aj, \y correspondent aux deux courbures principales
de la surface locale. Elles sont déterminées par les expressions suivantes :

)\1 — L£$+Lyy _ (La'z_Lyy)2+4L§y
2 4
Lys—Ly,)2+4L2 3.4)
AQ _ L:pm+Lg,g/ + ( T yy) + Ty
- 2 4

D’ou on déduit deux vecteurs propres :

Lay
t = REIN [N YRS ety Lty (3.5)
Yn 1

Notons que les vecteurs propres t1,t se trouvent dans le plan tangent, c’est a
dire dans le plan M zy du repere mobile et local. Si I’on choisit ¢, o comme axe des
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abcisses du repere, 1’équation de la quadrique (3.3) devient :
1
z= 5(/\1:52 + Aoy?) (3.6)

Les relations de signe et d’ordre de grandeur des valeurs \; et A9 indiquent le type
de la surface (voir la figure 3.2). Si I'une des deux courbures est nulle, la surface est
parabolique. Si les deux courbures sont finies et sont de méme signe, la surface est
elliptique. Si les deux courbures sont finies et sont de signe opposée, la surface est
hyperbolique. Notre approche se base sur cette relation pour distinguer des points de
créte des pics.

() (b)

FIGURE 3.2 — Classification de la surface via la relation de deux courbures princi-
pales. (a) A Ao = 0 Parabolique. (b) A\; Ay > 0 Elliptique. (c) A1 A2 < 0 Hyperbolique.
Les deux directions principales sont ¢, t5. Les deux courbures principales sont in-
verses du rayon des cercles osculateurs.

Courbe de niveau, courbure de la courbe de niveau

La fonction L(z, y) définit une surface S = {(z,y) € Q, L(x,y)}. Une courbe de
niveau / de la surface S est un ensemble des points S; = {(x,y) € Q, L(x,y) = }.
La courbure de la courbe de niveau de la surface s’écrit :

L%Lm —2L,LyLyy, + LiLyy
3
(L2 + L2)}

K(z,y) = (3.7)

Notons que la direction tangente v a la courbe de niveau en un point est perpen-
diculaire  la direction du vecteur Gradient, ¢-a-d v = (L, —L,)".
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3.1.2 Représentation multi-échelles de I’'image

Nous avons montré au chapitre 2 que les caractéristiques visuelles, de par leur
taille dans I’image, possede une échelle intrinséque. Si on veut modéliser une forme
complexe comportant différentes caractéristiques, cette notion d’échelle est cruciale.
L’analyse d’une image au contenu inconnu doit donc s’effectuer dans I’espace d’échelle.

L’espace d’échelle a été proposé par Witkin [Wit83], et Koenderink [KvD84]. Le
livre de Lindeberg [Lin94] est une trés bonne référence, avec des développements
mathématiques et algorithmiques sophistiqués.

Koenderink a montré que 1’espace d’échelle doit satisfaire I’équation de diffu-
sion de la chaleur qui admet comme unique solution un filtre Gaussien. L'unicité de
cette solution a également été montrée, avec des formulations différentes, par Ba-
baurd [BWBDS86], par Florack [FtHRKV92] et par Lindeberg [Lin94]. Ces résultats
conduisent a I’utilisation du filtre Gaussien pour construire la représentation multi-
échelle. Plus précisément, I’'image a I’échelle o, notée L(z, y; o) est le résultat d’une
convolution de 1’image originale I(x, y) avec la fonction Gaussienne 2D a 1’échelle
o G(x,y;0). Dans la suite, on 1’appelera le Gaussien de 1'image a 1’échelle o :

L(z,y;0) = G(z,y;0) « I(z,y)

1 2?2
e 202

G(x,y;0)

2702

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé une “représentation multi-échelle”
de I'image qui est un ensemble d’images avec différentes valeurs discretes d’échelle.
La figure 3.3 montre ’exemple d’une image a différentes échelles dans cet espace.
On constate qu’en augmentant 1’échelle, I’image devient floue, certaines structures
disparaissent, d’autres deviennent évidentes.

Comme nous travaillons dans un espace discret, la construction de I’espace d’échelle
nécessite de choisir le nombre de niveaux d’échelle et I’espacement entre deux échelles.
En principe, 1’échelle maximale doit correspondre a la taille maximale des structures
dans I'image. Dans le cas d’extréme, cette taille peut égaler a la taille de I’image.
Dans un cas ot on a des connaissances sur la taille maximale des structures recher-
chées, on peut limiter 1’échelle maximale.

L’espacement des échelles peut étre uniforme [MSO01] ou exponentiel [CP84].
Crowley a montré dans sa these que 1’espacement exponentiel avec un facteur /2
est un choix raisonnable. Ce choix permet aussi une implémentation efficace de la
représentation multi-échelle de I’'image [CRO3].
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FIGURE 3.3 — Représentation multiéchelle de I’image. De haut en bas, de gauche a
droite : I’image originale et les images lissées aux échelles o1 = 1,09 = 2,03 =

22,04 =4, 05 = 4V/2.
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Pour ces raisons nous choisissons un espacement exponentiel de v/2 et un nombre
de niveaux d’échelle K = log,(MxN) ot M et N sont les dimensions d’image. Les
échelles sont donc 1, v/2, 2, 2v/2, ..., \/ikfl.

3.2 Formes de créte

D’un point de vue mathématique, la notion de créte peut étre définie de diffé-
rentes manieres, qui sont plus ou moins adaptées a la recherche de caractéristiques vi-
suelles dans une image multi-échelle. En général, un point de créte est défini comme
un extremum local dans une certaine direction. Une ligne de créte est un ensemble
de points de créte connexes.

f

(b) (©) (d) v

FIGURE 3.4 — (a) Modele idéal de créte. (b, c, d) Crétes réalistes.

La figure 3.4a montre la section perpendiculaire a la direction de la créte en un
point de créte idéal. La surface d’un point de créte réaliste peut avoir des formes
variées (figures 3.4b,c,d). Si nous appliquons le critere d’extremum sur ces types de
surface, aucun point de créte (figure 3.4c) ou plusieurs points bruités de créte (figure
3.4d) sont trouvés. La raison en est que la surface n’a pas été étudiée a la bonne
échelle.

Si nous filtrons les surfaces par un filtre Gaussien de taille o appropriée, les
“bruits” dans la figure 3.4d disparaissent et toutes les surfaces ont une forme de la
surface d’une créte idéale. La figure 3.5 montre un exemple de surfaces associées a
une image qui ne contiennent pas de point de créte. Les crétes ne ressortent quand
on considere la surface a I’échelle appropriée. D’oll une remarque importante : sans
précision de ’échelle la notion de créte n’a guére de sens.

La figure 3.6 montre I’exemple dans lequel on nécessite de détecter des crétes
a certaines échelles appropriées pour pouvoir capturer des structures de différentes
tailles d’un objet. Il s’agit d’un tournevis composé de structures allongées de tailles
différentes : la taille de la lame dans I'image est de 6 pixels, I’échelle appropriée
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.5 — (a) Image originale. (b) Représentation 3D de ’intensité de I’'image.
(c) Représentation 3D de I’image lissée a I’échelle 0 = 8 (en haut) et 0 = 4 (en bas).

pour capter la lame est donc o1 = 2+/2; 1a taille du manche est de 21 pixels, ce qui
demande une détection a I’échelle o5 = 16.

La quatrieme ligne de la figure 3.6 montre les crétes détectées a deux €chelles
o1 = 2v/2 et 0, = 16. On remarque toute de suite que le manche ne ressort qu’a
grande €chelle. A cette échelle, comme la lame est lissée, on trouve également une
partie de créte représentant la lame. La cinquieme ligne montre la présence des ca-
ractéristiques aux échelles caractéristiques. Le changement de couleur le long de
la créte principale indique la variation de 1’échelle caractéristique des points sur la

créte.

3.3 Quelques définitions classiques des crétes

Bien que le concept de créte a été traité depuis le 19ieme siecle dans la littérature
mathématique (Saint Venant - 1852 [SV52]), les définitions pour les crétes dans la lit-
térature en vision par ordinateur prennent des points de départs trés variés. Plusieurs
termes tels que ridge, valley [Har83, CTS95, Ebe96], watershed [VS91, Ste96], crest
line [SLE93, MAMO95, BGT96], ravine [BPK98], crease, seperatrice [LLSV99] ont
été utilisés pour le concept créte, avec des approches et des définitions différentes.
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FIGURE 3.6 — Premicre ligne : Image d’un tournevis. Deuxieme ligne : les profils
de Laplacien du Gaussien selone I’échelle aux points (176,193) - cercle vert et (176,
214) - cercle jaune, on constate un maximum (les niveaux 3 et 8 correspondent aux
échelles 21/2 et 16 respectivement) dans chaque profile correspondant 2 1’échelle ca-
ractéristique du point. Troisieme ligne : la représentation 3D du Laplacien du Gaus-
sien superposé par des crétes détectées a I’échelle o, = 21/2 (2 gauche) et o, = 16
(a droite) (quatrieme ligne). Cinquieme ligne : la créte détectée a 1’échelle caracté-
ristique. Les couleurs représentent le niveau d’échelle optimal en chaque point de
créte.
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Nous présentons dans cette section deux familles de définitions de crétes : une
basée sur la fonction de hauteur qui caractérise plutdt le changement du signal de
I’image ; une autre basée sur les courbures principales qui représentent les propriétés
intrinseques structurelles de la surface. Ces définitions faites en 2D sont extensibles
a un espace a n dimensions. Notons que toutes les définitions de crétes présentées
ci-dessous s’appliquent a une surface. La notion d’échelle n’a pas encore ou modes-
tement été étudiée dans chaque définition. Ainsi, ces définitions ne s’appliquent qu’a
la surface de I’'image originale, ou de I’'image lissée a une échelle particuliere.

3.3.1 Définitions basées sur la fonction de hauteur

Il est naturel de considérer une image 2D comme une carte de niveau avec I’inten-
sité comme parametre de hauteur. Les points sur une ligne de créte sont les maxima
du signal de I’'image dans une certaine direction. Pour détecter des points de créte
dans I’image, il suffit de détecter les extrema locaux directionnels.

Définition de Saint-Venant

Un des premiers travaux sur I’identification d’une ligne de créte sur une surface,
datant depuis 1852, est dfi a De Saint Venant [SV52]. Saint Venant identifie un point
de créte a I’endroit ot la magnitude du Gradient le long d’une ligne de niveau est mi-
nimale (figure 3.7). La condition de Saint Venant peut étre écrite de fagon compacte
comme suit :

Luw = 0t | Luw| < |Lu| (3.8)

ou L est la fonction qui définit la surface considérée et w est la direction du gradient
et v est la direction perpendiculaire.

Définition de Haralick

La condition de Saint-Venant est plus tard reformulée par Haralick [Har83] pour
appliquer a I’analyse d’image. Haralick identifie un point de créte ou de vallée aux
endroits ou la premiere dérivée selon la direction qui extremise la deuxieéme dérivée
passe par zéro. Les dérivées sont calculées de fagon analytique en approximant le
signal d’image par un polynoéme cubique.

Un probleme irrémédiable dans le travail de Haralick est que I’utilisation des
masques pour approximer les ceefficients du polyndme représentant la surface locale
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________ courbes de niveau

créte

vallée

v: Vecteur tangent & la courbe de niveau

w: Vecteur du Gradient

FIGURE 3.7 — Courbes de niveau et les crétes/vallées déterminées selon la condition
de Saint-Venant.

peut modifier brutalement des propriétés de la surface. Par exemple, une surface
définie par une ligne blanche de largeur d’un pixel sur fond noir est transformée en
une surface du type selle. Trouver une bonne approximation apparait impossible.
Ceci est un défaut pertinent de cette approche.

Les travaux les plus proches de celui proposé par Haralick sont dus a Paton
[Pat75] et Hsu et al. [HMB78]. Paton a approximé la surface de I'image L(x,y)
par une fonction quadratique et identifié des points de créte aux endroits oit L(z, y)
a une valeur significative dans une seule direction. Comme 1’approximation selon
Paton est quadratique, la définition de créte ne peut étre appliquée qu’au centre des
pixels. L’approximation de la surface par une cubique comme fait Haralick permet
en revanche d’avoir une précision sous-pixellique.

Variantes du modele d’Haralick

Une variante de I'idée d’Haralick est proposée dans [CTS95]. Chinveeraphan et
al. localisent les points de créte au lieu ou la direction du Gradient coincide avec
une des directions principales de la matrice Hessienne. Une autre variation se trouve
dans [JBAMY96]. En constatant que le vecteur perpendiculaire au Gradient pointe
vers la direction de plus grande courbure, Maintz et al. ont proposée d’extraire des
extrema locaux de la dérivée d’ordre 2 selon la direction perpendiculaire au vecteur
de Gradient. Cette dérivée est calculée selon la formule suivante :



B Lsz — 2L, LyL,, + L:Lyy 39
- L2+ 2 (39)
T Y

ou v = (L, —L,)" le vecteur perpendiculaire au vecteur Gradient.

Dans le but de segmentation d’image (surtout les images médicales), Kalitzin et
al. [KStHRVO01], Staal ef al. [SKAT02], Stoeckel et al. [SVVV00] ont proposées de
classifier les points sur la surface de I'image en classes “créte”, “vallées”, “selle” !.
L’identification des ces points se base sur la recherche des extrema de 1’intensité ou
d’un canal de couleur de I’image selon la direction des vecteurs propres de la matrice

Hessienne.

Extensions de définition d’Haralick

L’idée de Haralick a été étendue en [MPL93] et surtout en [EGM 94, Ebe%4,
Ebe96]. Eberly et al. extraient des crétes de r dimensions dans I’image d-dimensionnelle
(1 < r < d). Un point de créte de r-dimensions se trouve au lieu ou la fonction
L(zy, 9, ...,xy) admet un extremum local dans r directions prises de r vecteurs
propres de la matrice Hessienne correspondante. Cette caractérisation est appelée
sous le terme en Anglais height condition et reformulée comme la suivante : Sup-
posons que |A;| > [Aa] > ... > |Ag| les valeurs propres de la matrice Hessienne
VVL, et v, vy, ...,vq les vecteurs propres correspondants, un point de créte rD est
caractérisé par :

Vi€ Ty ,,VLv =0

et
A; < 0 si créte

. . (3.10)
A; > 0 si vallée

ou Z; I’ensemble des indices entiers de 1 a j.

Une contribution intéressante de Eberly ef al. dans [EGM™94] est I utilisation des
crétes détectées a plusieurs résolutions d’image pour faire la segmentation d’image
3D (MR-images). Cette approche d’analyse des crétes est remarquable en deux points :
(1) I’'introduction de I’échelle en étudiant des crétes qui permet d’étudier le change-
ment topologique des structures; (2) I’analyse des relations de recouvrement des
régions caractérisées par des crétes via échelles.

1. saddle point. Il s’agit de point en quel deux courbures principales de la surface associée sont
finis et sont de signe opposé.
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3.3.2 Définitions basées sur la courbure

La définition de créte basée sur la courbure repose sur 1’analyse des propriétés
géométriques de la courbe dans un plan et de la surface dans R®. L’idée est de choisir
des points tels que la surface au voisinage soit de courbure maximale selon une
direction.

Définition de Gauch

Dans [GP93], Gauch et al. utilisent les outils de la géométrie différentielle pour
étudier la surface image. Ils identifient des points de crétes comme extrema locaux de
courbure de sa courbe de niveay de la surface 2. Ces points sont alors connectés d’un
niveau a un autre niveau et constituent une ligne de vertices appelée ligne de créte ou
ligne de vallée. La courbure d’une courbe de niveau dans I’'image est calculée selon
(cf. 3.7).

La recherche de I’extremum de la courbure « consiste a chercher le passage par
zéro de la dérivée de la courbure selon la direction tangente v a la courbe de niveau,

v=(L,,—L,)".

DUH:V/-@-U

[l

Cette expression peut étre développée en combinaison non-linéaire de dérivées d’ordre
1, 2, 3 de I'image originale. Dans [GP93], ces dérivées sont calculées de facon ana-
Iytique en approximant la fonction d’image par une spline cubique.

Nous constatons que 1’approche de Gauche et al. est similaire a I’approche pro-
posée par Saint-Venant. En effet, les points de magnitude du Gradient minimale sont
ceux détecté par Gauche. En outre, nous remarquons que 1’expression (cf. 3.7) est
juste une normalisation de (cf. 3.9) par la magnitude du Gradient.

Variantes de la définition de Gauch

Des définitions similaires a celle de Gauch e al. peuvent se trouver dans les
travaux de Monga et al. [MBF92, MAM95], Bruce et al. [BGT96], Lang et al.
[LBBK97], Belyaev et al. [BPK98], Miller et al. [MF99], Maintz et al. [JBAM96],
etc.

Dans [MBF92, MAMY5], un point de créte est identifié au lieu de la plus grande
courbure principale le long de sa direction. Les courbures principales et les directions

2. Parfois appellé “vertex condition” en anglais [SLLOO]
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principales sont calculées par les filtres récursifs. Ce travail est pour but d’extraire
des réseaux de lignes fines dans une image satellite (ie. routes) ou une image médi-
cale (ie. vaisseaux de sang). Avec ces types d’images, les lignes sont assez fines et
de méme largeur. Ainsi, les crétes extraites a une seule échelle sont suffisantes pour
représenter ces lignes (dans I’article 0 = 1).

Dans [BPK98], Belyaev et al. ont développé une formule pour calculer des points
de créte sur une surface implicite. Une ligne de créte est une courbe d’intersection
entre deux surfaces implicites : celle originale et celle des extréma locaux des cour-
bures principales le long leurs directions principales. Cette approche de calcul des
crétes se développe d’une maniere trés mathématique, ce qui est approprié a la ca-
ractérisation des surfaces définies par des formules mathématiques. L’application en
analyse d’images demande d’approximer le signal image par une fonction. Or I’ap-
proximation permettant de conserver les propriétés géométriques de la surface n’est
pas toujours évidente (probleme d’approximation).

Extension de définition de créte en d-dimensions par Eberly ef al.

L’extension de la définition de créte en d-dimensions basée sur la courbure est
similaire a celle basée sur la fonction de hauteur que nous avons présentée précé-
demment. Pour I’'image en d-dimensions, il est nécessaire de généraliser la courbe
de niveau en hypersurface. Un hypersurface de niveau [ consiste en ensemble de
points S; = {x € Q : L(x) = I}. Alors, si |k1]| > |ka| > ... > |kaq| sont les
courbures principales de I’hypersurface S; et 11, ¢, ..., ¢4 les directions principales

correspondantes, un point de créte de r-dimensions est caractérisé par :

VieZy ., VEr;i-t; =0

sitl- VVk; - t; < 0etk; > 0 point de créte 3.11)
sitl-VVk;-t; > 0etk; <0 point de vallée '

3.3.3 Bilan sur les définitions de créte existantes

Le tableau 3.1 résume les méthodes de détection de créte dans la littérature. Deux
critéres permettent de classer les méthodes : la mesure de créte ® et la direction selon
laquelle la mesure de créte admet un extremum local. Nous faisons les remarques
suivantes :

3. ridgeness en anglais
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Criteres d’identification

Meéthode Mesure de créte Direction
Saint-Venant (1852) | Magnitude du Gradient Courbe de niveau
Haralick (1983) Dérivée directionnelle Extremum de la dérivée
d’ordre 1 directionnelle d’ordre 2
Eberly et al. (1996) | Intensité Vecteurs propres de la matrice Hessienne
Maintz et al. (1996) | Dérivée d’ordre 2 Perpendiculaire au vecteur Gradient
Monga et al. (1992) | Courbure principale Direction associée
Gauche et al. (1993) | Courbure de la courbe de niveau | Vecteur tangent a la courbe de niveau
Lang et al. (1997) Courbure principale Direction principale associée
Courbure principale Section verticale générée par

la direction principale

Belyaev et al. (1998) | Courbure principale Direction principale associée

TABLE 3.1 — Résumé de méthodes de détection de crétes

1. Dualité : Un point de vallée peut étre défini de la méme maniére qu’un point

de créte. La distinction des points dépend du signe de la plus grande valeur
propre de la matrice Hessienne : créte si A; < 0 et vallée si A\; > 0. Il suffit
donc d’étudier seulement le concept de créte. Au long de cet ouvrage, nous
allons le plus souvent utiliser le terme “créte” pour désigner a la fois créte et
vallée ; parfois, le terme spécifique “vallée” sera utilisé. Notons aussi que ce
qui apparait comme une créte positive dans 1’image originale (ou lissée avec
un filtre Gaussien) apparait comme vallée négative dans le Laplacien.

. Invariance : La géométrie différentielle montre que les courbures principales
de la surface locale associée a un point sont invariante par des transformations
telles que la translation, la rotation, le changement uniforme de I’intensité.
Ainsi, les crétes détectées selon les définitions basées sur la courbure sont
invariantes a telles transformations. La définition de créte basée sur la fonction
de hauteur n’est pas invariante a la rotation.

. Echelle : La plus ancienne définition de créte (ie. celle de Saint Venant 1852)
est purement mathématique et n’aborde pas la notion d’échelle. Celle-ci est
apparue lorsqu’on a voulu détecter les structures pour 1’analyse d’images. La
plupart des travaux fixent une échelle pour la détection de créte car les images
qu’ils analysent contiennent des structures de largeur assez uniforme. La dé-
tection de créte a 1’échelle fixe ne permet pas de capturer des structures de
taille variée dans 1’image naturelle. Peu de travaux ont analysé des crétes dans
I’espace d’échelle pour construire une représentation a la fois globale et dé-
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taillée de 1’objet.

4. Evaluation de performance des mesures : L’ expérimentation pour évaluer
des mesures de crétes a été réalisée sur les surfaces mathématiques définies.
Maintz et al. [JBAM96] et Eberly [EGM 194, Ebe94] ont montré que la défini-
tion de créte basée sur la fonction de hauteur donne des crétes plus “intuitives”.
L’évaluation quantitative des mesures n’a jamais été réalisée. En fait, cette der-
nicre nécessite un corpus des images dans lesquelles les crétes sont marquées
manuellement. Ceci est difficile parce que la perception humaine ne peut pas
détecter correctement la position de crétes, qui ne sont pas identiques avec
celles des squelettes.

3.4 Définition de créte basée sur le Laplacien du Gaus-
sien

La section 3.1.2 a montré que dans le contexte de description des structures dans
I’image, la notion de créte n’a guere de sens si elle est étudiée sans échelle. La détec-
tion de créte dans une image I(x,y) a une échelle o peut s’effectuer en détectant les
extrema de la fonction de hauteur L(x,y;0) = G(z,y;0) ® I(x,y) ou la courbure
principale de la surface définie par L(x, y; o) selon une certaine direction. Dans cet
ouvrage, nous proposons d’utiliser le Laplacien du Gaussien (voir la figure 3.8 pour
la forme de LoG en 2D et 3D). Nous commengons d’abord par étudier le comporte-
ment de Laplacien du Gaussien en un point de créte puis la définition algorithmique.

FIGURE 3.8 — Laplacien de Gaussien dans 2D et 3D
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3.4.1 Comportement de I’opérateur Laplacien du Gaussien

Considérons une image I(x, y) dans I’espace d’échelle construit avec K = log,(NxM)
niveaux d’échelle espacés exponentiellement, le niveau d’échelle ¢ correspondant a
Péchelle o; = v/2'.

La figure 3.9a montre une bande noire sur fond blanc. La taille de I’'image est de
257x257 pixels, la largeur de la bande est de 32 pixels, tous les pixels a I'intérieur
de la bande ont une intensité égale a 255, I'intensité sur les autres points est nulle.
Dans ces conditions, on s’attend a détecter une créte verticale au centre de la bande
r =128 al’échelle 0 = 32/2 = 16 = \/§8 qui correspond au niveau 7 = 8.

Gauss for lire (0,128)(256,128)
300

level 0 —+—
Tevel 1 —
250 level 2 —a—
level 3 —=—

level 4
200 3 level § ——

level
ﬂ. level 7
150

d level B ——

level 3 —
linge (0,128)(25: level 16 ——
160

Ligne de ciéte {128,0) (128.256)

FIGURE 3.9 — A gauche : une bande noire sur fond blanc. A droite, les profils des
Gaussiens le long de la ligne verte a 11 échelles différentes.

A droite de la figure 3.9 sont présentés les profils, a 11 niveaux d’échelle, du filtre
Gaussien, le long d’une ligne traversant I’image de gauche a droite, perpendiculaire-
ment a la bande . Nous constatons qu’initialement, le point au centre de la bande est
de méme intensité que les points voisins. Il n’y a aucun extremum. Quand 1’échelle
augmente, le filtre Gaussien lisse petit a petit la bande et un maxima au centre ap-
parait. Ce maxima correspond a un point de créte. Plus 1’échelle est grande, plus la
valeur du maximum est petite. Ceci est inverse pour le cas d’une bande blanche sur
le fond noir. Le maximum existe a la méme position a plusieurs niveaux d’échelles.

Regardons maintenant le comportement de la réponse de 1’opérateur Laplacien
du Gaussien en un point sur la ligne = 128 (figure 3.10). Un extremum apparait
quand 1I’échelle augmente. Quand I’échelle est égale a la moitié de la largeur de la
bande (0 = 32/2 = 16 correspondant au niveau 8), il y a deux passages par zéro
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normalized Laplacian for line (0,128)(296,128)

FIGURE 3.10 — Les profils de Laplacien de Gaussien le long de la ligne verte a 11
échelles. Chaque niveau d’échelle ¢ correspond & une valeur V2.

de Laplacien exactement aux points de contour. De plus, la réponse du Laplacien
est la plus forte au point central. Cette échelle est I’échelle caractéristique du point
considéré.

3.4.2 Définition de créte basée sur le Laplacien du Gaussien

L’étude du comportement du paragraphe précédent montre que le Laplacien du
Gaussien est capable de détecter les changements directionnels, simultanément de
localiser la largeur de la structure correspondante. Nous proposons donc une défini-
tion d’un point de créte basée sur le Laplacien du Gaussian :

Définition d’un point de créte : Soit donnée une image 1(x,y). A une échelle o
le lissage de I’image définit une surface {z,y, L(x,y,c}ou L(z,y;0) = G(z,y;0)®
I(x,y). Un point (x,y) est un point de créte al ’échelle o si le Laplacien du Gaus-
sian de I’image a I'échelle o, V*L(x,y; o) admet un extremum local dans la direc-

tion correspondante a la plus grande courbure \q de la surface associée.

(3.12)

si Ay < 0 point de créte
si Ay > 0 point de vallée
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Dans la partie gauche de la figure 3.11, on montre une image de fils de fer et
la détection a I’échelle 0 = 16 par ’opérateur Laplacien du Gaussien. Les vallées
(les lignes bleues) détectées représentent parfaitement les troncs de fils de fer dans
différentes directions. La largeur des fils dans 1’image est de 45 pixels. L’échelle
la plus proche de la moitié de la taille de fils est 16. Dans ’'image de directions,
les différentes directions de courbures principales sont représentées par des couleurs
différentes. Le long du fil en haut a droite et celui en bas a droite de I’image, la
direction change a cause de la discrétisation de 1’espace de direction (voir la section
3.5.3). Le chainage de points de créte doit tenir compte de cette situation pour ne pas
manguer la ligne de créte longue.

Dans la partie droite de la figure 3.11 on montre une image d’un objet plus so-
phistiqué : un vélo, ’image de direction principale ¢, en chaque point (chaque cou-
leur représente une direction), le Laplacien de I’image a 1’échelle o = 4+/2 et les
crétes et vallées détectées a cette échelle (les lignes bleues et les lignes rouges).
Nous constatons que les crétes trouvées représentent des structures significatives de
I’objet. Le critere (3.12) produit des crétes “fines” et bien continues.

Dans un cas ou les structures sont arrondies, le Laplacien du Gaussien donne une
réponse maximale dans toutes les directions. Nous distinguons ce cas en seuillant le
rapport des valeurs propres |’A\—;| selon la classification de type de surface étudiée. Si

i—;| < seuil alors pic, sinon créte. Dans 1’exemple d’une fleur (figure 3.12), nous
avons seuillé le rapport des valeurs propres par un seuil 2.0. Les crétes “arrondies”
deviennent les pics et les vallées deviennent les trous.

3.5 Elimination de fausses crétes

On appelle fausse créte toutes les crétes qui ne correspondent pas a une struc-
ture dans I’image. Par exemple, certaines lignes rouges dans la figure 3.11 sont des
fausses crétes.

Nous voulons qu’une vraie créte représente une structure physique de 1’objet.
Dans I’image, a cause de 1’arrangement entre des objets et de I’effet de luminosité,
une vraie créte peut ne correspondre a aucune structure (le vide entre deux structures
physiques, I’ombre). Nous discutons dans la suite sur les fausses crétes qui sont
provoquées par la méthode de calcul.

2
.y . a2 .
Considérons une Gaussienne f(x,y) = e 22. Pour tous les points sur la

2mo
ligne = = 0, les deux directions principales sont alignées aux deux axes x et y. La
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(b)

FIGURE 3.11 — (a) Images originales. (b) Images de directions. (c) Images de Lapla-
cien du Gaussien (jaune : valeur positive, vert : valeur négative). (d) Images de crétes
(rouges) et vallées (bleues). La détection est réalisée a 1’échelle o = 16 (a gauche)
et o = 41/2 (a droite).
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FIGURE 3.12 — (a) Image d’une fleur superposée par des crétes (lignes rouges), val-
1ées (lignes bleus), pics (cercle violet), trous (cercle cyan) a I’échelle 0 = 16v/2. (b)
Représentation 3D de Laplacien a I’échelle ¢ = 16+/2. Tous les points dont le ratio
de deux valeurs propres est inférieur a 2.0 ne sont pas considérés comme point de
créte.

Crete attendue Fausses crete

\

Fenetrage Vraie vallee

FIGURE 3.13 — (a) Créte dans la Gaussien f(z,y) = e */27" /2102 ot 0 = 16. (b)
Laplacien de Gaussien V2G. A gauche, la ligne rouge = = 0 est une vraie créte, qui
apparait 2 droite comme vraie vallée (en bleu). Les deux lignes rouges © = ++/30
sont deux fausses crétes.
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courbure dans la direction x est la plus grande. Elle est égale a la deuxieme dérivée
de f selon x :

1 x? 22

- 1)e 5
vV 27TU3( )

)\1 = fTT = S
g
A1 est maximale selon la direction z si la premiere dérivée passe par zéro et la

deuxieme dérivée est négative :
Ay = fwu =0et Ay, = meL.LJ <0

Nous avons :
1 3 a8 2

frzz = —(—2 - —4)6757
V2mo3 o o
qui a trois solutions :
r=02z= \/30,:13: —V3o.
D’ailleur,
; 1 (1;4 (T 3) 2
UL - q e 9 e 20
rrxrxr mgs 0-6 0_4 0_2
3 -6, -3 .
nous avons fupuele=0 = = > 0, fevarlp—r 5, = S2¢ 2 < 0. Donc, © = 0 est

une ligne de créte selon la définition basée sur la fonction de hauteur, et est une
ligne de vallée selon la définition basé€e sur la courbure et le Laplacien. Mais, en
x = ++/30, le Laplacien du Gaussien ainsi que la courbure présentent 2 extrema
locaux qui produisent deux crétes dans les sens opposés. Ces crétes ne correspondent
a aucune structure attendue (voir la figure 3.11).

Pour représenter un objet par des crétes, les fausses crétes ne sont pas dange-
reuses. En fait, si un objet modele est représenté par des vraies crétes et des fausses
crétes, un objet réel I’est aussi. Ainsi, malgré que I’information soit redondante, elle
n’influence pas sur le résultat de mise en correspondance. Pourtant, pour avoir une
représentation compacte et propre, 1’élimination de fausses crétes est souhaitable.

Notons que la définition de créte basées sur la courbure principale produit éga-
lement les fausses crétes car la deuxieme dérivée directionnelle agit avec le méme
comportement que le Laplacien. Pourtant, dans les articles, les auteurs n’ont pas
montré les crétes et les vallées en méme temps. Ce probléme n’est donc pas posé
comme vrai probleme de recherche. Nous proposons deux méthodes pour éliminer
des fausses crétes.
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3.5.1 Méthode 1 : Passages par zéro

Normalement, une créte “intuitive” représente une structure dans une scene. Une
structure physique est limitée dans le plan d’image par deux contours physiques. La
structure “vide” au milieu de deux structures physiques est limitée par deux contours
de chaque structure. La distinction de la créte physique et créte “artificielle” peut
étre basée sur cette propriété. En tous cas, une vraie créte doit se trouver au milieu
de deux contours.

De cette observation, nous proposons un critére qui permet de distinguer vrais et
faux points de créte. Le critere est le suivant :

Un point de créte (x,y) est vrai si I’extremum de Laplacien du Gaussien se trouve
au milieu de ses deux passages par zéro dans la direction de la courbure principale
de la surface en (x,y). Les passages par zéros doivent se trouver a la distance limitée

0 + € depuis ce point. € est de petite valeur.

3.5.2 Méthode 2 : Fenétrage de Laplacien de Gaussien

En observant le profil de Laplacien du Gaussien, nous remarquons que les fausses
crétes correspondent a deux minima juste a coté de deux points de contour. Pour
éviter ces crétes, il faudrait rendre nulles les réponses pres du contour a I’extérieur
de la structure. Nous proposons de fenétrer le Laplacien du Gaussien par un rectangle
de taille [—+/20, v/20] (voir la figure 3.13).

normalized windowed Laplacian of gaussien for line (0,128)(256,128)

o — -
By Level 0 ——
0 Lt level 1 ——
¥ level 2 —=—
~40 1& level 3 - -
level 4
60 level 5 —s—
level &
B level 7
level B —=—
100 lovel 8 ——
Level 10 —=—
-120
140
-160
=180
200 A
0 50 100 150 200 250 300

FIGURE 3.14 — Laplacien du Gaussien fenétré et normalisé le long de la ligne verte

dans la figure 3.9.

70



Une propriété intéressante de Laplacien du Gaussien fenétré par rapport au La-
placien est que I’extremum local n’apparait qu’au moment ou I’échelle est égale a
la moitié de la taille de structure, pas aux échelles avant ni aux échelles apres (voir
la figure 3.14). Alors, 1’échelle a laquelle apparait la premiere fois un extremum lo-
cal de Laplacien du Gaussien est I’échelle caractéristique. L'utilisation du Laplacien
fenétré évite de détecter des crétes représentant une méme structure mais existant
a différentes échelles. L’algorithme de détection de créte en utilisant le Laplacien
fenétré ressemble a celui basé sur le Laplacien.

FIGURE 3.15 — Comparaison d’élimination des fausses crétes par deux méthodes :
méthode 1 (en haut) et méthode 2 (en bas). La méthode 2 enleve des fausses crétes
de fagon plus raisonnable.

La figure 3.15 compare le résultat d’élimination des fausses crétes par deux mé-
thodes proposées sur deux images : I’'image de fils de fer a gauche et I’image d’un
vélo a droite. Nous constatons que la méthode 2 élimine des fausses crétes de fagon
plus raisonnable que la méthode 1. En fait, la méthode 2 ne “touche” pas les vraies
crétes. Elle réduit seulement les réponses en fausses crétes, ce qui sont ensuite en-
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levées par un seuillage. La méthode 1 enleve des fausses crétes pres du contour du
cadre du vélo. Mais des “vraies” crétes sont éliminées aussi. On s’apercoit ici que le
critere de présence de deux passages par zéro dans deux directions opposées apparait
trop strict et rend discontinues certaines vraies crétes (par exemple le cadre dessous,
deux roues du vélo).

3.5.3 Algorithme de détection des points de créte
Calculer des dérivées

Les dérivées des images lissés sont calculées de facon tres efficace en utilisant le
filtre récursif proposé par Vliet ef al. [VYV98]. Le calcul des courbures principales
et des directions principales est direct par les formules (3.4) et (3.5).

Notons que dans les formules (3.4) et (3.5), les dérivées sont déterminées dans
le repere local et mobile, pas dans le repere d’image. En réalité, nous supposons que
dans un voisinage infiniment pres d’un point considéré, le plan tangent est approxi-
mativement parallele au plan d’image. Dans ce cas, toutes les dérivées d’ordre 2 dans
le repere local et mobile restent les mémes qu’au repere d’image. L’ expérimentation
nous montre que cette hypothése donne des résultats satisfaisants de détection de
créte en image 2D.

Discrétiser les directions

Pour simplifier le calcul des extrema, I’espace des directions est discrétisé en 4
comme montré dans la figure 3.16. Nous nous intéressons seulement a 1’ orientation
pas a la direction. Ainsi, une direction z sera codée en une des 4 valeurs {0, 1, 2, 3}.

Avec la discrétisation de 1’espace des directions, la précision du calcul des ex-
trema est limitée. Le calcul des points voisins sur une ligne de pente tan(«) est tres
approximatif.

Déterminer des extrema locaux

Une mesure de créte (la fonction de hauteur, la courbure de la courbe de niveau,
la courbure principale, le Laplacien, etc) admet un extremum local en (z, y) dans une
direction d si elle est plus grande ou plus petite que celle en d’autres points voisins
de (x,y) selon la direction d. Comme I’espace de direction est discrétisé, cette étape
n’est pas difficile.
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FIGURE 3.16 — L’espace de direction est discrétisé en 4.

Etapes de ’algorithme

L’algorithme de détection est implémenté de facon générique afin de permettre
de tester plusieurs mesures de créte ou de combiner des criteres par un opérateur
booléen. Il se compose de trois étapes principales :

Entrée : Image de niveau de gris ou d’un canal de couleur

1. Calcul des dérivées : L, Ly,Lyy, Lyy, Lay, V2L, )\, les mesures de créte a
toutes les échelles.

2. Détermination des directions principales de la matrice Hessienne ¢, Zo.

3. Recherche des extrema de la mesure de créte selon les directions principales
t.

Sortie : Tmage binaire dont le pixel (x,y) vaut 0,1,2,3,4 montre la présence d’un
point du fond, de créte, vallée, pic, trou respectivement.

Les applications de crétes présentées dans les chapitres 4 et 5 utilisent les lignes
de crétes. A partir de I’image binaire des points, nous réalisons une analyse de
connexité de points de méme type pour former les lignes.

3.6 Expérimentation

Cette section consiste a évaluer la performance de

1. Quatre mesures de crétes : le Gaussien de 1’image, la courbure de la courbe
de niveau, la courbure principale, le Laplacien du Gaussien. La question posée
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est quelle est la meilleure mesure pour la détection des crétes ?

2. La représentation des structures par crétes a 1’échelle optimale ou a multi-
échelle. Le probleme se pose avec les crétes détectées a une ou plusieurs
échelles. Comment représenter les objets a partir de ces crétes ? Les crétes
détectées a 1’échelle caractéristique sont-elles meilleures pour la représenta-
tion de I’objet que I’ensemble des crétes détectées pour 1’objet a différentes

échelles ?

3.6.1 Evaluation quantitative des mesures de crétes
Criteres d’évaluation

Les mesures de crétes sont évaluées sur les surfaces définies mathématiquement.
Par contre, aucune évaluation quantitative n’a été proposée sur les surfaces corres-
pondantes aux images réelles. La raison en est qu’il est difficile de créer un corpus
des images avec des crétes étiquetées a la main.

Malgré cette difficulté, on veut qu’a la sortie de 1’algorithme de détection, les
crétes doivent satisfaire certain nombre de propriétés telles que :

e [nvariance aux rotations, aux translations et aux changements uniformes de la

lumiere.

e Bonne détection. 11 détecte des crétes qu’on attend et il ne détecte pas de

fausses crétes.

e Bonne continuité. Les crétes continues devraient étre obtenues a partir de struc-

tures continues.

L’invariance de détecteurs de créte peut étre démontrée théoriquement. Les va-
leurs propres sont invariantes aux transformations citées.

Pour évaluer la détection et la continuité des crétes, nous choisissons une base
d’images de test contenant des textes. La raison de ce choix est qu’un texte contient
plusieurs caracteres qui apparaissent comme des traits longs, distingués du fond. Ces
traits peuvent étre représentés par des crétes détectées a 1’échelle reliée a la largeur
du trait. L’utilisation des images de textes permet de déterminer facilement des crétes
attendues ainsi que leur continuité.

La détection est évaluée en comparant le nombre de crétes détectées et le nombre
de traits calculés manuellement dans le texte. La continuité est mesurée par le nombre
de trous dans un trait continu de texte. Ces mesures sont définies par les formules
suivantes :
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N . , .
> iy nvVraieDétections;
N A
> ., nbCrétes;

Rappel(Détection) =

N
Continuité = Z nbTrous;
i=1

Ou, N = 50, le nombre d’images de texte dans la base.

Notons que nous calculons seulement le rappel de la détection. La précision est
difficile a calculer parce que si le texte se trouve sur un fond complexe, il n’est pas
évident de déterminer les vraies crétes des fausses crétes. Pour certaine application
telle que la détection de texte, le rappel est plus important que la précision car on
veut détecter toutes les crétes correspondant aux traits de caracteres. De cette ma-
niere, le nombre de trous ne se calcule que sur les crétes correspondant aux traits des
caracteres, pas sur les autres crétes. Il est le nombre minimal des points nécessaires
pour remplir les trous dans les crétes.

Rappel de 4 mesures de crétes utilisées pour la comparaison

Quatre mesures de crétes sont utilisées pour la comparaison. Elles sont : le Gaus-
sien de I’image, la courbure de la courbe de niveau «, la courbure principale \ et le
Laplacien Lap. Les trois derniere mesures sont calculées sur le Gaussien de I’image
originale.

Gaussien de I’image
L(z,y;0) = G(z,y;0) ® I(,y)

Courbure de la courbe de niveau
3
(L2 + L2):

r(x,y) =

Courbure principale

\/(Lw B Lyy)Q + 4L3y}
4

Laplacien
Lap = Ly, + Ly,
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Pour détecter les crétes a une échelle o, les mesures ci-dessus sont calculées
a I’échelle o et normalisées en fonction de 1’échelle o. Concrétement, une dérivée
d’ordre n est multipliée par ¢”. Dans tous les cas, la direction principale est la direc-
tion correspondante a la plus grande valeur propre de la matrice Hessienne.

Résultat de I’évaluation sur la base d’images de textes

Nous avons détecté des crétes dans 50 images naturelles. Il s’agit d’images de
journaux télévisés et d’une séquence de course de voiture. Chaque image contient des
textes ou groupes de textes comme illustre la figure 3.17. Dans ces images, la largeur
des traits des caracteres varie de 4 pixels a 16 pixels. Ainsi, nous détectons des crétes
dans un intervalle d’échelle [2, 8]. Il se peut qu’une image contienne plusieurs textes
de tailles différentes. Dans ce cas, nous détectons les crétes a toutes les échelles qui
correspondent a la moitié des tailles des traits présentes dans I’image. Ces tailles sont
déterminées manuellement.

Le tableau 3.2 montre le résultat obtenu en utilisant les 4 mesures de crétes ci-
dessus. Il faut noter que nous n’avons pas seuillé 1’énergie du Laplacien dans ces
tests. Il y a 384 crétes que 1’on souhaite détecter a partir de 50 images. Toutes les
mesures donnent un bon rappel d’ordre 98%. Le rappel n’est pas de 100% pour les
deux raisons suivantes : Premierement, pour chaque image nous avons fixé 1’échelle
ou un ensemble d’échelles pour la détection. Ainsi, certains traits trop minces (ie.
ceux qui ont la largeur plus petite que deux fois 1’échelle) sont manqués (voir par
exemple dans le texte Marlboro, le premier trait a gauche du M est trop mince).
Deuxiemement, certains traits trop flous ou de méme couleur que le fond sont diffi-
ciles a détecter.

Parmi quatre mesures testées, la courbure de la courbe de niveau donne le plus de
réponses bruitées, non significatives pres des crétes principales. Les crétes détectées
par cette mesure se localisent loin du milieu des traits. Elles sont coupées a méme
les structures a 'intérieur qu’elles trouvent assez uniformes en couleur (voir figure
3.18). La courbure principale et le Laplacien donnent une réponse similaire. En fait,
la plupart des traits des caracteres sont horizontaux ou verticaux. Ainsi, le Laplacien
est égal a la dérivée d’ordre 2 selon x ou y, qui est égale a la courbure principale.
Dans cette base d’images, le Laplacien détecte des crétes 1égerement plus continue
que la courbure principale (74 trous contre 91 trous).

La figure 3.18 montre deux exemples de texte, un net sur le fond simple, facile a
détecter et un autre flou, subi une projection perspective, difficile a détecter. En com-
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FIGURE 3.17 — Les images de texte extraites dans la base de 50 images.

Mesure #Vraies Crétes/#Crétes réelles | #Trous
Gaussien de I’image 377/384(0.982) 104
Courbure de Courbe de niveau 373/384(0.971) 200
Courbure Principale 379/384(0.987) 91
Laplacien 381/384(0.992) 74

TABLE 3.2 — Comparaison des mesures selons les criteres de détection et de conti-
nuité des crétes.
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parant les crétes détectées a I’intérieur des caractéres, nous trouvons que la courbure
de la courbe de niveau détecte beaucoup d’artefacts. Le Laplacien détecte des crétes
un peu plus significatives que la courbure principale (par exemple le caractere R dans
TELEDIARIO et FOSTER’S).

’ "ﬁ-.'-':

TELEDIARIO

= i] 1 MONTOYA

TELEDIARIO
TELEDIARIO

TELEDIARIO
TELEDIARIO

FIGURE 3.18 — De haut en bas, I’'image originale du texte, le résultat de détection
a I’échelle 0 = 4 (avec le texte “ TELEDIARIO”) et I’échelle ¢ = 2 (avec le
texte “FOSTER’S”) en utilisant 4 mesures : le Gaussien, la courbure de la courbe

=

de niveau, la courbure principale, le Laplacien.

3.6.2 Comparaison sur d’autres types d’image

Nous réalisons la comparaison de performance de 3 mesures de créte : k, A1, Lap.
Le Gaussien de I’image définit la surface sur laquelle les crétes sont détectées. Toutes
les mesures sont calculées a une échelle fixe prédéfinie. Le but est de montrer la
performance de détection de créte par différentes mesures et I’expressivité des crétes
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pour la représentation des structures de 1’ objet.

Images médicales Une application de la créte qui a attiré 1’intérét des chercheurs
dans le domaine d’imagerie est la mise en correspondance une image CT * avec une
image MR ° d’une méme personne pour combiner les informations partielles com-
plémentaires. En effet, I’'image CT représente précisément les os tandis MR diffé-
rencie mieux les tissus mous. Comme la téte du patient n’a pas de la méme position
et orientation dans les deux scanners MR et CT, la mise en correspondance est né-
cessaire. Pour cela, les auteurs détectent une créte circulaire dans I’'image CT et une
vallée dans I’image MR. La créte et la vallée sont appariées afin de trouver une trans-
formation géométrique entre deux images.

La premiere ligne de la figure 3.19 montre une image MR et la représentation 3D
du Gaussien de cette image a I’échelle o = 4. Intuitivement, nous voulons détecter
une ligne de vallée circulaire correspondant au centre de crane. Idem pour I’image
CT (voir figure 3.20).

Les quatre lignes en bas de chaque figure montrent I’image de mesure de créte,
le résultat de détection de créte sans seuiller I’énergie de Laplacien, avec le seuillage
et la superposition des crétes sur I’image originale et 1’agrandissement d’une partie
de I’image pour comparer la performance de chaque mesure de créte utilisée. Trois
colonnes présentent le résultat obtenu a partir de trois mesures de crétes : la courbure
de courbe de niveau, la courbure principale et le Laplacien respectivement.

Nous constatons que la courbure de courbe de niveau produit des crétes non-
significatives dans les deux cas CT et MR. Dans le cas de I'image MR, la courbure
principale détecte une créte parfaitement continue correspondant au centre de crane.
Le Laplacien a des difficultés a détecter une créte avec la bonne continuité. En fait,
dans la région encadrée par le rectangle, le signal de I’'image varie légeérement. A
I’échelle 0 = 4, la surface de la courbure principale a des caractéristiques de créte
tandis qu’a cette échelle la surface de Laplacien est encore trés moutonnée. Quand
I’échelle est suffisamment grande (¢ = 8), la surface associée au Laplacien a la
caractéristique de la surface d’une créte continue. Ceci explique que I’échelle ne soit
pas appropriée, le Laplacien ne produit pas les réponses attendues. Ici, comme la
structure n’est pas homogene, 1’échelle doit étre grande pour que le lissage de la
région soit assuré.

L’image CT est plus simple a détecter que I’'image MR parce que le centre de
crane y est plus homogene et plus nette par rapport au fond. Dans ce cas, le Laplacien

4. Computed Tomography
5. Magnetic Resonance
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Centre de crine Vallée

Image originale Représentation 3D de Gaussien de |'image a I'échelle -

Coubure de courbe de niveau Courbure principale Laplacien

Mesure de créte

FIGURE 3.19 — Détection de I'image MR a I’échelle o = 4.
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Centre de crine
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FIGURE 3.20 — Détection de I’image CT a I’échelle o = 4.
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Agrandissement d'une partie de I'image MR Courbure principale et vallées détectées i I'échelle

Laplacien et vallées détectées a I'échelle 4 Laplacien et vallées détectées a I'échelle 8

FIGURE 3.21 — L’agrandissement d’une partie de I'image MR et la représentation
3D de la surface de courbure principale, Laplacien a 1’échelle o = 4, et Laplacien a
I’échelle o = 8.
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donne la plus jolie réponse. La créte est parfaitement continue et fine (largeur d’un
pixel). La courbure principale produit parfois des petites branches qui ne sont pas
enlevées par le seuil de I’énergie de Laplacien.

Il faut noter qu’a part la vallée correspondant au centre de crane dans 1’image
MR ou la créte dans I’'image CT, il y a d’autres vallées/crétes juste pres du contour a
Iextérieur. Il s’agit de fausses crétes/vallées. En utilisant la technique de fenétrage,
ces fausses crétes/vallées sont entierement enlevées (voir figure 3.22).

FIGURE 3.22 — La détection de vallée et créte a partir de ’image MR et CT en
utilisant le fenétrage de Laplacien. Toutes les fausses crétes/vallées sont éliminées.
Le seuil utilisée pour I'image MR est 0.0, pour I'image CT est 19.0

Images d’empreintes digitales. Ces derniéres années, les systemes biométriques
basés sur la reconnaissance d’empreintes digitales sont développés significative-
ment. Les activités sur ce sujet concernent les académiques aussi que les industriels
dont la plupart des approches se basent sur la squeletisation de I’image et ensuite
la mise en correspondance des points de terminaison ou bifurcation des squelettes
[FKVL99, Hol92, JHPB97, Vaj00]. Ainsi la détermination de squelettes dans I’'image
d’empreinte digitale est la premiere étape dans le systeme de vérification.

L’image d’empreinte digitale contient plusieurs traits “gris foncés” et “gris clairs”
qui peuvent étre représentés par les crétes et vallées arrangées alternativement. I est
possible, au lieu de déterminer les squelettes ce qui nécessite une phase de binari-
sation, de détecter des crétes et vallées et puis réaliser la mise en correspondance
exactement comme avec les squelettes. Dans [BBD102], Bishnu et al. ont classifié
les pixels dans I’image d’empreinte digitale en 3 classes : créte, vallée, “slope line”.
L’extraction de créte utilisée dans ce travail est basée sur le test de changement de
signe de Gradient. Cette approche fournit des crétes épaisses qui nécessite une phase
d’amincissement.
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FIGURE 3.23 — Détection de crétes et vallées a I’échelle 0 = 2 par 3 mesures :
courbure de courbe de niveau, courbure principale, Laplacien.
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Nous testons notre algorithme de détection de crétes par 3 mesures sur un en-
semble d’images d’empreintes digitales fournies par Fingerprint Verification Com-
petition ©. La figure 3.23 montre le résultat de détection d’une image prise par un
senseur optique 2 bas cofit” a I’échelle ¢ = 2. La courbure de courbe de niveau
donne plusieurs artefacts. Le Laplacien et la courbure principale détectent des crétes
continues. Une propriété remarquable de ces deux mesures est qu’elles détectent
aussi bien des crétes correspondant aux traits tres floues avec une variation 1légere de
I’intensité méme difficiles a reconnaitre par 1’ceil humain.

Images naturelles Nous réalisons d’autres tests de détection de créte sur les
images naturelles comme celles de vélo, d’arbre, etc. Une m&me remarque est que
le Laplacien et la courbure principale donnent un résultat similaire (voir 3.24). La
courbure de la courbe de niveau donnent toujours des crétes non significatives, dis-
continues.

Le test sur les images naturelles ou les objets sont de formes et de tailles tres
variées montre I’expressivité de la créte pour la représentation des structures dans
I’image. Le vélo, I’arbre sont des objets constitués de plusieurs tranches allongées.
Il est préférable de les représenter symboliquement par des crétes principales (vélo)
ou réseau de crétes (arbre) que par un certain nombre de points d’intérét qui ne sont
pas parfois les caractéristiques intrinseques de 1’objet. Une remarque importante est
que la créte est présente dans tous les types d’images. Dans le cas d’une structure
allongée, la créte correspondante est longue. Dans le cas d’une structure ronde, la
créte est courte, considérée comme “pic” si le ratio des deux valeurs propres est
inférieur a un seuil. Dans le cas ou I’image est trop texturée, il n’y a pas de connexité
entre des points de crétes, les points détectés peuvent étre considérés comme un type
de “point d’intérét”.

3.6.3 Crétes a I’échelle optimale et a multi-échelles

Nous venons de voir des exemples dans lesquels les crétes sont détectées a une
seule échelle pour représenter des structures d’une certaine taille dans 1I’image. Nous
considérons maintenant le probleme de représenter un objet dans I’image. L’ objet
peut étre constitué a partir de plusieurs éléments de taille différente.

Les sous-sections ci-dessous présentent deux approches pour décrire un objet
dans I’image a base de créte : (1) a I’échelle optimale ; (2) a plusieurs échelles. Nous

6. http ://bias.csr.unibo.it/fvc2004/
7. Low-cost Optical Sensor
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FIGURE 3.24 — Crétes détectées I’échelle o = 4+/2 par trois mesures : la courbure
de la courbe de niveau k, la courbure principale A; et le Laplacien Lap.
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allons montrer quelques exemples ol la premiere ou la deuxieme approche va donner
la meilleure représentation.

Détection des crétes a I’échelle caractéristique.

Les images que nous étudions dans les sections précédentes contiennent des
structures de largeur assez uniforme le long des structures (traits des caracteres, cadre
du vélo, branches de I’arbre, centre de crane, etc). Il suffit donc dans ces cas de détec-
ter des crétes a une seule échelle. En réalité, le long une structure, la largeur de celle
ci peut varier considérablement (frange de zebre, coin d’une feuille). Ainsi, 1’échelle
caractéristique des points sur la créte correspondante varie aussi. La premiere facon
de représenter de telles structures est de détecter chaque point de créte a son échelle
caractéristique et ensuite enchainer ces points pour former les lignes.

La détection des points de crétes a I’échelle caractéristique est réalisée de la
maniere suivante :

o Calculer les dérivées L, Ly, Ly, Ly, L., et les mesures de crétes tels que le

Gaussien, la courbure, le Laplacien, etc a plusieurs niveaux.

e Calculer I’échelle caractéristique de chaque point dans 1’image en vérifiant si

le Laplacien admet un extremum local dans la dimension d’échelle.

e Pour chaque pixel, vérifier si les deux criteres (3.12) sont satisfaits a I’échelle

caractéristique de ce point.

Les figures 3.25 et 3.26 montrent des exemples dans lesquels les crétes et vallées
sont détectées a I’échelle caractéristique. Dans les figures, chaque point a une échelle
caractéristique qui est représentée par une couleur. Nous constatons que le long des
franges du zebre, la largeur varie et cette variation est représentée par un change-
ment de couleur sur I’image 3.25b. Le résultat de la détection des points a I’échelle
caractéristique par le Laplacien fenétré est représenté en bas de la figure.

Les crétes et vallées détectées a 1’échelle caractéristique sont remarquablement
continues. En fait, il n’y a pas de difficulté dans la détection car la variation de
I’échelle caractéristique le long de frange est continue. Il n’y a pas de changement
brusque de 1’échelle. Idem pour I'image de la feuille. La localisation de crétes et
vallées est correcte et tres satisfaisante.

Détection de crétes a plusieurs échelles

Un point peut avoir plusieurs échelles caractéristiques. Un exemple simple est la
structure textuelle. Un point point se trouve a I’intersection entre 1’axe médian du
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FIGURE 3.25 — En haut : image d’un zebre et les échelles caractéristiques de chaque
pixel en pseudo couleur. En bas : détection de crétes et vallées a 1’échelle caractéris-
tique avec le Laplacien de Gaussien fenétré (le Laplacien est seuillé a 10.0).
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FIGURE 3.26 — De gauche a droit : image d’une feuille, image en pseudo couleur
avec I’échelle caractéristique de chaque pixel, superposition des crétes, vallées, pics,
trous détectés a leurs échelles caractéristiques avec le Laplacien du Gaussien.
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texte et celui d’un trait constituant un caractere a deux échelles caractéristiques, une
est celle de caractere et une autre est celle de texte. L’ approche de détection utilisant
une seule échelle caractéristique n’est pas capable de représenter ces structures. La

FIGURE 3.27 — En haut : Image originale avec des crétes en rouge. A gauche : a
I’échelle 0; = 4, a droite a I’échelle 0o = 16. En bas : représentation 3D du La-

placien dans un rectangle couvrant le logo “FOSTER” a la méme échelle que les
crétes.

figure 3.27 présente la détection de crétes d’une image contenant le logo FOSTER’S.
La détection est basée sur le Laplacien de Gaussian fenétré calculé aux échelles 0, =
4 et 09 = 16. Plusieurs crétes verticales représentent les squelettes des caracteres a
petite échelle tandis qu’a échelle plus grande, une seule ligne de créte correspond a
I’axe médian de texte. Nous utilisons ces propriétés pour une application de détection
de texte dans le chapitre 5.

La figure 3.28 montre les crétes détectées a différentes échelles de I’image d’un
arbre. Il est intéressante de remarquer que les petites branches disparaissent petite
a petite jusqu’a moment ou il ne reste que des grandes crétes correspondant aux
grandes branches et la tige.
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FIGURE 3.28 — Image d’un arbre et les crétes détectées a différentes échelles. De
gauche a droite : 07 = \/5, 09 = 2,03 = 2\/5, o4 = 4.

3.7 Conclusion

Ce chapitre a abordé le probleme de détection de crétes. Ci-dessous, nous ré-
sumons nos contributions principales et posons des problemes ouverts a partir de
I’étude de créte :

e D’abord, nous avons réalisé une étude de différentes définitions de créte. Ces
définitions s’appliquent a des surfaces mathématiques continues. Pour les ap-
pliquer aux images, nous avons représenté 1’image dans I’espace d’échelle,
ajoutant un parametre de lissage Gaussien de ’image originale. Les crétes
sont détectées sur les surfaces lissées.

Pour détecter les points de crétes, nous avons proposé une nouvelle défini-
tion basée sur le Laplacien. Cet opérateur connu pour la détection des points
d’intérét et des pics est aussi utile pour la détection de crétes. Une évaluation
expérimentale sur les images de textes dans différentes conditions a montré

une bonne détection et localisation de crétes détectées par le Laplacien.

Parmi les trois mesures testées, la courbure de la courbe de niveau produit des
crétes moins continues. Le Laplacien et la courbure principale donnent un ré-
sultat comparable. Parfois le Laplacien détecte des crétes plus continues et plus
significatives s’il est calculé & 1’échelle appropriée. Parfois, la discrétisation de
I’espace de I’angle rend discontinue les crétes détectés par le Laplacien. Un al-

gorithme utilisant I’ orientation exacte peut améliorer ce probleme.

e Un inconvénient de notre calcul avec le Laplacien est 1’apparition des fausses
crétes. Ce probléme est commun a toutes les définitions basées sur la courbure.
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Nous avons proposé deux méthodes pour éliminer les fausses crétes. Intuiti-
vement, la méthode basée sur le passage par zéro est moins efficace que la
méthode basé sur la technique de fenétrage. En fait, la méthode basée sur le
passage par z€ro enleve a la fois des faux points et des vrais. La méthode ba-
sée sur le fenétrage enleve des faux points de facon raisonnable. Pourtant le
fenétrage provoque des lobes supplémentaires dans le domaine fréquentiel de
Laplacien du Gaussien. L’application de I’opérateur de Laplacien du Gaussien
fenétré sur ’image peut causer des éléments de haute fréquence qui peuvent
étre considérés comme des “nouveaux faux points de créte”.

En conclusion, nous trouvons que le probleme de fausses crétes est difficile a
résoudre a I’origine parce que dans le cas ou le fond est complexe, les struc-
tures de I’ objet et celles du fond alternent et méme 1I’€tre humain ne reconnait
pas les fausses des vraies. Nous pensons que ce probleme peut étre résolu par
deux moyens :

1. Si les crétes ne sont pas significatives pour la représentation d’une classe
d’objets (celles du fond par exemple), par un algorithme de clustering,
ces crétes seront classées dans une classe de minorités. De telles classes
de caractéristiques ne sont pas utilisées pour la modélisation de 1’objet.

2. Nous constatons qu’en un vrai point de créte, le maximum de Laplacien
existe a plusieurs échelles. En un faux point, le maximum n’existe qu’a
une seule échelle. Autre interprétation, la position de fausse créte change
dans deux échelles consécutives. Nous pouvons utiliser cette propriété
pour détecter les fausses crétes et des vraies.

Une expérimentation sur différents types d’image montre 1’expressivité de la
créte pour la description de la forme d’objet. Les objets que nous avons mon-
trés sont constitués des structures allongées, qui sont représentées de facon
significative et efficace par les caractéristiques crétes. Les points d’intérét sont
moins significatifs dans ce cas. Nous insistons sur le fait que une seule carac-
téristique de type créte ne permet pas de représenter tous les types d’objet. Par
exemple dans le cas ol les objets sont textur€s, les crétes sont des points isolés
aléatoirement arrangés. Cependant, pour un tres grand nombre d’objets natu-
rels, des structures allongées sont présentes, parfois déformés en pics. Dans ce
sens, la caractéristique de type créte est une caractéristique générique pour la
représentation de 1’objet.
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e Le probleme de la représentation d’objets a base de créte pose la question
de choisir entre deux approches : I'une se base sur I’échelle caractéristique
et ’autre se base sur un nombre fixe d’échelles. Idéalement, un modéliseur
doit faire sa décision automatiquement. Pourtant, ce choix est difficile sans
assistance de 1’étre humain. Une idée serait de travailler a plusieurs échelles
et d’enlever les réponses répétitives par utiliser une mesure de signification de
créte en fonction de longueur, direction, couleur, etc.
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Chapitre 4

Modélisation et classification
de personnes

La détection automatique des personnes et la localisation des parties du corps
sont les problémes importants et provocateurs en vision par ordinateur. Ces pro-
blemes se trouvent dans plusieurs applications telles que la navigation automatique
des robots, la vidéo surveillance, I’interaction homme-machine, 1’évaluation des per-
formance des athletes et I’animation.

La reconnaissance générique d’objet en général est un probleme difficile a cause
de la variation de luminosité, d’échelle et du point de vue. La reconnaissance d’une
personne en particulier est encore plus laborieuse. Les difficultés proviennent du
nombre de degrés de libertés des parties du corps, de 1’occlusion, de la variation de
I’apparence a cause de vétement et I’ambiguité dans la projection d’une personne 3D
au plan image. En outre, la région correspondante a une personne dans une image
est souvent petite qui n’est pas suffisamment distinctive pour pourvoir appliquer la
reconnaissance de visage ou de la main.

Les méthodes de détection de personnes en littérature utilisent souvent le contour !
[BY92, Lai%4, BH93, BH94, HHD98a, HHD98b, Har99, Zha01] ou les squelettes 2
[2Y96]. Ces méthodes ont beaucoup de difficulté en travaillant avec I’image des per-
sonnes dans un environnement réel. En fait, la détection de contour parfait et complet
de I’objet d’intérét reste un grand défis, surtout quand la personne se trouve dans une
scene encombrée avec la variation de texture et la lumiere (voir un exemple dans la
figure 4.3).

Ce chapitre présente une application de créte a la modélisation et a la recon-

1. silhouette
2. stick figure
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naissance des personnes dans une séquence de vidéo. L’équipe PRIMA a développé
une méthode fiable et stable pour suivre des objets mobiles dans une séquence vi-
déo [PCO2b, PC0O2a, CHRCO04]. A la suite du suivi, les régions mobiles doivent étre
reconnues pour les traitements ultérieurs tels que 1’analyse de mouvement ou la re-
connaissance de contexte.

L’objectif de notre travail est de déterminer s’il existe une ou plusieurs personnes
dans une région donnée. La reconnaissance exacte n’est pas appropriée dans ce cas
parce que la classification de personne et non-personne a besoin d’une représentation
générique qui tolere une variation forte entre des personnes. En outre, nous voulons
construire une représentation s€émantique qui permet de mieux comprendre la confi-

guration de la personne et aider a I’interprétation de son mouvement.

(a) (b)

FIGURE 4.1 — (a) Image originale. (b) Vallées détectées a I’échelle 0 = 8. Les vallées
significatives représentent bien la configuration des personnes.

La méthode de représentation de personne que nous proposons se base sur 1’ob-
servation qu’une personne peut étre caractérisée par quelques crétes principales cor-
respondant aux structures telles que le torse, les jambes, les bras. La détection de
crétes a I’échelle reliée a la taille des structures permet de représenter significa-
tivement la configuration de la personne (voir par exemple la figure 4.1). Chaque
personne sera représentée par un vecteur de descripteurs qui préserve 1’information
géométrique structurelle du corps et la relation spatiale entre les structures.

L’organisation de ce chapitre est la suivante : La section 1 explique le contexte
de travail, plus concretement, I’entrée et le résultat a atteindre. La section 2 présente
la classification d’objets mobiles en littérature. Nous proposons dans la section 3
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une méthode de modélisation de personne basée sur les crétes significatives. Cette
méthode est validée sur les données réelles acquises dans la hall d’entrée de I'IN-
RIA et comparée avec deux autres méthodes statistiques développées dans 1’équipe
PRIMA.

4.1 Contexte

Le projet PRIMA a développé une méthode de détection et de suivi des objets
mobiles dans une séquence vidéo. Cette méthode est basée sur la soustraction de
I’image courante avec I’image de fond (voir la figure 4.2) et la mise a jour de I’image
de fond par une technique de seuillage. Elle marche en temps réel et fournit un
résultat de suivi satisfaisant [CHRCO04].

(©)

FIGURE 4.2 — (a) Image courante. (b) Image de fond. (c) Image de soustraction. Les
pixels jaunes sont les pixels de différence. La région contennant ces pixels est la
région d’intérét.

A chaque image de la séquence, le suivi fournit une liste de régions mobiles (ré-
gions d’intérét®). On souhaite & déterminer 2 quelle classe appartient 1’objet qu’elle
contient. Dans une application de surveillance ou d’analyse de comportement des
clients, les objets qui nous intéressent sont les “personnes”. Le premier niveau de
traitement est de classifier des objets en deux classes : personne et non-personne.
Cette tache s’inscrit dans le contexte du projet CAVIAR pour le test de surveillance
dans le centre ville et d’analyse du comportement des clients.

Supposons que la détection de région d’intérét soit effectuée, notre systeme de
classification des personnes prend comme entrée la région d’intérét avec les carac-

téristiques telles que la position (x,y) du centre de gravité, la largeur et la hauteur

3. ROI-Region of Interest.
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(w, h) du rectangle qui I’encadre, 1’orientation de 1’axe principale (voir la figure
4.11). Le systeme vérifie si la région contient une personne ou pas. S’il y a des per-
sonnes il est préférable de dire combien.

4.2 Classification d’objets mobiles

La classification d’objets mobiles a €t¢ moins abordée que la reconnaissance
générique d’objets. Ceci vient de trois raisons principales. D’abord, dans une ap-
plication concrete, les catégories d’objets sont habituellement peu nombreuses : la
surveillance étudie seulement deux classes d’objets : véhicule et personne. De plus,
ces types d’objets sont prédéfinis et donc nécessitent des techniques de modélisation
plus particulieres. Enfin, la classification doit étre simple pour que le systéme marche
en temps réel. Les approches de classification sophistiquées comme présentées dans
le chapitre 2 n’apparaissent pas appropriées.

La plupart des méthodes de classification de la littérature utilisent les informa-
tions statiques de la forme telles que la compacité (le ratio du périmetre et de la
superficie), le rapport entre les longueurs de deux axes principaux, etc. Ces mesures
simples, faciles a calculer et montrées efficaces dans certains cas ou la taille des ob-
jets ne change pas fortement dans une séquence et qu’il n’y a pas de distorsion de la
forme de 1’objet.

Dans [LFP98], Lipton et al. ont intéressée a trois classes d’objets : la personne,
la voiture et ’animal. La détection de ces objets s’effectue en soustrayant I’image
courante de I’image de fond pour déterminer les régions de mouvement. La classifi-
cation est réalisée en utilisant une mesure de disparité de la région de chaque objet.
Le choix de cette mesure est part de 1’observation que la personne par sa forme
complexe et sa petite taille, a la disparité plus grande que celle de la voiture ou de
I’animal [LFP98].

La méthode de Lipton et al. nécessite la détection de contour externe de 1’ob-
jet. Ceci n’est pas toujours évident (voir figure 4.3). Premierement, 1’objet dans la
scene se déplace, son contour devient flou. Deuxieémement, si une partie de 1’objet a
la méme couleur que celle du fond, la région détectée contient des trous. Troisieme-
ment, I’ombre peut fausser la région de détection de 1’objet.

Supposons que le contour externe soit déterminé, la disparité apparait trop simple
pour distinguer des objets. Lipton ef al. ont amélioré leur représentation par un réseau
de squelettes construit a partir de son contour externe (voir la troisieme colonne de
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(b) (©)

FIGURE 4.3 — (a) Image courante contenant 1’objet mobile. (b) Détection de région
de mouvement par la soustraction. (c) Les contours de la région de mouvement vus
a la loupe.

la figure 4.4). Cette représentation permet de reconnaitre plus fiablement les objets
et d’interpréter leurs mouvements [CLK00].

4.3 Modélisation de personne a base de crétes princi-
pales

Dans cet ouvrage, nous nous intéressons a la classification de deux classes d’ob-
jets : personne et non-personne. Les objets tels que la voiture ou I’animal, etc. sont
tous classés en classe non-personne. Ainsi, nous voulons détecter les caractéristiques
plus distinctives de personnes pour les distinguer avec des autres types d’objets “non-
personnes”. La modélisation de la personne sera étudiée plus profondément dans
cette section.

Les travaux de la littérature concernant la modélisation de personne dans une sé-
quence vidéo utilisent les caractéristiques telles que le contour [BH94, ZNLO1], le
squelette [ZLKO04] ou I’étoile de squelettes[LFP98, FLI98], etc. Ces caractéristiques
sont manuellement ou automatiquement détectées. Avec tous les inconvénients que
I’on trouve a la détection automatique de contour ou squelette, nous proposons d’uti-
liser des crétes.

La détection de créte est en effet plus robuste que la détection de contour ou
de squelette. Ensuite, une créte représente une structure de 1’objet. Une personne se
compose de structures telles que la téte, le torse, les bras et les jambes. Ces structures
sont longues, généralement assez uniformes en couleur (sauf quand la personne porte
des vétements a fleurs). Elles peuvent donc étre représentées par des crétes a 1’échelle
reliée a la taille de structure.
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FIGURE 4.4 — Modélisation des objets mobiles par les réseaux de squelettes [FLIS].

La figure 4.5 montre un exemple dans lequel une personne apparait dans plu-
sieurs images d’une séquence vidéo. Les crétes et pics détectés a I’échelle o = 4/2
superposées sur I’image originale montrent leurs correspondances trés satisfaisantes
avec les membres de la personne dans 1’image. L’ensemble de crétes significatives
représentent effectivement la configuration de la personne. Nous proposons donc une
méthode de modélisation de personne a base de crétes.

Notre systeme de modélisation de personne utilise la région de mouvement dé-
tectée par le suivi. Il extrait des crétes a quelques échelles appropri€es dans la région
d’intérét. L’ orientation de la personne dans la région est ensuite déterminée qui per-
met de séparer la région en deux parties : la partie correspondant au torse et la partie
correspondant aux jambes. Les crétes les plus significatives dans chaque partie sont
utilisées pour modéliser la personne.
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FIGURE 4.5 — Différentes configurations de la personne représentées par crétes
(lignes bleus) et pics (cercles cyans) a I’échelle o = 4+/2.

4.3.1 Détection de créte dans la région de mouvement

La premicere étape est d’extraire des crétes dans la région d’intérét. La région
d’intérét est définie par un rectangle (z,y, w, h, 0) ot (x, y) est la position du centre
de gravité, w, h sont la largeur et la hauteur du rectangle et 6 est 1’orientation de I’ axe
principal de la région.

L’ algorithme de détection de créte a I’échelle o est appliqué sur la région d’inté-
rét. Une question qui se pose est quelle est I’échelle a laquelle on détecte des crétes ?
Nous supposons que la région d’intérét couvre parfaitement la personne, 1’échelle
pour la détection de créte représentant le torse est alors égale a la moitié de la largeur
w et celle représentant les jambes est égale a un quart de w.

L’expérimentation de détection de créte sur la région correspondant a une per-
sonne nous montre qu’avec 'utilisation de Laplacien, quelques crétes représentant
une méme structure se répetent a plusieurs échelles. Ceci arrive également dans le
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cas d’une personne : les crétes détectées a 1’échelle du torse dans la partie jambe
représentent bien les jambes. Nous proposons de détecter des crétes a une échelle
unique qui est I’échelle du torse (w/2) et également 1’échelle caractéristique de la

personne.

4.3.2 Détermination de crétes principales correspondant au torse

et jambes

Quand la personne est debout, la créte correspondant au torse passe pres du centre
de gravité de la région et parallele a I’axe principal le plus long de la région. Malheu-
reusement, ceci n’est pas toujours le cas. Il est probable que le torse n’est pas alligné
a I’axe principal de la région et la créte correspondante peut ne pas passer le centre
de gravité. La détermination de créte correspondant au torse et aux jambes n’est pas
donc évidente en général.

Torse Jambe
Jambe 1
. J_'_..-j'-
—— (— —
". Jambe 2
s, Jambe 2

(a) (b)

FIGURE 4.6 — Détermination de crétes principales correspondant aux torse et jambes.
(a) Séparation des deux parties jambes et torse. (b) Identification de créte correspon-
dant aux torse et jambes.

Nous supposons connaitre I’ orientation ¢ de la personne. Ainsi, nous séparons la
région d’intérét en deux parties torse et jambe par un axe passant le centre de gravité
et perpendiculaire a I’axe aligné a I’orientation de la personne (la ligne cyan dans la
figure 4.6). Les crétes significatives en longueur et énergie sont considérées (ie. les
crétes ayant la valeur de Laplacien et de longueur supérieure a un seuil). La créte la
plus longue dans la partie torse représente le torse. Deux crétes les plus longues dans
la partie jambe représentent les deux jambes.
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Il se peut qu’il n’y ait pas de créte torse ou il y a une seule ou zéro créte jambe.
Ceci arrive quand la personne porte des vétements a fleur ou a rayures ou les struc-
tures longues ne se présentent pas ou dans le cas ol la personne est cachée partiel-
lement, la créte longue est coupée en deux crétes plus courtes. Ceci n’est pas grave
parce que c¢a permet de différentes configurations et rend le modele robuste a I’oc-
cultation. En utilisant des crétes pour la modélisation, une personne se trouve dans
une des configurations montrées dans la figure 4.8.

4.3.3 Construction des descripteurs

Nous représentons une configuration de personne par un vecteur de 10 compo-
santes déterminées a partir de trois crétes principales.

FIGURE 4.7 — Une personne est modélisée par un vecteur de 10 composantes.

descripteur = (n, 01, leny, disy, 02, lens, diss, 03, leng, dissz)

Le premier élément est le nombre de crétes “significatives” détectées dans la
partie torse et la partie jambe de la région d’intérét. Ce nombre peut étre 0, 1, 2, 3 :

e 1 = (), la région ne contient aucune créte significative. Cela signifie 1’absence
de la personne dans la région.

e n = 1, une seule créte est détectée dans la région d’intérét. Elle peut corres-
pondre au torse ou a une jambe.

e n = 2, deux crétes sont détectées. Elles se peuvent (1 créte torse + 1 créte
jambe) ou 2 crétes jambes.
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e 1 = 3,1l y a une créte torse et deux crétes jambes. Cette configuration est la

plus complete.

Nous constatons que le cas oll n = 2 ou 3 ne correspond pas a une configuration
unique. Par conséquent, nous proposons d’assigner a chaque créte un poids selon
son importance (ie. 1 pour créte jambe et 3 pour créte torse). Alors, n est la somme
pondérée des crétes détectées. Il devient {0, 1,2, 3,4, 5}. Chaque index correspond
a une configuration unique.

Torse
Jambe /\ /
0 1000 2000 3000 4000 5000

(2%1000) (3000+1000) (30004 2*1000)
FIGURE 4.8 — 5 configurations

Les 9 composantes restantes dans le vecteur de descripteurs sont 3 triples 1’angle
entre créte et I’axe principale la plus longue, la longueur de la créte et la distance
entre le centre de gravité de la créte et celui de la région d’intérét. La longueur des
crétes est normalisée a 1’échelle pour rendre le descripteur invariant au changement
d’échelle. Tous les composantes sont ensuite normalisées par leur valeurs maximales
qui sont expérimentalement choisies : 6,,,, = 27, len g = 35, dispa, = 17.

Parmi 10 composantes du vecteur de descripteurs, la premiere est la plus impor-
tante parce qu’elle informe de la configuration de la personne. Ainsi nous mettons
un poids important sur cette composante (1000 dans notre expérimentation). Apres
avoir classifié un modele de personne en une de 5 classes, nous déterminons plus
précisément la relation entre des crétes par 9 composantes restantes.

4.4 Apprentissage des modeles de personne

Les crétes correspondant aux torse et jambes d’une personne représentent la
forme 2D de la personne. La reconnaissance d’une personne dans une région don-
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née consiste a vérifier si le modele construit dans cette région est similaire a un des
modeles de personnes appris.

La facon la plus simple pour apprendre les modeles de personne est de stocker
tous leurs vecteurs de descriptions. La reconnaissance revient a chercher le vecteur
le plus proche du vecteur donné. Le fait de stocker tous les modeles appris est simple
mais plusieurs inconvénients sont présents. D’abord, le nombre important de mo-
deles implique un temps de recherche considérable. Ensuite, les modeles stockés
sont les configurations précises des personnes. Ils sont moins tolérants a la variation
de I’apparence de personne.

Pour accélérer la mise en correspondance et tolérer la variation entre les entités
dans une classe, nous utilisons 1’algorithme de classification K-Means pour classi-
fier des modeles appris. K-Means requiert la spécification du nombre de classes.
Comme nous ne connaissons pas le nombre classes suffisantes pour représenter

toutes les configurations de personne, nous testons avec plusieurs nombres ng =
{8,12,17,22,31, 34}.

u /\ : /\\ m H / ﬁ / 19 /f 5 [\\
f = ‘ G
2 \}\ b3 ) i = 5 / -~ 3 b ]

FIGURE 4.9 — 34 clusters représentant 34 configurations significatives de la per-
sonne.
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L’expérimentation montre qu’avec ns = 34, toutes les configurations significa-
tives de personne sont présentes (voir la figure 4.9). Nous choisissons alors ngy = 34
pour le test de classification. Dans cette figure, les lignes vertes représentent les crétes
torses, les lignes rouges représentent des crétes jambes. Cette figure est juste pour
I'illustration. En réalité, les crétes ne coincident pas avec le centre de la région.

Une remarque est que le cluster 2 ne contient aucune créte. La raison est que
quelques régions d’intérét fournies a I’apprentissage sont trop petites. La sélection de
créte significative demande que la créte soit plus longue qu’un seuil. Cette contrainte
élimine toutes les crétes courtes dans les régions. Ainsi, un modele appris ne contient
aucune créte significative. De telles régions sont difficiles a reconnaitre méme avec
I’ ceil humain. Par conséquent, nous ne considérons pas ce cluster dans la suite.

4.5 Classification : personne et non-personne

Lors du traitement en ligne, le tracking nous fournit une région de mouvement
a reconnaitre. Nous appliquons les mémes étapes de construction du “modele de
personne” : détection de crétes a I’échelle appropriée, détermination de créte torse et
crétes jambes, construction du vecteur de descripteurs.

Dans la phase de test, nous ne connaissons pas I’ orientation de la personne. Ainsi,
pour chaque région, deux vecteurs de descripteurs sont construits correspondant a
deux orientations torse-jambe et jambe-torse. Ces deux modeles sont comparés avec
33 modeles appris. La mesure de dissimilarité entre un nouveau modele avec un
modele appris est la distance euclidienne entre deux vecteurs de descripteurs (cf.
4.1). La plus petite dissimilarité parmi 66 mesures (2 x 33) est choisie comme la
meilleure correspondance (figure 4.10).

9

dissimilarite; = mm{z \/(descjk. —desci)?,7 € {1,2},i € [1,33]} (4.1)

k=1
ou 7 indique le i¢éme modele appris, k indique le kieme composante du vecteur de
descripteurs, j indique le modele construit selon 1’orientation torse-jambe ou jambe-
torse.

La mise en correspondance donne un résultat composé de deux valeurs (7, d) si-
gnifiant I’'index du modele le plus ressemblant et la dissimilarité entre deux modeles.
Plus la dissimilarité est petite, plus I’objet dans la région considérée est similaire a
une des configurations de personne et plus fiable la reconnaissance de classe de per-
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(a) (b)

FIGURE 4.10 — (a) Une image de scene et la personne détectée. (b) Les crétes si-
gnificatives détectées dans I’'imagette. (c) le modele construit. (d) Le modele le plus
ressemblant dont 1’index est ¢ = 31. La dissimilirité est d = 0.134369.

sonne. La classification détermine a la fois la présence d’une personne dans la région
et son orientation.

4.6 Validation

Pour valider la performance de notre méthode, nous utilisons 24 séquences vi-
déos prises dans le hall d’entrée de I’'INRIA fournies par CAVIAR. Les 12 séquences
sont utilisées pour I’apprentissage de modeles de personne et les 12 restantes pour le
test. Dans la phase d’apprentissage et la phase de test, nous utilisons les régions four-
nies par le groundtruth pour évaluer plus précisément. Le groundtruth ne fournit que
les exemples de personne. Les exemples de non-personnes sont crées aléatoirement
sur deux séquences de scene vide.

A chaque image de la séquence, le groundtruth fournit une liste d’imagettes
qui sont des rectangles caractérisés par (z,y, w, h, ) (voir la figure 4.11). Dans le
groundtruth, il y a non seulement I’information d’une personne mais aussi de groupe
de personnes. Dans ce cas, chaque personne dans le groupe est également décrite
par ces données. L'index du groupe est fourni pour indiquer I’appartenance de la
personne dans quel groupe. Nous utilisons I’information de groupes des personnes
pour le test de 1’estimation du nombre de personnes dans un groupe, présentée dans
la suite.

Les imagettes représentant les objets non-personnes sont caractérisées de la méme
maniere. Elles se trouvent aux endroits dans la scéne tels que le bar, le banc, le point
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(x,y,w,h,theta)

Personne

Groupe de personne

FIGURE 4.11 — Un exemple de groundtruth

d’information, la plante, le sol, etc. La taille de ces imagettes non-personne varient
fortement. La figure 4.12 montre I’exemple d’objets non-personnes détectés sur une
image de fond.

L’apprentissage de modeles de personne a partir de 12 séquences fournit une
base de 33 modeles (voir la figure 4.9). Pour le test, nous appliquons 1’étape de
classification personne et non-personne comme présentée dans la section 4.5. Un
seuil est expérimentalement déterminé pour décider si 1I’objet dans la région donnée
est une personne. Plus concrétement, si d < seuilpe,rson, 1’0bjet est personne si non
I’objet est non-personne.

La performance de la méthode de classification est évaluée par le rappel et la
précision définis ci-dessous :

Rappel = N,

ou N, est le nombre d’imagettes fournies par le groundtruth a partir de 12 séquences
de test. Chaque imagette ne contient qu’une seule personne. Nous ne classifions pas
les groupes de personnes.

i) 0 sid; > seuilperson
1) =
1 sid; < seuilperson €t iagette; contient une personne
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FIGURE 4.12 — Un exemple de la création des imagettes non-personne.

Precisi 1
recision — W
21 ()

S H(d)

ol Ny, est le nombre d’imagettes non-personnes crées aléatoirement.

. 0 sidj > seutlperson
rli) = 1 sid; < seuilperson

La figure 4.13 montre le résultat de reconnaissance des deux classes : personne
et non-personne sur les données décrites. La mesure de dissimilarité est normalisée
a 1 pour rendre le résultat comparable avec d’autres méthodes.

Nous constatons que la méthode proposée reconnait bien les personnes. Le rappel
est fiable (88%) et stable face a la variation de sewilye o, dans I'intervalle [0,0.7].
Pourtant, la reconnaissance des non-personnes dans cet intervalle n’est pas satisfai-
sante (rappel est de I’ordre 10%). La meilleure classification de deux classes obtenue
quand seuilperson, = 0.88. En cette valeur, le rappel de classification de personne et
non-personne est de 80%.

Les raisons pour lesquelles la méthode proposée n’est pas efficace a distinguer
la classe non-personne sont multiples. D’abord, la méthode accepte des modeles
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FIGURE 4.13 — Résultat de classification personne et non-personne. L’axe horizontal
représente la variation de seuilye o, I’axe verticale représente le taux de reconnais-

sance.

ayant une seule créte. Ainsi toutes les régions contenant une seule créte peuvent étre
considérées comme régions de personnes. Or, cette situation arrive souvent. Ensuite,
quelques imagettes crées aléatoirement pour représenter les non-personnes ont des
caractéristiques de personne : la colonne d’information, la barre prés du mur, etc.
Enfin, le vecteur de description est discriminant pour les configurations de personnes.
Pourtant, il ne I’est pas suffisamment pour distinguer une personne d’un objet non-
personne.

4.7 Comparaison avec deux méthodes statistiques

Dans le cadre du projet CAVIAR, I’équipe PRIMA a développé deux méthodes
de classifications de personne et non-personne [NTGT05]. 11 s’agit de travaux de A.
Negre et N. Gourier. Dans la suite, nous présentons brievement ces deux approches.
Le but est de comparer la performance qu’elles obtiennent sur le méme test réalisé
avec la méthode proposée ci-dessus.
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4.7.1 Reconnaissance basée sur I’histogramme du Gradient

L’idée principale de cette approche est de représenter une personne par une créte
principale détectée dans 1’espace d’échelle et de décrire cette créte par un histo-
gramme de la magnitude et de 1’orientation du Gradient. Cette approche est similaire
a des approches basées sur 1’histogramme de champs réceptifs|[SC96¢, SC00] ou le
SIFT descripteur [Low04]. La construction du modele de la personne se compose de
2 étapes :

Etape 1 : Détection de crétes multi-échelle

La premiere étape consiste a détecter des points de créte dans I’espace d’échelle.
Ensuite, les lignes de crétes sont construites en analysant les composantes connexes
dans ’espace (z,y, o). Deux points de créte dans ’espace (z,y, o) sont assignés a
une méme ligne de créte s’ils sont de méme type (créte ou vallée) et la différence
d’angles de deux points est inférieure a un seuil.

Chaque ligne de créte est en fait une composante connexe dans I’espace d’échelle.
Elle est paramétrée par le centre de gravité ;o pondéré par la valeur absolue de La-
placien normalisée et Cj; la matrice de covariance et o, I’échelle caractéristique
moyenne. La matrice de covariance permet d’estimer la taille et I’orientation de la
ligne de créte.

Etape 2 : Description statistique de la créte

Parmi des lignes de crétes détectées dans 1’étape précédente, la créte la plus si-
gnificative est choisie. La signification de la créte est mesurée par I’énergie moyenne
de Laplacien de tous les points appartenant a la ligne de créte.

En chaque point de la ligne de créte la plus significative, la magnitude et I’orien-
tation du Gradient sont calculées. La magnitude est normalisée par la Gaussienne
anisotropique G (071, 02) ol o1 = 2v/A; avec A est la plus grande valeur propre de
la matrice de covariance C;; et 09 = 0y, est I’échelle caractéristique moyenne de la
ligne de créte. Cette normalisation a pour but de se concentrer sur le point central de
la créte. L’orientation du Gradient est calculée relativement par rapport a 1’orienta-
tion 6 de la région considérée.

Chaque région est modélisée par un histogramme de magnitude et d’orientation
du Gradient. Pour des raisons de tolérance a la variation des objets inter-classes et de
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réduction du temps de recherche, les modeles sont également classifiées par 1’algo-
rithme K-Means.

Classification : personne et non-personne

La classification est réalisée en construisant I’histogramme de magnitude et d’orien-
tation du Gradient de la région considérée. Cet histogramme est ensuite comparé
avec ceux dans la base de histogrammes. La comparaison des histogrammes est ef-
fectuée en utilisant la distance y>-divergence.

Reconnaissance

La reconnaissance par 1’histogramme du Gradient est évaluée de méme facon
avec la méme base que la méthode précédente. La figure 4.14 montre la précision et
le rappel de la méthode variant selon la valeur a qui est définie comme la probabilité

d’occurrence de non-personne en général.
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FIGURE 4.14 — Résultat de classification en utilisant I’histogramme de magnitude et
d’orientation du Gradient.

Nous constatons que le rappel se réduit significativement quand « augmente.
La valeur « a laquelle le rappel de classification de personne et non-personne sont
optimaux est égale a 0.09. Dans ce cas 13, le rappel est d’environ 82%. Par rapport
au rappel obtenu par la méthode 1, cette valeur est 1égerement meilleure.
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La méthode commet la méme erreur de classification de non-personnes dans les
cas ou les imagettes représentant des non-personnes ont des caractéristiques de la
personne par exemple la colonne d’information, la barre prés du mur, etc. A part
ceci, cette méthode est sensible au changement de luminosité locale et de voisinage
de I’objet.

4.7.2 Reconnaissance basée sur les mémoires auto-associatives

Si les deux méthodes de classification ci-dessus utilisent les informations struc-
turelles, locales de 1’objet pour la modélisation, la troisieme approche utilise 1’in-
formation globale, c-a-d I’imagette entiere. L’idée est de représenter chaque classe
d’objet par une matrice qui représente la connexion entre leurs entités. Cette matrice
est corrigée petit a petit pour améliorer la possibilité de se distinguer avec d’autres
classes.

Mémoires linéaires associatives

Les mémoires linéaires associatives sont un cas particulier de réseaux de neu-
rones a une couche. Dans cette approche, chaque classe d’objet k est décrite par une
matrice de connexion W), entre ses entrées qui sont les imagettes dans ce cas. La
matrice permet d’estimer I’imagette de sortie y étant donnée I’'imagette d’entrée x :
yr = Wy - z. La similarité entre I'image source et classe k est cos(z,y) = z - y'.

Initialement, W) = X - X ot X = (21,2, ...,x,) est une matrice nxm ol
n est le nombre de pixels dans chaque imagette x; , i € [1,m], m est le nombre
d’imagettes d’apprentissage. Dans le contexte de classifier les classes personnes et
non-personnes, k ne vaut que deux valeurs représentant personne et non-personne.
La matrice de connexion est corrigée a chaque itération par la regle de Widrow-Hoff :

W = Wit (@ - W) 2"
ol 7 est le facteur d’apprentissage, ¢ est le parametre de temps. Dans 1’expérimenta-

tion, 7 = 0.06 et le nombre d’itérations est environ 50.

Résultat de reconnaissance

Le taux de classification de la méthode est représenté par la figure 4.15. Sans ap-
prentissage de la classe non-personne, cette méthode est inefficace a reconnaitre les

111



non-personnes. Un compromis de classification de deux classes obtenue est environ
25%. Ce rappel n’est absolument pas satisfaisant.

Pac sgrdicnPlaee

s
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1 Fersan Threshoid

FIGURE 4.15 — Résultat de classification en utilisant I’histogramme de magnitude et
d’orientation du Gradient.

Le taux de reconnaissance est significativement amélioré avec I’apprentissage
des objets non-personnes : 99% de reconnaissance correcte de classe personne et
68% de reconnaissance correcte de classe non-personne. Malgré 1’utilisation de 1’ima-
gette entiere, cette méthode de classification n’est pas capable de distinguer une co-
lonne, une barre dans la scéne avec une personne.

4.7.3 Conclusion sur trois méthodes de classification

Nous venons de présenter 3 méthodes de reconnaissance de personne : la pre-
miere méthode basée sur la relation géométrique structurelle de quelques crétes si-
gnificatives (méthode 1), 1a deuxieme méthode basée sur I’histogramme du Gradient
de la créte la plus significative (méthode 2) et la troisieme méthode basée sur les mé-
moires linéraires auto-associatives (méthode 3). Les deux premieres méthodes sont
locales tandis que la troisieme est globale. La premiére méthode est structurelle tan-
dis que les deux dernicres sont statistiques. Le tableau 4.1 résume le résultat obtenu
par 3 méthodes sur la méme base d’apprentissage et de test.
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Personnes Autres
Méthode Rappel | Précision | Rappel | Précision
Méthode structurelle basée sur créte 0.80 0.90 0.80 0.70
Méthode basée sur histogramme du Gradient | 0.90 0.93 0.80 0.73
Mémoires linéaires auto-associatives 0.99 0.96 0.70 0.90

TABLE 4.1 — Comparaison de 3 méthodes de reconnaissance de personne. Les mé-
thodes 1 et 2 n’apprennent que la classe personne. La méthode 3 nécessite d’ap-
prendre deux classes : personne et non-personne.

Méthode 1 : Relation géométrique structurelle de quelques crétes significatives

La représentation de personne est structurelle. Chaque personne a un instant
donné est décrite par la position, la taille, I’orientation des parties du corps (eg. le
torse, les jambes). Cette configuration est reconstructuable. Elle peut permettre une
analyse directe de mouvement de la personne en étudiant le changement des crétes
parties.

Malgré le résultat de classification de personne et non-personne sur les séquences
données soit satisfaisant et la classification s’effectue en temps réel, plusieurs amé-
liorations sont possibles :

1. Les crétes représentant les squelettes des structures du corps sont détectées a
une seule échelle qui est 1’échelle du torse. Dans un cas général, il faudrait
détecter les crétes torses a I’échelle de torse et les crétes jambes a I’échelle de
jambe.

2. L’échelle de torse et I’échelle de jambe sont déterminées en supposant que
I’imagette correspond parfaitement a la personne. En réalité, la correspon-
dance parfaite est difficile a atteindre car la segmentation reste toujours un
probléme primitif, une sélection automatique de I’échelle est préférable.

3. Ladescription d’une configuration par un vecteur n’est pas discriminante. Elle
ne permet pas de distinguer une imagette personne avec une imagette non-
personne (ie. le cas ol I’imagette contenant une créte correspondant toujours
a une personne n’est pas vraie). Pour améliorer la discriminance, la structure
de représentation de personne devrait étre plus sophistiquée. Voir la méthode
de représentation sophistiquée proposée dans le chapitre 6.

4. Lareprésentation est spécifique pour la classe personne. Pour représenter d’autres
types d’objets, une adaptation est nécessaire.
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Méthode 2 : Histogramme du Gradient de la créte la plus significative

Cette méthode est une intermédiaire entre une méthode structurelle et une mé-
thode statistique. En fait, elle utilise les crétes pour localiser les structures impor-
tantes dans I’imagette. Pourtant, la modélisation de 1’objet n’explore pas 1’aspect
structurel mais calcule le statistique sur I’intensité et 1’orientation de changement
du signal. La structure est donc représentée implicitement. Nous faisons quelques
remarques suivantes :

1. L’échelle caractéristique de la composante connexe est un moyen de toutes
les échelles caractéristiques a chaque point. Ce choix n’est pas correct et peut
fausser le poids sur les points a I’intérieur de la créte la plus significative. Cette
échelle peut étre choisie autrement par exemple par segmenter les points sur la
ligne de créte selon ’homogénéité de 1’échelle caractéristique ou faire varier
la Gaussienne le long de la créte.

2. L’histogramme de magnitude et d’orientation du Gradient n’est pas vraiment
une description discriminante des objets. En fait, dans une région correspon-
dant a une créte, il n’y a que deux directions principales opposées des points
perpendiculaires a la direction de créte. Si la magnitude du Gradient est nor-
malisée, tous les histogrammes ont des caractéristiques similaires de la forme.

3. Le fait de garder une seule composante connexe apparait insuffisante parce
qu’il y a d’autres composantes qui sont aussi significatives. Ceci revient aussi
au probleme classique : combien de caractéristiques sont suffisantes pour la
représentation d’objet. Plus elles sont nombreuses, plus compléte est la repré-

sentation mais plus coliteux est le calcul et moins tolérante a la variation.

Méthode 3 : Mémoires linéraires auto-associatives

La méthode basée sur les mémoires linéraires auto-associatives est une méthode
globale. Cette méthode est simple et la plus solide en terme de programmation mal-
gré la nécessité d’une normalisation de taille, I’orientation et I’intensité. Cette mé-
thode comme la plupart des méthodes globale de reconnaissance est plutdt appro-
priée a la reconnaissance exacte mais peu adaptée a la classification.
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4.8 Estimation du nombre de personne dans un groupe

L’estimation du nombre de personnes dans un groupe dans un environnement
complexe est une tache importante dans les applications de surveillance ou d’ana-
lyse de comportement. Les techniques actuelles basées sur la vision dépendent de la
détection des individus. Dans le cas ou les personnes dans un groupe se rapprochent
visuellement, la séparation automatique des personnes reste un vrai défis.

Dans [HHD99], les auteurs ont proposé une méthode de segmentation de per-
sonnes dans un groupe en utilisant I’enveloppe convexe de la région correspondant
au groupe. Ils supposent que la téte des personnes peut étre trouvée sur les sommets
(points de grande courbure) de cette enveloppe. Le temps pour calculer 1’enveloppe
est comparable par rapport a 1’algorithme de tri. Pourtant, la segmentation est li-
mitée aux personnes debout dans la scene ainsi que dans I'image. En général, les

orientation ™

FIGURE 4.16 — Segmentation de région contenant groupe de personnes

personnes peuvent étre debout, assis, allongée, etc. Dans la scene, elles ne sont pas
toujours verticales. Nous voulons montrer dans cette section une idée simple mais
utile pour estimer le nombre de personnes dans un groupe sans aucune contrainte sur
I’orientation de la personne. L’idée est basée sur 1’analyse des crétes significatives
dans la région correspondant au groupe.

Premicrement, les crétes sont détectées a quelques échelles et toutes les crétes de
longueur supérieure a un seuil sont gardées pour le test suivant. Le seuil est déter-
miné par la statistique sur la longueur de torse fournie par le groundtruth. Si nous
connaissons la direction des personnes, nous pouvons limiter les crétes en gardant
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seulement celles qui font un angle suffisamment petit avec la direction de personne
(voir figure 4.16). Pour chaque créte, nous construisons le modele de personne dans

Vraie détection (4personnes — 4crétes)Segmentation issuffisante (4personnes—3crétes) Détection issuffisante (2personnes—

(@) (b) ()

FIGURE 4.17 — Exemple de segmentation de région contenant groupe de personnes

le rectangle dont le centre est le centre de gravité de la créte. La taille du rectangle
relie a I’échelle et la longueur de la créte. Ce modele est vérifié s’il est similaire a un
modele de personne appris auparavant. La détection de crétes significatives dans la
région est indépendante de la construction de modele. Ainsi, toutes les méthodes de
classification de personne et non-personne peuvent étre appliquées.

La figure 4.17 montre quelques exemples de segmentation de groupe de per-
sonne. La méthode marche bien quand les personnes sont suffisamment éloignées
les unes des autres. Dans d’autres cas ou les personnes sont trop petites ou s’ap-
prochent trop, la détection de créte ne permet pas de détecter des crétes séparées
correspondant a chaque personne. La méthode 1 obtient un résultat de 51.3%. Nous
espérons qu’en ajoutant les informations de contour et celles des images précédentes
dans la séquence, ce résultat sera amélioré.

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de modélisation de personne
pour la classification. La méthode est locale, structurelle. Elle permet non seulement
de classifier un objet en classe personne ou non-personne mais aussi de fournir la
configuration qui est utile pour I’analyse de mouvement.
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33 configurations de personne ont été appris a partir de 12 séquences de vidéo. La
classification a été validée sur 14 séquences réelles et un résultat de reconnaissance
satisfaisant a été obtenu (rappel = 80%). Par rapport aux deux méthodes statistiques
implémentées dans notre équipe, la performance est comparable (rappel = 80% pour
la méthode 2 et 25% sans apprentissage de non-personne de méthode 3).

La méthode a ét€ montrée expérimentalement robuste face au changement uni-
forme de la lumiere. Dans le cas de changement local, la configuration de personne
n’est plus correcte, mais la classification est possible. La méthode est aussi invariante
a I’échelle et I’orientation parce que les crétes sont détectées a 1’échelle intrinseque
de la personne et ses angles sont calculés relativement a 1’orientation de 1’axe prin-
cipal.

Par rapport a la méthode de modélisation de personne basée sur le squelette
(I’étoile de squelettes) ou le contour, la méthode basée sur les crétes représentent
plus réellement et plus sémantiquement la configuration de la personne. Le seul pro-
bleéme est comment représenter la personne par des crétes de facon plus solide et plus
efficace pour mieux distinguer avec d’autres classes d’objets.

Une facon pour améliorer la discriminance de la représentation est de détecter des
crétes a leur échelle caractéristique : créte torse a 1’échelle de torse, crétes jambes
a I’échelle de jambe. Il est possible d’ajouter d’autres crétes représentant les bras et
un blob représentant la téte pour une représentation plus informative de personne.
Ensuite, la description de la personne a partir de crétes est construite de maniere plus
sophistiquée, par exemple une structure graphe représentant la relation de recouvre-
ment spatial des structures.
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Chapitre 5

Application a la détection de
textes

Dans ce chapitre, nous présentons 1’application des crétes a la détection des textes
dans des images naturelles. L’idée de base est de modéliser un texte comme une
structure a plusieurs niveaux : au plus haut niveau, la ligne du texte apparait comme
une créte longue, a des niveaux plus fins il y a de nombreuses crétes courtes prove-
nant des caracteres. Ce modele simple permet de détecter et de localiser des textes de
natures tres diverses dans des images, avec une précision étonnante. Cette approche
est différente de celles proposées dans la littérature, qui utilisent le plus souvent 1’in-
formation de couleur et de texture.

5.1 Positionnement du probleme

La recherche d’images basée sur les caractéristiques telles que la forme, la cou-
leur ou la texture n’est parfois pas satisfaisante parce que ces indices visuels ne
contiennent pas explicitement la sémantique de 1’image. Les textes sont fréquem-
ment encastrés dans les images. Ils contiennent I’information importante et concise
des personnes et des évenements dans la scéne. L’extraction de I’information tex-
tuelle produit la sémantique de I’image, donc aide a améliorer la fiabilité de la re-
cherche d’images.
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5.2 Définition du probleme

On peut distinguer un certain nombre de taches a I’intérieur d’un systeme d’ex-
traction de texte : (1) détection, (2) localisation, (3) extraction, (4) amélioration, (5)
reconnaissance (OCR ).

La détection de texte consiste a déterminer la présence de textes dans 1’image.
Cette étape répond “non” ou “oui” pour une image donnée. Dans ce dernier cas,
I’étape de localisation de texte construit des boites entourant les régions de textes.
La détermination d’existence de texte est parfois indispensable (ie. dans les sé-
quences vidéos ou le nombre d’images contenant du texte est en général faible),
parfois inutile (par exemple dans le cas des images de couvertures de livres ou d’en-
veloppes postales). Pour alimenter ’entrée d’un systeme OCR, les régions de texte
qui contiennent a la fois les traits de caracteres et le fond, doivent étre binarisées.
L’extraction consiste a segmenter les caractéres du fond. Une phase d’amélioration
d’image est parfois utilisée pour améliorer la qualité de la segmentation.

Dans la littérature, les étapes “détection”, “localisation”, “extraction” sont sou-
vent confondues. Dans ce travail, nous nous intéressons seulement a la détection
et la localisation de texte. L’intérét de notre modele structurel a base de crétes ré-
side justement dans la qualité de la détection dans des circonstances extrémement
variées. Ce résultat peut &tre utilisé dans des nombreuses applications, comme par
exemple I'indexation de vidéos [Che03, Wol03], I’analyse de couvertures de livres
[MM99, SBK99], la détection de logos dans des émissions de télévision [PHRCO3],
ou dans un systeme de reconnaissance de caracteres.

Dans le présent chapitre, nous utilisons le terme “détection” dans le sens “dé-
tection et localisation”.

5.3 Caractéristiques de textes

L’homme peut identifier rapidement une région de texte sans méme reconnaitre
des caracteres : un texte possede des caractéristiques spécifiques qui le distinguent
dans une image. Intuitivement, un texte est un “alignement de caracteres”, les carac-
teres étant des lettres, ou des symboles d’un jeu de signes (que 1’on n’a pas besoin
de connaitre dans le détail). Dans I’image, un texte est une région de forme allongée
contenant un nombre important de traits. La taille, I’orientation, I’espacement des

1. Optical Character Recognition
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Texte incrusté Texte de scéne

texte complet occlusion partielle
indépendance de la lumiere répercutées par la lumiere
horizontal/vertical orientation aléatoire

police fixe, espacement variété dans la police, la fonte, le style.
régulier entre caracteres

vue de face projection perspective

TABLE 5.1 — Comparaison de caractéristiques de texte de scéne et texte incrusté.

traits varient fortement selon le type de texte et 1’alphabet.

5.3.1 Types de texte

Nous distinguons deux types de texte : texte de scene et texte incrusté. Un texte
de sceéne est un texte qui a participé a la transformation sceéne - image lors de la prise
de vue, par exemple les logos dans une émission d’un match de foot, le numéro sur
le T-shirt des joueurs, les panneaux de route. Ce type de texte n’a pas regu beaucoup
d’attention de la part des chercheurs. Pourtant, il existe des applications importantes
de la détection des textes de sceéne, par exemple la détection des plaques d’imma-
triculation de voitures [aQH97, SMX04], I’identification des logos [PHRCO03], la
détection de blocs d’adresse [WCC04], etc.

La détection de textes naturels est un sujet important dans le domaine du traite-
ment de documents multimédia, avec des images qui rendent la détection de texte
difficile : scene d’extérieur, textes superposés sur des dessins, fond arbitraire ; cou-
leurs non uniformes. Les textes peuvent étre déformés a cause de la projection pers-
pective, de la transformation affine, du mouvement, ou de 1’occlusion.

Un texte incrusté, bien au contraire, est un texte inséré apres I’acquisition de
I’image, avec le but bien précis de compléter I’information donnée par I’image elle-
méme. La police et la taille d’un tel texte sont souvent fixes. Les lignes d’un texte
incrusté sont généralement horizontales ou verticales. Avec ces caractéristiques par-
ticuliere, les textes incrustés sont plus faciles a détecter que les textes de scene. Le
tableau 5.1 compare les caractéristiques d’un texte de scene et d’un texte incrusté.

121



5.3.2 Jeux de caracteres

Il y a deux grands types d’écritures : alphabétique, comme 1’alphabet latin, 1’al-
phabet arabe, ou a idéogrammes, comme les texte chinois, japonais, coréen, .. .. Dans
un texte alphabétique, les caracteres sont en général de méme taille et espacés régu-
lierement. Il en va différemment dans un texte avec des idéogrammes qui sont ca-
ractérisés différemment. La structure d’un idéogramme est plus complexe que celle
d’un caractere alphabétique : un idéogramme est normalement composé de plusieurs
traits de taille et d’orientation différentes. Ensuite, la taille minimale d’un caractere
latin lisible est 7-8 pixels tandisqu’il faut le double pour un idéogramme. La détec-
tion de texte doit s’adapter a ces différences.

En réalité, il y a trés peu de systemes qui détectent en méme temps des textes avec
des lettres d’un alphabet et des idéogrammes. Dans [SKCO02], des textes écrits en
anglais, coréen, chinois ont été testés dans un méme systeme de détection qui repose
sur deux caractéristiques représentatives de textes : la fréquence de pixels de contour
le long de lignes verticales ou horizontales et la fréquence fondamentale calculée par
une transformation de Fourier. La densité de pixels de contour est une caractéristique
largement utilisée pour la détection de textes (voir la section avec 1’état de I’art). La
fréquence fondamentale sert a réduire le taux de fausses alarmes. Cependant, cette
caractéristique ne réagit pas de la méme facon dans le cas de I’alphabet latin et des
idéogrammes. L’expérimentation a montré que la fréquence fondamentale permet
une meilleure caractérisation des idéogrammes que des textes en alphabet latin.

5.4 Meéthodes existantes pour la détection de texte

Selon les caractéristiques utilisées, les méthodes de détection de texte peuvent
étre divisées en deux catégories : les méthodes basées sur la région et les méthodes
basées sur la texture. Il existe également quelques méthodes qui utilisent ces deux
caractéristiques. Un résumé des méthodes de détection de texte est présentée dans
[KJO4].

5.4.1 Méthodes a base de régions

Les méthodes a base de régions utilisent les propriétés de couleur ou de niveau
de gris des pixels dans une région, ou la différence par rapport aux propriétés des
pixels du fond. Ces méthodes peuvent étre classées en deux sous-catégories : (1)
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Meéthodes basées sur les composantes connexes (2) Méthodes basées sur le contour.
Ces deux types de méthodes fonctionnent de fagon ascendante, par fusions succes-
sives de régions élémentaires, jusqu’a obtenir des rectangles entourant les régions de
texte.

Méthodes basées sur les composantes connexes

Ohya et al. [OSA94] ont proposé de segmenter I’'image par seuillage adapta-
tif. L’idée est de diviser I’image originale en plusieurs blocs. Pour chaque bloc, un
seuil de niveau de gris est déterminé. Le seuillage se fait pour chaque pixel dans un
bloc avec un seuil qui est calculé par une interpolation linéaire des seuils des pixels
au centre de chaque bloc. A partir de I'image segmentée, une région est identifiée
comme une région de texte si la différence de niveau de gris de cette région et ce-
lui de rectangle englobant est suffisamment grande. L’expérimentation est réalisée
sur 100 images de scéne dans lesquelles les caracteres sont sur les signes de route,
les plaques d’immatriculation de voitures ou les panneaux des magasins. D’apres
les auteurs, un taux de localisation de texte d’ordre 85.5% a été obtenu. Pourtant, la
méthode est limitée aux images simples. Dans le cas d’image complexe, un simple
seuillage ne peut pas donner le résultat de segmentation satisfaisante.

Lienhart et Stuber [LS96, Lie96] ont utilisé un algorithme de segmentation “split-
merge” plus sophistiqué que le seuillage pour classifier les pixels dans I’image en
deux classes : texte et non-texte. L’algorithme de segmentation est basé sur la dé-
composition hiérarchique de ’image. Le processus “split’commence avec ’image
entiere comme un segment initial, qui est ensuite divisé en 4. La division continue
pour chaque segment obtenu et s’arréte lorsque le critere de homogénéité est satis-
fait. La homogénéité est définie par la différence entre la valeur d’intensité la plus
grande et la plus petite dans ce segment. Dans ’étape de fusion, deux segments
adjacents sont fusionnés si la valeur d’intensité moyenne des deux segments est si-
milaire. ’amélioration du résultat de segmentation est ensuite effectuée par 1’ana-
lyse des contrastes pour I’image simple ou encore par 1’analyse des mouvements
des textes dans les images consécutives en cas de séquence vidéo. L’analyse géomé-
trique est appliquée a la fin pour filtrer les composantes non-textuelles. L’utilisation
d’une approche de segmentation d’image par split-merge est classique. La contribu-
tion principale dans cette approche est une analyse de mouvement des textes via des
images consécutives dans une séquence ce qui permet d’augmenter la performance
de la méthode. La méthode obtient un taux de détection intéressant : 86%-100% dans
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le cas d’images simples et 97%-100% dans le cas de séquences vidéo. La méthode
n’est pas limitées aux textes horizontaux mais elle est trés sensible aux seuils.

La méthode de Messelodi et Modena [MM99] comporte trois étapes : (i) Extrac-
tion d’objets élémentaires, (ii) Filtrage d’objets, (iii) Sélection de lignes de texte.
D’abord, le pré-traitement tel que la réduction de bruit, I’amélioration de contraste,
la quantisation est réalisé. Apres le pré-traitement, sont effectuées la normalisation
d’intensité, la binarisation et la généralisation de composantes connexes. En suppo-
sant que I’ensemble de composantes connexes sont des régions textes et non-textes,
un filtrage est appliqué pour filtrer les régions non-texte. Cela est fait en analysant
les propriétés géométriques des composantes connexes par exemple la superficie de
la composante, la taille relative, la proximité a I’'image, I’élongation, la densité, la
contraste, etc. La sélection de lignes de texte consiste a grouper les composantes
connexes restant de la phase de filtrage. Ceci est réalisé en utilisant des caractéris-
tiques externes des composantes tels que la proximité, 1’alignement et la compara-
bilité des hauteurs des caracteres dans un texte. La méthode a été testée avec 100
images de couvre-livres et un taux de localisation de 91.2% a été obtenu. Une contri-
bution de la méthode est son indépendance a 1’angle de la ligne de texte. Pourtant,
elle doit faire face a deux problemes : (1) La phase de filtrage utilise un nombre
important de seuils ce qui fragilise la détection, (2) Malgré la possibilité d’estimer
I’angle de lignes de texte, cette méthode est limitée a des textes avec lignes droites.

Méthodes basées sur le contour

Les méthodes de détection de texte basées le contour considerent qu’il y a un
grand contraste entre les pixels de textes et ceux de fond, ce qui est caractérisé par
la présence de points de contour. Ainsi, elles distinguent les régions de texte avec le
font en vérifiant le nombre de contours présents dans ces régions. Plus précisément,
un opérateur de détection de contour est appliqué sur I’image originale. Ensuite, une
étape de groupement des contours proches pour générer les régions en utilisant un
opérateur morphologique est appliquée.

Smith et Kanade [SK95] définissent une région de texte comme une structure
rectangulaire horizontale qui contient un nombre important de contours. D’abord,
ils appliquent un filtre différentiel de taille 3x3 et seuillent I’'image résultat avec un
seuil approprié pour extraire des contours verticaux. L’image obtenue est ensuite lis-
sée pour enlever les segments étrangers ou relier des contours adjacents. Des criteres
géométriques sont enfin utilisés pour filtrer des régions non-textuelles. Cette mé-
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thode est limitée aux textes horizontaux dont la taille varie dans un petit intervalle.

Hasan et Karam [HKOO] proposent de convertir I’image de couleur en un canal
d’intensité Y avec une proportion spécifique (Y = 0.299R+0.587G +0.114B). Les
contours sont ensuite identifiés par un opérateur morphologique de type gradient.
En utilisant une dilatation, les contours sont groupés selon le critere de proximité
pour former des régions. Le critere géométrique sur les régions elle-mémes est 1a
pour filtrer des régions non-textuelles. Cette approche est simple, indépendante de
I’orientation du texte et de I’alignement des pixels dans une ligne de texte (possibilité
de détecter des textes courbes). Pourtant, la performance de la méthode n’est pas
explicitement montrée.

Une approche similaire a [HKO0O] est proposée par Chen et al. [Che03]. Les au-
teurs détectent les contours dans deux directions : horizontale et verticale par un
détecteur de Canny. Un opérateur de “dilatation” (une structure rectangulaire de
taille 5x1 et 3x6) est appliqué sur les points de contour pour générer des régions
candidates. Une heuristique géométrique est enfin utilisée pour enlever des régions
non-texte. Cette approche est simple, mais seulement deux directions de textes sont
considérées. La méthode proposée est plutdt appliquée aux textes incrustés pour 1’in-
dexation de vidéos.

Une méthode indépendante du type d’écriture (alphabet, idéogrammes) est dé-
crite dans [SKCO02]. Cette méthode est composée de deux étapes : (1) Détection des
lignes horizontales et (2) Détermination des blocs sur ces lignes correspondant a des
régions de textes. La détection des lignes horizontales est réalisée en comptant le
nombre de pixels ayant une valeur forte du gradient selon la direction horizontale.

Ces lignes horizontales sont supposées contenir des textes quelque part. Une
étape de détection verticale permet de localiser les textes sur ces lignes. Cette dé-
tection calcule le nombre de contours significatifs, horizontaux ou verticaux dans
chaque bloc de taille 8x8. En déplacant d’un pixel a chaque pas ce bloc le long de
la ligne horizontale, ils identifient un bloc comme étant une région de texte si le
nombre de contours dans ce bloc est suffisamment grand. Un test d’auto-corrélation
du spectre calculé sur chaque bloc est finalement utilisé pour décider si le bloc
contient du texte ou pas. Cette méthode, d’apres leurs auteurs, est indépendante de
I’alphabet, mais est strictement limitée aux textes horizontaux et ne permet pas de
variation de la taille des textes.
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5.4.2 Meéthodes basées sur la texture

Les méthodes basées sur la texture partent de 1’observation qu’un texte a des
propriétés de texture qui le distinguent du fond. Ces propriétés sont caractérisées
par des techniques basées sur le filtre de Gabor, la transformation de Fourier, la
variance spatiale, les ondelettes, etc. Les pixels sont classifiés grace a un algorithme
de clustering qui génere des composantes connexes. Un test géométrique est réalisé
sur ces composantes pour filtrer des régions non-texte.

Wu et al. [WMR97, WMR99] calculent pour chaque pixel un vecteur de caracté-
ristiques qui représentent les propriétés texturelles des pixels. Il s’agit de 9 dérivées
d’ordre 2 a trois niveaux d’échelle o = 1,+/2,2. Ces vecteurs sont I’entrée d’un
algorithme de clustering pour classifier les pixels en trois classes : texte, fond et non-
texte. Ensuite, un processus en 5 étapes permet de déterminer les régions de texte
dans I’'image a chaque échelle : (1) génération de traits, (2) filtrage des traits, (3)
agrégation des traits, (4) filtrage des régions, (5) extension des régions. Une phase de
fusion des régions de textes a différentes échelles est réalisée a la fin. Cette approche
est multi-échelle mais le fait de détecter les textes a trois niveaux seulement semble
insuffisant pour une forte variation de taille des caracteres dans 1’image. Quelques
textes de petite taille sont manqués. De plus, le calcul de 9 dérivées de Gaussien et
le clustering par I’algorithme K-Means cofitent cher et ne permettent pas toujours
de focaliser les régions d’intérét. En fait, la classification des pixels en classes texte,
non-texte ou fond basée sur I’observation de la variance de I’intensité des pixels est
trés intuitive et nécessite d’étre remplacée par une phase d’apprentissage.

Au lieu de caractériser les propriétés texturelles sur chaque pixel, Clark et Mir-
mehdi [CM00a, CMOOb] utilisent 5 mesures statistiques qui tiennent compte des
voisinages autour du pixel considéré : I’'information locale a chaque pixel, la densité
de contour, la densité spatiale, le niveau d’asymétrie des angles des pixels voisins,
I’étendue de la magnitude du Gradient selon toutes les directions. Un vecteur de 5
composantes est I’entrée d’un réseau de neuronnes a trois couches. Le réseau clas-
sifie chaque pixel en deux classes : texte ou non-texte. Cette approche a trois points
intéressants : (1) I’apprentissage de réseaux de neurones évite ’'utilisation de seuils,
(2) I’'indépendance de I’orientation de la ligne de texte, (3) la possibilité de détecter
les textes de différentes tailles. Pourtant, il existe encore des problemes. D’abord,
I’utilisation des parametres de la taille des masques pour calculer des mesures ne
permet pas de traiter une grande variété de textes. Ensuite, I’apprentissage de réseau
de neuronnes dépend fortement des exemples donnés, cequi est la faiblesse com-
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mune de toutes les méthodes basées sur 1’apprentissage. En fin, aucune évaluation
de performance de la méthode n’a été réalisée. Les expérimentations sont faites sur
les posters dans lesquels les textes sont sur fond blanc et bien séparés d’autres objets
de I’'image par des bordures.

Mao et al. [MCLSO02] ont proposé une approche qui est applicable dans le cas
de texte latin et des idéogrammes. Cette méthode est réalisée a plusieurs échelles.
A chaque échelle, ils calculent la variation d’énergie locale a chaque pixel. Cette
variation est mesurée par une transformation d’ondelette (ie. décomposition de Harr)
et seuillée par un seuil quelconque. L'image binaire obtenue est passée a la phase
d’analyse de composantes connexes. Ces composantes sont finalement raffinées par
une projection profil et un filtrage géométrique est utilisé pour classifier les régions
de texte ou non-texte. Un avantage de I’approche proposé est son indépendance a
la alphabet (testé avec 1’anglais et le chinois), pourtant elle est limitée aux textes
horizontaux ou verticaux a cause de 1’utilisation de projection profil dans la phase
d’analyse de composantes connexes. Cette approche peut étre capable de détecter
des textes avec une variété forte de taille si elle est réalisée a toutes les échelles dans
la décomposition de Haar.

Apprentissage des propriétés textuelles

Comme [’utilisation de texture est sensible au bruit, a la taille et au style (la
police) des caracteres, le fait de générer manuellement un ensemble de filtres de
texture adaptés a toutes les situations est impossible. Par conséquent, des méthodes
d’apprentissage ont été proposées pour permettre de créer les filtres de facon auto-
matique [JB92, JK96, Jun01, JJKK99]. Les méthodes basées sur la texture sont ca-
pables de détecter les textes sur fond complexe. Pourtant, ces méthodes nécessitent
un temps de calcul de textures important. Dans le cas ou le texte occupe une petite
région dans I’image, le balayage de I’'image entiere est inutile. En plus, malgré le
fait que 1’apprentissage rende la détection plus robuste au changement de taille et de
style de caracteres, la performance de la détection dépend strictement des exemples
fournis pour apprendre le systeme.

5.4.3 Bilan des problemes

Nous venons de voir différentes méthodes pour la détection de textes. Nous iden-
tifions les problémes suivants :

127



Algorithme ‘ Nature des Images Hypotheses Rappel-Précision

Ohya et al. [OSA94] Panneaux de signalisation Horizontal 85.5%- 7
Lienhart et al. [LS96] Titre des filmes Horizontal 86-96% - ?
Messelodi et al. [MM99] Couvre-livres Horizontal 91.2%-54%
Smith er al. [SK95] Vidéo télévisée Horizontal 93.75%-81%
Chen et al. [Che03] Vidéo télévisée Horizontal 94.51%-98.27%
Sin et al. [SKCO02] Vidéo télévisée Horizontal, taille limitée 78.6%-?
Wu [WMR97] Vidéo télévisée Horizontal 89.1%-?
Mao et al. [MCLS02] Images scannées Horizontal 91.2%-88.76%

TABLE 5.2 — Comparaison d’algorithmes de détection de textes.

e Orientation du texte : La plupart des méthodes proposées supposent que I’ orien-
tation des textes est horizontale ou verticale. Ainsi, ils proposent des criteres
stricts pour détecter des textes seulement dans ces deux directions. Ces ap-
proches sont applicables aux cas des textes incrustés ou 95% des textes sont
horizontaux, mais se prétent mal a la détection de textes de scene.

o Taille du texte : Méme s’il existe quelques méthodes multi-échelle, le nombre
maximal de niveaux est égal a 3, ce qui est insuffisant pour la forte variation
de la taille de texte.

o Fusion d’échelles : Toutes les méthodes multi-échelle réalisent la détection de
texte séparément a chaque niveau. Elles ont toutes besoin d’une étape de fusion
des régions entre les échelles. La fusion peut prendre du temps si les échelles
sont nombreuses et siI’espacement des échelles est petit, ce qui peut provoquer
un grand nombre de régions qui se recouvrent (scale-redundant régions).

e Transformations : Les méthodes proposées détectent les textes qui sont bien
formatés et bien alignés (les textes incrustés). Or dans les images d’extérieur
ou les textes peuvent subir n’importe quelle transformation (ie. la transfor-
mation affine), les lignes de textes peuvent avoir une forme courbe. De telles
situations rendent difficile les approches existantes.

Notre objectif est de construire un détecteur automatique qui soit :

e Capable de détecter les textes de différentes tailles et orientations dans une
image.

o [ndépendant de la police de caracteres ainsi que du systeme d’écriture (alpha-
bet et idéogramme).

e Robuste a la déformation que subissent les caracteres avec la projection pers-
pective.
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FIGURE 5.1 — (a) Exemple d’une image de texte (175x40 pixels). (b, c) Laplacien
calculé a I’échelle 0 = 4 et 0 = 16 respectivement (valeurs positives en jaunes,
valeurs négatives en vert

()FOSTER'S

(a)

FIGURE 5.2 — Superposition des crétes détectées a I’échelle 0 = 4 et 0 = 16 sur
I’image originale : (a) a ’échelle o = 4, les crétes courtes correspondent aux traits
des caracteres. (b) a I’échelle o = 16, une créte longue horizontale représente la
ligne de texte.

o Générique a tous les types de texte : texte de scene ou texte incrusté.

5.5 Méthode basée sur les caractéristiques structurelles

Un texte est un objet structuré particulier. A petite échelle, nous pouvons voir
les traits des caracteres. A une résolution plus basse, les caracteres s’estompent et la
ligne de texte apparait comme une bande allongée assez uniforme en couleur (figure
5.1). Ces structures peuvent étre représentées par des crétes a plusieurs échelles : a
une échelle petite, les crétes courtes représentent les squelettes des caracteres, a une
échelle plus grande, une créte plus longue représente 1’axe médian de la ligne de
texte (figure5.2).

La méthode de détection de texte proposée comporte deux étapes : (i) La pre-
miere étape calcule les crétes a plusieurs échelles ; (ii) La deuxieme étape sélectionne
les régions de texte en vérifiant des contraintes sur les longueurs et sur I’ orientation
des crétes squelettes. Ces étapes sont détaillées dans les paragraphes suivants.

Les figures 5.3 et 5.4 montrent quelques résultats obtenus avec cette méthode ;
d’une fagon tres qualitative, on constate que les résultats sont bons dans une grande
variété de situations.
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FIGURE 5.3 — Exemples de textes, et résultats de notre méthode : créte centrale et
crétes squelettes.

() (b)

FIGURE 5.4 — Un exemple de texte circulaire, crétes détectées
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FIGURE 5.5 — La hauteur d’un texte est deux fois 1’échelle de la créte centrale :
wy = 2s;. La largeur d’un trait de caractere est deux fois 1’échelle de créte squelette :

We = 28,.

5.5.1 Détection de crétes

La détection des crétes se fait selon les méthodes développées dans le chapitre 3.

Notons que les largeurs des textes et des caracteres sont contraintes. La largeur
minimale pour qu’un texte soit lisible est de 6-8 pixels et la largeur de la plupart
des textes ne dépasse pas la moitié de I’image. Ce type de connaissance permet de
limiter le nombre d’échelles calculées.

Soient wt,,;, et wt,,q, la largeur minimale et la largeur maximale d’une région
de texte. Alors, les niveaux d’échelle des lignes de texte se trouvent dans I’intervalle
[f (Wtin), f(Wtnaea)] avec f(x) = 2(loga(z) — 1). Dans le méme , I'intervalle des
niveaux d’échelles des traits est [f(wein), f(WCnaz)] O Wepin €t WCpq, sont la
largeur minimale et la largeur maximale des traits des caracteres.

5.5.2 Vérification des régions de textes

Nous appelons des crétes détectées au niveau k € [f(wimin), f(Wtnas)] les
crétes centrales, les crétes au niveau m € [f(wcmin), f(Wemas)] les crétes sque-
lettes. L’identification des régions dans I’image en texte ou non-texte est réalisée de
la maniere suivante :

e Pour chaque créte centrale 7" au niveau k € [f(wt,in), f(Wtnee)] correspon-
dant a I’échelle s; = \/§k, nous calculons la région R* correspondant i cette
créte. La région R* est composée des points a I’intérieur des cercles de rayon
s¢ centré aux points sur la ligne de créte (voir figure 5.6). La région calculée
de cette maniére couvre la structure dont I’axe médian est la créte.
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Créte centrale
Cercle balayant le long de la créte

FIGURE 5.6 — Construction de région associée a une ligne de créte

e Larégion RF est une région de texte si les critéres suivants sont satisfaits :

CR1 : Une région de texte doit satisfaire certains criteres géométriques. La
plupart des méthodes existantes utilisent le rapport de la longueur et de
la largeur du rectangle encadrant cette région. Ces mesures s’ appliquent
seulement aux lignes droites. Comme dans notre cas une ligne de texte
peut étre courbe, nous proposons d’utiliser 1’excentricité, calculée par :

I,
e =1+ ¢ (5.1)
2St

ou [, est la longueur de la créte.

CR2 : Avec les caracteres de 1’alphabet latin, les crétes squelettes sont sou-
vent perpendiculaires a la créte centrale au point de contact. Cette pro-
priété n’est plus vraie dans le cas des caracteres idéogrammes (ie. le chi-
nois, le japonais). Nous affaiblissons la contrainte de perpendicularité
par la contrainte de non-parallélisme des crétes squelettes par rapport a
la créte centrale.

Le critere CR2 se base sur 1’observation que chaque trait dans un texte
contribue au moins une créte squelette. Ainsi la région correspondant a
une ligne de texte composée de plusieurs traits doit contenir un nombre
important de crétes squelettes non-paralleles. Plus concrétement, au ni-
veau m avec m € [f(wemin), f(Wepas)] correspondant a ’échelle s, =
ﬂm, le nombre n,, de crétes squelettes C"* dans la région R*, ayant une
certaine longueur et étant non paralleles a la créte centrale 7% doit étre
supérieur a nbC'aracteres, c-a-d ng, > nbCaracteres ou

nsq = #{Cm € Rk7 lcmin S lC"" S lcmazv Cm u/Tk} (52)
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e Lorsqu’une région est identifiée comme région de texte, cette région n’est plus
considérée par la suite. De cette facon, 1’algorithme de détection ne doit pas vé-
rifier toutes les crétes centrales aux tous les niveaux. Par conséquent, le temps
de calcul est considérablement réduit.

La vérification du critere CR2 nécessite de répondre au quatre questions sui-
vantes :

1. Quel est le niveau d’échelle m des crétes squelettes, étant donné le niveau de
la créte centrale k et sachant que m < ketm € [f(wemin), f(wena)] ? La
solution la plus simple est de vérifier le critere CR2 a tous les niveaux m pos-
sibles dans 1’ordre décroissant. Dés qu’a un niveau m, la région est identifiée
comme région de texte, la vérification est arrétée pour cette région.

Le niveau d’échelle des crétes squelettes trouvées de cette maniere peut ne
pas correspondre a I’échelle optimale des traits de caracteres parce des crétes
représentant une méme structure se répetent souvent a plusieurs échelles. Une
solution est de chercher parmi les niveaux dans I’intervalle défini un niveau
auquel la déviation de I’échelle s, par rapport a 1’échelle optimale de chaque
point sur les crétes squelettes est la plus petite.

1

“FR ot~ 5c)’ 5.3
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2. Comment déterminer si une créte C"" au niveau m peut étre une créte sque-
lette de la région R* ? Pour cela, deux tests sont proposés : le test d’apparte-
nance et le test de longueur.

N

Le test d’appartenance d’une créte C" i la région R” est réalisée en calculant
le nombre de points de la créte C" a 'intérieur de cette région. Une appar-
tenance entiere est obtenue si tous les points de la créte sont dans la région.
Comme une créte peut étre fusionnée avec une autre créte a cause du lissage,
nous tolérons ce cas en acceptant des crétes qui ont 80% des points dans la
région.

Le test de longueur suppose que la créte correspondant au squelette d’un trait
ne doit pas étre trop courte ni trop longue. Elles sont limitées dans un inter-
valle [l¢imin, lCmaz]- Dans le cas olt I’on ne connait pas [¢p,;, et [¢q, a priori,
ces valeurs sont estimées selon le raisonnement suivant : D’abord, une créte

squelette détectée a 1’échelle s. devrait avoir une longueur supérieure a deux
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fois celle de I’échelle, c-a-d 2s. (sinon, la créte va s’allonger dans la direc-
tion perpendiculaire). Comme le lissage raccourcit la créte correspondant a un
trait rectangulaire (aux deux extremités), nous posons [¢,,;, = S.. Ensuite, le
rectangle encadrant une créte squelette devrait avoir une hauteur inférieure a
la hauteur de la ligne de texte. Le lissage peut rassembler les structures et les
rendre plus longues. Ainsi nous multiplions la valeur estimée par un facteur 3,

donc ¢4 = 3Se.

3. Comment vérifier une relation non-paralléle ? Une relation non-parallele est
mesurée par ’angle entre deux crétes. Comme une créte n’est pas forcément
une ligne droite, I’angle entre deux crétes est difficile a déterminer. Norma-
lement, la créte centrale et les crétes squelettes s’intersectent a peu pres au
centre de la créte squelette. Nous déterminons la relation non-paralléle entre
deux crétes par I’angle entre deux vecteurs principaux au point d’intersection
de deux crétes. Le vecteur principal d’un point est le vecteur correspondant a
la valeur propre la plus petite de la surface associée a ce point a 1’échelle consi-
dérée. La figure 5.7 montre deux directions prinpales a un point d’intersection
de la créte centrale et de la créte squelette a deux niveaux différents.

Point de contact Créte centrale

" Eaﬁﬂ{ﬁ?ﬁ
' IE

Vo |

Vallée  peyx directions

Créte squelette

FIGURE 5.7 — Crétes détectées aux échelles 0 = 4 et 0 = 16 superposées sur
I’image : les crétes sont en rouge, les vallées sont en bleu.

4. Combien de crétes squelettes sont suffisantes, c-a-d que vaut nbCharacters ?
Dans notre expérimentation, nous choisissons nbC'haracters = 2. Cette va-
leur est raisonnable parce qu’en réalité, un texte contient au moins 2 caracteres.
Quand il a un seul caracteres, il s’agit d’un caractere isolé. Notre méthode dé-
tecte les lignes de texte. Elle n’est pas faite pour détecter des caracteres isolés.
Apprentissage automatique des directions et des longueurs de crétes sque-
lettes : Le critere non-parallélisme, bien qu’il soit plus faible que le critere de
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FIGURE 5.8 — Résultat de détection de texte. La région correspondant a la ligne de
texte en haut ne satisfait pas le critere de non-parallélisme parce que’elle contient
plusieurs traits parallele a la ligne de texte.

perpendicularité, n’est pas générique pour de tous des caracteres. Pour les ca-
racteres idéogrammes, c’est toujours le cas. La figure 5.8 montre le résultat de
détection de textes en vérifiant les deux criteres CR1 et CR2. Nous constatons
qu’avec le critere non-parallélisme des crétes squelettes par rapport a la créte
centrale, seule la ligne de texte en bas contenant des traits perpendiculaires
est détectée. La plus grande ligne de texte en haut contenant plusieurs traits
paralleles a la ligne centrale du texte n’a pas été détectée. Dans un texte idéo-
gramme, il arrive souvent qu’un trait soit parallele a la direction de la ligne de
texte. Ainsi il faudrait apprendre cet arrangement spatial des caracteres afin de
prendre la décision. L’apprentissage peut étre réalisé en utilisant un réseau de
neurones ou un SVM (Support Vector Machine).

5.6 Evaluation

5.6.1 Criteres d’évaluation

La performance de la méthode de détection de textes est évaluée en termes de
taux de rappel et de taux de précision. Ces mesures de performance sont calculées
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en termes de régions de texte, non en termes de pixels textuels.
Le rappel est défini par le ratio entre le nombre de véritables régions de textes
détectées et le nombre de régions de textes réelles existant dans I’image :

#Vraies Détections

R 1=
appe #Nombre réel de textes

La précision est définie par le ratio du nombre de vraies régions de textes et du
nombre total de régions détectées :

#Vraies Détections

Précision = - - -
#Vraies Détections + #Fausses Détections

5.6.2 Images de test

L’ algorithme de détection de texte est testé sur les bases de 145 images de natures
différentes. Le résumé de I’information de ces bases de données est montré dans le
tableau 5.3. Quelques images extraites de ces bases sont montrées dans la figure 5.9.

‘ #Images ‘ Résolution | Caracteres | Type de texte

DBI1 : Transparents 10 640x480 alphabet | texte de sceéne
DB2 : Journaux télévisés 45 352x288 alphabet | texte incrusté
DB3 : Sous-titres de filme 20 352x288 alphabet | texte incrusté
DB4 : Villes Asiatiques 50 352x288 | idéogramme | texte de scene
DBS : Course de voitures 20 352x288 alphabet mixte

TABLE 5.3 — Bases de données utilisées pour tester 1’algorithme de détection de
texte.

Dans ces bases, la résolution maximale de I’image est 640x480. Alors, en théorie,
il faut détecter les crétes a N = log,(640x480) = 18 échelles. Pourtant, la taille
des textes varie seulement dans I’intervalle [4,73]. La détection en pratique ne se
réalise qu'a N = [2log,(73/2)] = 11 échelles. En fait, les crétes détectées aux niveaux
supérieurs a 11 représentent les structure de largeur supérieure a 2 * \/511 =90 pixels
donc ne sont plus structures textuelles. Le tableau 5.4 résume les valeurs de seuils
que nous utilisons pour le test.

5.6.3 Résultat de détection de textes

Le tableau 5.5 montre le résultat de détection de textes dans les bases données.
La détection de texte est meilleure sur les images de transparent (100%). Les images
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FIGURE 5.9 — Quelques images des bases de données utilisées pour tester la méthode

proposée.
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Notation Signification ‘ Valeur ‘

WECmin Largeur minimale de trait 2
WCmaz Largeur maximale de trait 16
lemin = Wty | Largeur minimale de ligne de texte 4
lCmaz = Wiy, | Largeur maximale de ligne de texte 73
nbCaracteres | Nombre minimal de caractéres dans un texte |2
[sly,sls] Intervalle de niveau d’échelle de trait [2,8]
[tl1,tls] Intervalle de niveau d’échelle de ligne de texte | [4,11]

TABLE 5.4 — Les valeurs utilisées pour le test.

de courses de voitures sont difficiles a détectées mais le résultat est trés satisfaisant
(90%). Les textes idéogrammes donnent également un bon résultat (77.8%). Les
sous-sections ci-dessous analysent chaque cas plus en détail.

‘ ‘ #Images ‘ #Mots ‘ #Mots détectés ‘ #Fausses alarmes ‘ Rappel(%) ‘ Précision(%) ‘

DB1 10 172 172 7 100 96.09
DB2 45 217 169 114 77.88 59.71
DB3 20 1179 934 68 79.21 93.21
DB4 50 680 529 30 77.79 94.63
DBS5 20 199 177 18 88.94 90.77

TABLE 5.5 — Evaluation de la performance de 1’algorithme de détection de texte.

DB1 : Images de transparents

Cette base contient 10 images de résolution 640x480 prises par une caméra. Il
s’agit de transparents de présentation avec un fond de couleur uniforme (souvent
beige ou blanc). La couleur de texte est bien différente du fond. Les textes ont des po-
lices et des tailles variées mais la distribution des caracteres est suffisamment dense
pour former des lignes de texte.

La détection de texte a été réalisée correctement sur les images de transparents.
Toutes les lignes de texte ont été parfaitement localisées. Les textes de différente
taille sont détectés a des échelles différentes. Nous constatons que les crétes cen-
trales se trouvent exactement au centre des lignes de texte. Les crétes squelettes
correspondent aux squelettes des caracteres, qui peuvent entrer directement dans un
systeme de reconnaissance de caracteres sans traitements supplémentaires.
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FIGURE 5.10 — (a) Image d’un transparent; Les régions de textes détectées sont
encadrées par des rectangles rouges. (b) Crétes détectées a deux échelles : 0 = 21/2
(bleu) et o2 = 16 (rouge) : les lignes rouges représentent les axes médians des textes,
les lignes bleues représentent les squelettes des caracteres.

Nous remarquons également que dans un document contenant des lignes de
textes arrangées 1’une apres ’autre, entre deux lignes de textes, une créte au centre
de deux lignes a été détectée. Nous appelons cette créte I'inter-ligne. Cette ligne est
completement “blanche” dans le sens qu’il n’y a aucun trait dans la région associée.
Ce type de ligne détectée peut permettre de distinguer des lignes de textes ou des
paragraphes.

DB2 : Images extraites de journaux télévisés

Cette base comprend 45 images extraites de journaux télévisés. Tous les textes
dans ces images sont en anglais et la plupart sont de type “texte incrusté”. Les textes
incrustés sont tous horizontaux. La taille de texte est différente d’une image a 1’ autre.
Dans une image, les textes ont au plus 2 tailles différentes. Les textes sont en ma-
jorité visibles sauf quelques textes portant la date des éveénements qui sont petits et
obscurs. Les textes incrustés sont insérés sur des fonds assez complexes et texturés.
Il y a trois images sans textes. Cette base d’images a été utilisée dans [XHZ01] pour
I’évaluation de la performance de leur méthode.

Intuitivement, la détection de textes incrustés est plus facile par rapport aux textes
de scenes parce que les textes incrustés sont crées dans le but d’étre lisibles par un
étre-humain. Ainsi, ils ont des caractéristiques plus particulieres par rapport a un

texte de sceéne par exemple la taille de caracteres est dans un intervalle fixe, la police
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FIGURE 5.11 — Deux exemples de détection de textes incrustés dans une base
d’images de journaux télévisés.

est simple, et surtout il est horizontal.

Nous avons utilisé un détecteur générique pour détecter des textes sans limiter la
taille et I’orientation du texte. L’expérimentation a montré que la plupart des textes
ont été trouvés. La localisation n’est pas parfaite parce qu’il existe des caracteres ma-
juscules et minuscules dans une ligne de texte. La différence en taille des caracteres
nécessite de détecter la ligne de créte centrale a des échelles caractéristiques. Notre
approche détecte les points formant la créte centrale a une échelle unique. Ainsi,
quand il y a une variance forte en largeur d’une ligne de texte, la localisation n’est
plus exacte.

Nous trouvons que dans cette base d’images, les textes incrustés sont tres souvent
arrangé€s sous forme d’un tableau. La séparation entre deux lignes de texte n’est pas
nette. Ainsi, il est parfois difficile de trouver des crétes principales au centre des
lignes de textes. Elles étaient soit déplacées légerement a cause de I'influence de
fond ou de la ligne de co6té, soit manquées. Pour cette raison, certaines régions de
textes n’ont pas été détectées ou quelques morceaux de texte ont été manqués.

L’algorithme a également détecté des régions qui n’étaient pas des régions de
texte. Les fausses détections ont été trouvées dans des images avec un fond complexe
ou texturé. Une des raisons en est que la structure “une créte principale et plusieurs
crétes courtes” est vraie non seulement avec les régions de texte mais aussi avec
des “grilles”. L’élimination des fausses alarmes peut se faire en passant a I’étape de
reconnaissance des caracteres.
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FIGURE 5.12 — Détection de textes en séquences vidéo. Il y a treés peu de fausses
détections. La localisation n’est pas parfaite : Le rectangle encadrant une région de
texte peut étre plus grand que la région elle-méme.

DB3 : Séquences vidéo

Nous avons pris quelques séquences vidéo de différentes natures : film, publicité,
musique, etc. avec pour but qu’elles soient capables de couvrir des situations de dé-
tection de texte faciles aussi bien que difficiles. La scene et les textes dans ces vidéos
sont soit mobiles soit fixes. Le mouvement de textes ou de scenes provoque 1’ occu-
ration des textes au fond. Ces séquences ont été utilisée dans le travail de Lienhart
et al. [LWO2] pour tester la performance d’une approche basée sur 1’apprentissage
par un réseau neuronal des vecteurs de 1’orientation des points de contour. Le rap-
pel de détection sur I’'image fixe par leur méthode est de 69.5% et la précision est
de 47.69%. La performance du systeéme est considérablement améliorée en tenant
compte des redondances temporelles dans la séquence vidéo.

Nous réalisons 1’expérimentation de notre algorithme de détection de textes basé
sur des crétes image par image dans les séquences. 80% régions de textes ont été
détectées correctement. La localisation n’est pas parfaite. Plus précisément, le rec-
tangle encadrant une région de texte est souvent plus large que la région elle-méme.
Cela est expliqué par le fait que nous avons discrétisé I’espace d’échelle. Quand la
largeur réelle de la région de texte n’est pas égale a deux fois une des ces valeurs,
cette largeur détectée est approximative. Pourtant, I’extension du rectangle encadrant
une région de texte n’est pas grave parce que nous pouvons toujours raffiner cette ré-
gion par un algorithme par exemple projection de profil. Nous trouvons également
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FIGURE 5.13 — Résultat de détection de textes idéogrammes : textes chinois et co-

réens.

que des images dans la séquence “musique” ont un fond tres complexe. Pourtant, il
y a trés peu de fausses alarmes de la sceéne, ce qui montre la performance du modele
de texte basé sur les crétes par rapport aux contours.

DB4 : Images de ville de la Corée et de la Chine

Cette base consiste en 50 images prise en Corée et en Chine. Les textes dans
I’image sont les textes coréens ou chinois mélangés avec les textes en alphabet latin.
Ils sont de type “texte de scéne”. Les images dans cette base sont souvent texturées,
surtout celles prises aux pagodes en Chine. Les caracteres idéogrammes sont espacés
les unes des autres, ce qui rend la détection des lignes de texte difficile.

L’expérimentation montre que la représentation de texte par une créte centrale
et plusieurs crétes courtes est générique pour plusieurs types de alphabet. Quand
les caracteres dans une ligne de texte ont une distribution suffisamment dense, une
créte longue au centre de texte a été toujours détectée. Une caractéristique des textes
idéogrammes est que 1’arrangement des traits n’est pas régulier. Ainsi, le critére sur
le nombre de crétes squelettes non-parallele a la créte centrale provoque la manque
de détection. Le rappel dans ce cas est 77.79% et la précision est 94.63%.

A gauche de la figure 5.13 montre un résultat parfait de détection des textes
idéogrammes. Cette image est trés texturée. Il y a plusieurs structures de grilles qui
peuvent fausser la détection. Deux lignes de textes sont constituées a partir de carac-
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FIGURE 5.14 — Résultat de détection de textes de scénes de 1’orientation aléatoire et
subissant une projection perspective.

teres horizontaux ou verticaux. En dépit de ces difficultés, notre algorithme produit
deux rectangles qui couvrent exactement les textes souhaités. A droite de la figure
5.13 présente la détection de texte d’une image plus simple mais la localisation de
texte obtenue est moins bonne. La raison en est que la taille du texte est grande.
Comme nous I’avons dit auparavant, la localisation n’est plus exacte quand la taille
de texte n’est pas précisément égale a 2 fois une des valeurs d’échelle considérées. En
plus, I’espacement entre deux échelles augmente exponentiellement selon 1’échelle.
Ainsi, plus la taille de texte est grande, moins la localisation est précise.

DBS : Images extraites des vidéos de course de voiture

Nous avons extrait 20 images dans des vidéos de courses de voitures Formule 1.
Les textes dans ces images sont tres difficiles a détecter. Il s’agit de textes de scene
qui se trouvent sur un fond en mouvement. L'image a été prise avec une caméra mo-
bile qui provoque une projection perspective. Par conséquence, la taille de caracteres
varie fortement d’un texte a I’autre et d’une image a 1’autre. L’ orientation des textes
est aléatoire.

Malgré tous ces difficultés, notre algorithme a détecté tous les textes lisibles par
I’ceil humain. 11 a localisé correctement les textes qu’ils sont tres difficiles a cause de
I’étirement et des artefacts (ie. le logo FORSTER dans la scéne). Nous avons détecté
des contours sur de telles images et constatons que les contours ne sont pas repré-
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FIGURE 5.15 — Quelques exemples de fausse détection : (a) Structures de grilles
ressemblant a un texte. (b) Le fond texturé se confond avec des textes.

sentatifs pour distinguer les régions textes et non-textes. Dans la région contenant le
logo FOSTER’S, il y a tres peu de contours a cause d’un fort flou de mouvement.
Or, dans les régions ou apparait le public, il y a de nombreux contours qui ne sont
pas significatifs mais qui faussent la détection de texte par le contour.

L’expérimentation sur cette base d’images montre une indépendance a 1’orienta-
tion de notre méthode. Elle détermine 1’orientation automatiquement grace a I’orien-
tation de la créte centrale. Cette approche ne confond jamais les voitures et les textes,
ce qui est commis par la méthode d’identification des textes par I’histogramme de
couleur [HPRCO04].

Comparaison avec le résultat de détection de textes proposé par Wolf [Wol03]

Nous avons testé la détection des textes par un algorithme proposé par Wolf 2. La
figure 5.16 montre quelques résultats fournis par chacun des deux algorithmes. Nous
pouvons voir que notre approche est capable de détecter des textes courbes d’orienta-
tion aléatoire. Les approches existant comme par exemple celle de C. Wolf détectent
les caracteres mais pas les bonnes lignes de textes. Dans le cas d’une image texturée,
notre approche détecte une ligne de texte malgré quelques fausses détections.

2. Le programme se trouve sur http ://telesun.insa-lyon.fr/%7Ewolff/demos/textdetect/html
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FIGURE 5.16 — Comparaison avec le résultat de détection de textes proposé par C.
Wolf [Wol03] : a gauche : les résultats fournis par C. Wolf, a droite : les résultats
fournis par notre algorithme.
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5.7 Conclusion sur la détection de texte

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode pour détecter des
textes dans une image. Toutes les méthodes existantes exploitent les propriétés géo-
métriques de textes et les représentent par des vecteurs numériques qui sont absolu-
ment abstraits pour humain. Nous proposons d’analyser les textes par leur topologie
et d’étudier le changement de topologie a travers les échelles. Un texte est un objet
structuré de facon simple : un texte est composé des caracteres qui sont considé-
rés comme des détails de I’objet et I’ensemble de ces caracteres donnent une forme
longiligne au texte. Ainsi, nous avons proposé d’étudier le changement de topologie
a deux échelles : une échelle grande représente la ligne de texte et une plus petite
représente les traits des caracteres.

Nous avons utilis€ les crétes pour caractériser les structures des textes. Un texte
est modélisé par une créte longue a une échelle grande représentant la ligne cen-
trale et plusieurs crétes plus courtes représentant les squelettes des caracteres a une
échelle petite. Cette représentation a été montrée par expérimentation comme étant
générique pour plusieurs types de texte, et indépendante du alphabet d’écriture, de
I’orientation de texte et robuste a la transformation affine.

L’expérimentation a montré une bonne performance de notre méthode. La détec-
tion est difficile dans le cas ol les lignes de textes ne sont pas bien séparées. Dans
d’autres cas, la localisation est bonne. Il y a quelques fausses alarmes qui peuvent
étre enlevées par une étape de reconnaissance de caracteres. En résumé, les contribu-
tions principales de notre travail présenté dans ce chapitre sont d’avoir proposé une
approche de détection de texte qui est :

Indépendante du jeu de caracteres (alphabet).

Capable de détecter les textes de différentes tailles.

Indépendante de I’orientation des textes et la forme de la ligne de texte.

e Robuste aux transformations géométriques (ie. transformation affine).

e Capable de prévoir la taille des textes et des caracteres grace aux échelles.

Malgré le résultat satisfaisant de la détection sur différentes images naturelles, la
méthode éprouve quelques difficultés :

e FElle ne peut pas détecter des textes dont les caracteres se dispersent considé-
rablement car dans ce cas il est difficile de détecter une créte représentant la
ligne centrale de la région de texte. Il n’y a pas de solution dans ce cas parce
que la méthode est faite pour la détection de lignes de texte, pas des caracteres
isolés.

146



e On ne sait pas exactement a quelle échelle il faut détecter les crétes centrales et

a quelle échelle il faut détecter les crétes squelettes. Actuellement, la méthode
proposée fait une recherche exhaustive sur I'intervalle d’échelles possibles et
s’arréte lorsqu’une région est identifiée. La recherche exhaustive s’effectue a
deux niveaux : au niveau du squelette et au niveau des ligne de texte.
Une solution est de détecter des points a plusieurs échelles caractéristiques. Un
point de contact d’intersection entre la ligne centrale du texte et une squelette
a deux échelles caractéristiques : celle du squelette et celle de la ligne de texte.
Ce point sera considéré deux fois. La détection a I’échelle caractéristique de-
vrait faire face aux discontinuités possibles des crétes. De plus, la connexion
entre les points de similaire niveau d’échelle doit étre réalisée.

e Plusieurs valeurs de seuils sont utilisées. Ces valeurs peuvent étre calculées
automatiquement si une approche a échelle caractéristique est appliquée.
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Chapitre 6

Représentation hiérarchique
structurelle par crétes et pics

Dans cet ouvrage, nous avons étudié les crétes en tant que caractéristiques vi-
suelles, et nous avons montré 1’utilité des crétes dans deux applications spécifiques :
la reconnaissance de personnes et la détection de texte. Ces deux études de cas sont
encourageantes, car les crétes fournissent des structures dans une image que 1’on
peut facilement exploiter dans des traitements plus "sémantiques" ultérieurs.

Ceci étant, nos études de cas restent treés simples. Nous voulons donc les placer
ici dans une perspective ambitieuse, dans le cadre d’un travail a beaucoup plus long
terme : la représentation d’objets par des crétes pour la reconnaissance générique.

Nous proposons de modéliser par des crétes détectées a plusieurs échelles. La
forme globale de I’objet est caractérisée par les crétes a grande échelle tandis que les
détails sont représentés par les crétes aux échelles plus petites. La description gros-
détail permet de représenter a la fois des objets de différentes classes (en considérant
les structures grossieres) et de discriminer des variantes a I’intérieur d’une classe (en
considérant les détails). Les caractéristiques grossieres et détaillées sont organisées
dans une structure de graphe dont la racine correspond au niveau d’abstraction de
forme le plus haut et dont les feuilles correspondent au niveau le plus détaillé. Cette
représentation hiérarchique permet une stratégie de mise en correspondance hiérar-
chique efficace, ce qui n’est pas le cas de la mise en correspondance de graphes en
général.

Une premiere étude de cette approche a été réalisée dans un cadre d’'un DEA
[Pha05] dont nous donnons quelques éléments ci-apres.
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6.1 Représentation multi-échelle par crétes

Cette section présente les étapes principales pour construire une représentation
hiérarchique avec des crétes, et expose les premiers résultats d’expérimentation de
mise en correspondance de modeles.

6.1.1 Construction du graphe attribué relationnel

Un graphe attribué relationnel [EF86] est un graphe dont chaque nceud et chaque
arc est étiqueté avec des "attributs" qui sont des informations numériques ou rela-
tionnelles. Ces informations attachées aux nceuds et aux arcs permettent une repré-
sentation plus complete et plus discriminante qu’un graphe simple. Nous adaptons
cette idée a la construction de notre graphe de représentation a base de crétes.

Un graphe attribué relationnel est donné par 7' = (V, E, R, H) ot V est I’en-
semble des nceuds, E I’ensemble des arcs, R 1’ensemble des attributs-étiquettes des
nceuds et /7 ’ensemble des attributs-étiquettes des arcs.

1. Neeud et attributs : Chaque caractéristique créte ou pic définit un nceud dans le

graphe de représentation. Chaque nceud possede les attributs suivants :

e Type de caractéristiques : Créte, Vallée, Pic, Pic négatif.

e Echelle a laquelle la caractéristique est détectée.

e [ongueur, énergie moyenne.

e Mesures statistiques calculées sur la région de couverture de la caractéris-
tique (voir la figure 6.1) : contexte de la forme (shape context), histogramme
des directions (figure 6.2), vecteur de signature topologique (voir ci-apres),

2. Arc et attributs : Un noeud i 4 niveau k dans le graphe est dénoté par N;*. Un
arc est établi entre deux noeds N;* et Njkﬂ lorsque la région de couverture

correspondant a la caractéristique du nceud Njk i

au plus haut niveau couvre
suffisamment la région de couverture de la caractéristique du nceud juste en
dessous (voir la figure 6.3). Dans notre implémentation, nous calculons le rap-
port des points communs entre deux régions correspondantes aux deux nceuds
N* N f 1 et des points dans la région associée au nceud N;*. Si ce rapport est
supérieur a un seuil, un arc est construit entre deux nceuds : Nj]”l — NZ-’“ .
Les attributs d’un arc sont :

e Type : Créte-Vallée, Vallée-Créte, Créte-Pic Négatif, Créte-Pic, etc.

e Rapport d’échelle normalisé.
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FIGURE 6.1 — Région associée a une caractéristique. Pour un pic, c’est une région
circulaire de rayon o. Pour une créte, elle est déterminée par balayage d’un cercle de
rayon o long de la créte.

BHombre de points
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FIGURE 6.2 — Histogramme des directions principales des points d’une créte.

e Angle entre deux directions principales.

Dans [SMD+05], Shokoufandeh et al. ont montré qu’il est possible de représenter
la topologie d’un graphe par les valeurs propres de la matrice d’adjacence. D’ou
I’idée de caractériser chaque nceud du graphe par un vecteur qui est composé de &
éléments déterminé de la maniere suivante (k est le facteur de branchement maximal
du graphe).

Pour chaque nceud, on détermine la matrice d’adjacence de son sous-graphe. On
calcule les valeurs propres de cette matrice et garde la valeur de la somme des ki
valeurs propres les plus grandes, notée Si = A; + Ag + ... + Ay,. Pour former le
vecteur de signature topologique d’un nceud V', on combine les valeurs S; de ses fils
par ordre décroissant.
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Mise en correspondance hiérarchique

Les graphes représentant les objets d’apprentissage seront stockés comme des
graphes-modeles. La reconnaissance d’un nouvel objet dans une image consiste a
mettre en correspondance le graphe du nouvel objet avec les graphes appris. Ce pa-
ragraphe présente 1’appariement de deux graphes de représentation.

La mise en correspondance de graphes de représentation, en tant que probleme de
mise en correspondance des graphes, est un probléme bien connu pour sa complexité
algorithmique. Dans la littérature, on s’intéresse a trois formes du probleme de mise
en correspondance de graphes :

e Isomorphisme de graphes consiste a vérifier si les structures de deux graphes

sont identiques.

e Isomorphisme de sous-graphes consiste a chercher des isomorphismes entre le
graphe 1 avec les sous-graphes du graphe 2.

e Double isomorphisme de sous-graphes consiste a chercher tous les isomor-
phismes entre les sousgraphes du graphe 1 avec les sous-graphes du graphe
2.

D’une fagon générale, le probleme d’isomorphisme de graphe est un probleme
NP-complet, ce qui implique qu’aucun algorithme efficace (de complexité non ex-
ponentielle) de solution n’est connu.

Pour cette raison, nous proposons une stratégie de mise en correspondance hié-
rarchique, spécifique a la structure de nos graphes attribués, et qui conduit a un al-
gorithme efficace. Notre algorithme se base sur 1I’observation que si deux objets sont
similaires, alors, les caractéristiques qui les représentent doivent étre similaires et
avoir la mé€me organisation spatiale et hiérarchique. L’algorithme est du type "glou-
ton" : il réalise la mise en correspondance a chaque niveau du graphe et s’arréte
lorsqu’une réponse est considérée fiable.

Soit G, le graphe de 1’objet a reconnaitre, GG; le iéme graphe modele. La mise en
correspondance se compose de 3 étapes :

e Etape 1 : Comme les objets peuvent subir un changement d’échelle, la pre-
miere étape est la recherche d’un nceud V' dans le graphe G, qui ressemble le
plus & la racine du graphe modele G;. La mise en correspondance n’est réalisé
qu’entre le sous-graphe du nceud V' du graphe G,, avec GG;. Nous appelons ce
sous-graphe G;.

e Etape 2 : Pour chaque niveau suivant, on vérifie les contraintes symboliques
des caractéristiques des arcs et mesure la similarité des nceuds pour déterminer
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FIGURE 6.3 — Construction des nceuds et des liens : Chaque créte/pic définit un
nceud. Le pourcentage de recouvrement spatial de deux régions associées a deux

caractéristiques détermine un arc ou 1’absence d’arc.
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FIGURE 6.4 — Calcul du vecteur de signature topologique d’un nceud [SMD+05].
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la paire des nceuds correspondante.

e Etape 3 : Itérer ’étape 2 jusqu’a ce que I’on ne trouve plus de nceud dans le

prochain niveau ou que les graphes ont atteint a leur hauteur.

L’évaluation de similarité de deux graphes se base sur la valeur totale de simila-
rité par rapport au nombre de nceuds appariés. Nous détaillons la mesure de similarité
des nceuds, la contrainte symbolique d’arc :

Contrainte symbolique : Chaque nceud correspond a une caractéristique créte,
vallée, pic. Deux nceuds sont similaires seulement lorsque les caractéristiques cor-
respondantes sont de méme type. Note que cette condition est suffisante mais pas
nécessaire.

Comme chaque nceud indique un type de caractéristique, le type d’arc est une
pare R— R R—-V,R-T,V -V V-BV-T,B—-B,B-T,T—1T,etcou
R,V, B, T signifient créte (R), vallée (1), pic (B), pic négatif (7"). Deux arcs sont
mis en correspondance si et seulement s’ils sont de méme type.

Ces conditions sur le type de nceud ou d’arc sont des conditions symboliques.
Elles sont exactes, permettant d’enlever rapidement des non-correspondances, et
rendent donc la mise en correspondance plus rapide que la mise en correspondance
des graphes ot les nceuds sont appariés seulement sur la base de mesures numériques.

Dissimilarité des neeuds : La dissimilarité de deux nceuds est mesurée par la dis-
similarité topologique et la dissimilarité géométrique. La dissimilarité topologique
est mesurée par la distance euclidienne de deux vecteurs de signature topologique.
La dissimilarité géométrique est mesurée par la différence de longueur, de 1’échelle,
de I’histogramme de direction.

6.1.2 Premiers résultats de construction du graphe et de recon-

naissance

Nous avons réalisé les premieres expérimentations de construction de graphe-
modeles, et de mise en correspondance de deux graphes. Les objets de test sont des
objets simples comme un tournevis, des ciseaux, une gomme, une clé, une agrafe, un
rasoir, etc. L’idée est de tester la robustesse de la représentation face au changement
de la taille et de I’orientation. La figure 6.6 montre § images de 6 classes d’objets
modeles et 28 images de 8§ objets translatés ou tournés pour le test.

La figure 6.8 montre deux graphes construits a partir de crétes détectées a 9
niveaux dans les images correspondantes. Chaque sphere représente le centre gravité
de la créte ou pic (vert : créte, rouge : pic positif, jaune : pic négatif). Les liens sont
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désignés par les lignes bleus.

Nous pouvons constater, par exemple, que deux objets différents, le tournevis et
les ciseaux, ont la méme représentation a un niveau d’échelle suffisamment grand,
ou ils sont tous les deux représentés par une créte. La différence apparait lorsqu’on
descend dans la dimension d’échelle. Notons également que la représentation montre
qu’un tournevis peut étre considéré comme la moiti€¢ d’un ciseau.

L’algorithme de mise en correspondance hiérarchique présenté ci-dessus a été
implémenté pour apparier deux graphes de représentation. Dans un premier temps,
les objets test sont les objets d’apprentissage avec rotation et un 1éger changement
d’échelle. Il y a peu de variété dans une classe d’objets. La figure 6.7 montre le
processus d’apprentissage et d’appariement des graphes pour reconnaitre des objets.

La figure 6.8 montre un exemple de mise en correspondance de deux tourne-
vis qui sont identiques mais le deuxieme a subi une rotation. Les spheres violettes
montrent les noeuds mis en correspondance. Nous constatons que tous les nceuds
caractéristiques sont appariés comme on s’y attend. La mise en correspondance est
correcte non seulement pour les niveaux abstraits mais aussi pour les niveaux dé-
taillés.

Le tableau 6.9 récapitule le résultat de mise en correspondance de 28 images
avec 8 modeles appris. L’élément (7; j) du tableau représente la dissimilarité entre le
graphe modele j et le graphe de I’objet 7. La reconnaissance attendue est que toutes
les valeurs sur le diagonale du tableau soient les plus petites possible par rapport aux
valeurs dans une méme ligne. Le tableau indique le résultat est satisfaisant. Presque
tous les objets nouveaux sont reconnus correctement. Le taux de reconnaissance est
de 93%. Ce test montre la stabilité de la représentation par structure de graphe par
rapport au changement de luminosité, rotation et taille.
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FIGURE 6.5 — Objets tournevis, ciseau et les graphes de représentation correspon-
dant.
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FIGURE 6.6 — Premiére ligne : Images d’apprentissage. Deuxiéme ligne : Images de

test.
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FIGURE 6.7 — Mise en correspondance de deux graphes de représentation
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FIGURE 6.8 — Mise en correspondance de deux tournevis.

159



0 0,552 2681 1277 | 17.308 1.52 295 1,694 2,948 0.552
1 0901 3.54 1.28 14177 1255 £.093 2623 2817 0.901
2 0635 1.88 0943 | 13260 | 1838 6,788 1.398 2586 0,635
5 1,688 1.192 34 981 2.885 2042 20.551 39,093 | 44,117 1.192
10,668 61802 | 5493 2,292 2875 | 69968 | 78001 0,906
64,464 2,988 1,289 2,52 2122 | 86,778 | 77.36 0,633
8,998 3671 1.508 2,12 2983 | 59.457 | 70.815 0,548
76.48 4,76 1.604 | 68102 | 2824 58685 | 71.904 0,792
8073 7121 7.741 1,718 4422 2,308 5,31 1,544
2 541 4943 5935 2875 15672 1.685 3492 1,031
7652 7.955 38484 | 3992 | 32707 4.11 33.181 2.941
25351 | 32856 a7g96 | 10245 | 34128 | 4487 | 27887 2,595
115166 | 3341 6,307 103,486 | 2436 o227 | 116,837 2214
02.129 1.888 71,194 54,016 2.51 6,294 96,587 0,524
11,019 | 6984 | 4029 | 591 | 6662 |NNMMGNN 2005 | 39.045 | 1,779
45| 12943 | 32663 | 13,372 | 30381 | NEEEEN] 34910 | 22249 | 20211 3.624
B .08 18.925 1607 | 25.958 | DBT&| 20353 | 2142 6479 0,674
¥ | 8805 1.631 1.252 | 24841 | 1161 2.808 1,792 3828 1,161
81546 | 2331 6,559 18168 | 73,316 4355 | 87085 1,065
80,787 | 2884 | 13071 | 2323 | 81778 5237 | 98,785 0,546
12047 | 26751 | 96885 | 1534 [ 112361 91,832 | 128,707 1,498
4,25 40,702 | 2321 11533 | 4019 381 0,865 4,128 0,865
5,208 4,752 1,918 6,483 2,778 872 0,863 4,349 0,863
3836 | 3245 1165 | 6698 | 2203 | 4881 0396

3332 3.007 1,281 8425 3.228 3,968 0.742

3978 26,98 2641 | 31573 | 2288 | 27597 | 1627

3682 | 19996 | 1917 | 20851 | 4558 | 18232 | 2,569

59078 | 23658 | 4045 | 25805 566 23963 | 3,052

tournevisn© | .mumcwsn 2 .cm‘au Ignmm-: .'.1_;:'.1|l: IL"::I\ i ﬁul:n 2 .msmr

FIGURE 6.9 — Résultat de mise en correspondance des objets de test avec des objets
d’apprentissage.
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Chapitre 7

Conclusions et Perspectives

7.1 Conclusions

Pour répondre a la question quels roles peuvent jouer les lignes d’intérét natu-
relles pour la représentation d’objets, nous avons mené les recherches sur la défini-
tion mathématique de lignes d’intérét naturelles, sa détection et ses applications a la
modélisation des objets.

7.1.1 Une exploration vers une nouvelle caractéristique

Malgré 1’abondance des caractéristiques existantes dans la littérature, le fait d’in-
troduire un nouveau type de caractéristique - la ligne d’intérét naturelle ou brie-
vement parler la créte - n’est pas inutile. Permettant de représenter génériquement
toutes les structures allongées ou arrondies, elle enrichit le jeu de caractéristiques
classiques (eg. contour, région, point d’intérét), afin de pouvoir modéliser la plus
grande quantité possible d informations présentes dans une image.

En introduisant les crétes, nous avons proposé une nouvelle méthode de détection
des points de crétes basée a la fois sur le Laplacien de Gaussien et les propriétés
géométriques différentielles de la surface. Cette méthode a deux avantages : elle
localise plus correctement les points de créte et offre la possibilité de mesurer la
taille des structures, ce qui n’a jamais été évoqué par les méthodes existantes.

En outre, nous avons étudié les crétes dans I’espace-échelle. Cette étude nous
permet de détecter des lignes de créte qui représentent des structures de tailles diffé-
rentes dans une image. Elle permet en particulier une description grossiere-détaillée
d’un méme objet. Ceci est utile pour une reconnaissance générique, oll on a besoin
d’une caractérisation abstraite de la forme.
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Notre méthode de détection de créte a expérimentalement été montrée d’étre plus
robuste au bruit que les méthodes basées directement sur le signal ou celles basées
sur les courbures principales. Elle a produit des crétes plus continues, ce qui est une
propriété importante pour des caractéristiques type ligne.

7.1.2 Une toute nouvelle méthode de détection de texte

La premicre application des crétes a la détection de texte a obtenu un résultat
surprenant. Basés sur une observation de 1’organisation des structures dans un texte
(des traits) et le changement topologique de ces structures lorsque 1’échelle aug-
mente, nous avons modélisé une ligne de texte par une créte principale a une échelle
et plusieurs crétes plus courtes non-perpendiculaires a la créte principales a une autre
échelle plus petite.

Un point tout nouveau dans cette approche est la considération d’une ligne de
texte en tant qu’objet structurel simple, dont les crétes a deux niveaux sont suffi-
santes pour sa description. Cette modélisation est simple mais générique pour tous
les types de textes : alphabétique ou idéogramme, texte de scéne ou texte inséré, et in-
dépendante de I’ orientation du texte, ce qui est une limitation de toutes les méthodes
existantes. L’ expérimentation sur plusieurs types de textes a montré une performance
comparable de la méthode par rapport aux méthodes de 1’état de I’art.

Pour I'instant, la détection de texte est dépendante de la connaissance a priori
sur la taille de textes dans I’image. Avec cette connaissance, nous avons limité 1’in-
tervalle d’échelles considérées. La détection d’un texte a commencé a partir du ni-
veau le plus grande, et descendu dans la dimension d’échelle jusqu’au moment ou
un texte est détecté ou 1’échelle la plus petite de I’intervalle se rencontre. Sans au-
cune connaissance de la taille des textes dans une image, un large intervalle doit étre
considéré, ceci prend un énorme temps de calcul.

Nous pensons que le probleme annoncé est un probleme classique de I’approche
multi-échelle, ce qui peut étre surmonté par une approche basée sur 1’échelle carac-
téristique. Cette derniere évite de balayer dans ’intervalle d’échelle et permet une
localisation plus correcte de la région d’un texte. L’idée est de détecter des points
de crétes a leurs échelles caractéristiques (notons qu’un point peut avoir plusieurs
échelles caractéristiques). Pour une ligne de texte, il y a deux échelles caractéris-
tiques a considérer : I’échelle caractéristique la ligne de texte et celle de traits. Ces
échelles sont calculées automatiquement, indépendant de la connaissance de la taille
des textes dans I’image. Cette modélisation est faisable pour les textes qui sont des
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"objets" bien structurés. Dans un cas général, quelques idées seront proposées dans
la section perspective.

7.1.3 Une méthode de représentation de personnes a base de crétes

Les textes sont des "objets artificiels", composés de structures allongées qui sont
parfaitement représentées par les lignes de créte. Les objets dans le monde réel sont
plus complexes qu’un texte, donc plus difficile a modéliser. Il n’est donc pas évident
d’y reproduire le méme succes. Le deuxieme cas d’étude du rdle des crétes a été
mené sur la détection de personnes dans une vidéo surveillance, une application tres
attractive mais aussi trés polémique a I’heure actuelle.

Nous avons modélisé la forme d’une personne par des crétes principales repré-
sentant ses membres : le torse et les jambes. La configuration de ces membres indique
dans quel état est la personne (eg. en mouvement ou immobile, marcher ou courir).
Malgré la simplicité de cette modélisation, elle est suffisamment efficace pour détec-
ter des personnes dans une scene ol la confusion avec d’autres objets peut facilement
poser probleme. En outre, elle est applicable a I’évaluation du nombre de personnes
dans un groupe.

Pourtant, comme nous avons remarqué a la conclusion du chapitre 3, cette mo-
délisation de la forme d’une personne nécessite d’étre améliorée pour augmenter la
discrimination avec d’autres types d’objets. De plus, nous avons le méme probleme
d’échelle tel quel dans I’application de détection de textes. Nous avons du détecter
des crétes principales (correspondantes aux torses) a une échelle pré-définie.

7.2 Perspectives

Ce travail a atteint son premier objectif : "montrer les roles d’une créte pour la
représentation de structures dans ’image via des exemples concrets". Nous avons
montré que emportent les crétes pour la représentation des objets simples - les textes
(chapitre 5), puis sur des objets plus complexes - les personnes (chapitre 4), pour fi-
nalement proposer une ébauche de généralisation a tout type d’objet quotidien (cha-
pitre 6).

Pourtant, nous pouvons voir un nombre de problemes existants qui nécessitent
d’étre étudiés plus profondément :

e Une approche multi-échelle ou une approche basée sur 1’échelle caracté-

ristique ? Comme nous avons vu, une question clé qui s’est posée tout au long

163



de cet ouvrage est a quelles échelles une créte est détectée. Le chapitre 2 a
défini une créte sur une surface. Cette définition est applicable pour tous les
types de surfaces. La question d’échelle est prise en compte lorsque les crétes
sont utilisées pour représenter des structures dans I’'image.

Il y a deux approches pour répondre a cette question : 1’approche multi-échelles
et I’approche basée sur 1’échelle caractéristique. L approche multi-échelle dé-
tecte les crétes sur les surfaces a multi-résolutions. Cette approche a deux
avantages principaux : elle facilite la détection et le chainage des points de
crétes car celles-ci sont réalisées seulement dans un espace de deux dimen-
sions (z;y). Pourtant, cette approche détecte plusieurs crétes qui représentent
une méme structures (deux crétes aux deux échelles consécutives représentent
une méme structures). On parle alors d’une redondance de I’information. Cette
redondance provoque 1’ambiguité de la mise en correspondance.

L’approche basée 1’échelle caractéristique détecte des points de crétes a leurs
échelles caractéristiques ( > 1). De cette maniere, la représentation d’un objet
est plus compacte que celle basée sur les crétes détectées a plusieurs échelles.
Cependant, cette approche a des difficultés a confronter : comment enchainer
des points de crétes via échelles ? Une solution naturelle est de considérer un
espace d’échelle de 3 dimensions (x, y, o) et le critere de connexité est vérifié
dans cet espace. Nous avons réalisé certains testes et constaté que les crétes
obtenues par cette approche sont moins lisses et moins continues que celles
obtenues par I’approche multi-échelles. Dans un cas d’objets biens structurés
comme les textes, nous aurons une propre représentation du texte. Pour des ob-
jets complexes, il n’est pas évident d’obtenir une bonne représentation d’objet
a partir des crétes discontinues. Alors, quelle est la méthode la plus adaptée
a la représentation d’objet pour sa reconnaissance ?

Etant données des crétes, comment représenter des objets ? Nous avons
montré que les crétes sont les caractéristiques utiles pour une représentation
de la forme d’objets. Apres sa détection et son enchainement, deux questions
qui se posent : Comment décrire les lignes de crétes et comment ces lignes sont
utilisées pour représenter des objets ? Nous avons vu que le point d’intérét a
obtenu une grande richesse de résultat en domaine de reconnaissance. Ceci
vient du fait que les auteurs ont proposé de décrire un point d’intérét par un
descripteur qui est tres informatif, stable et discriminant (eg. SIFT).

Une ligne de créte est une entité plus complexe qu’'un point. Ainsi, le fait de
trouver un tel descripteur n’est pas une question triviale. Dans cet ouvrage, par-
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ticulierement dans le chapitre 6, nous avons assigné quelques descripteurs pour
une ligne de créte (sa longueur, son énergie moyenne, son échelle, son orien-
tation principale, etc). Pourtant, ces informations sont utilisés séparément, ce
qui demande méthode plus unifiée avec une validation quantitative sur la si-
gnification de chaque descripteur. En outre, cette validation dépend fortement
de la structure d’organisation des crétes.

Construction d’un vocabulaire informatif et discriminant : Une solution
qui peut répondre a deux questions posé€es ci-dessus en méme temps. L’idée
est que les crétes sont détectées a toutes les échelles possibles. Puis, elles sont
décrites par un descripteur multi-modal (ie. une combinaison de plusieurs des-
cripteurs tels que le contexte de la forme, 1I’histogramme de directions, etc).
Ces crétes sont ensuite passées un classifieur qui les classifie en un certain
nombre de classes. Ce nombre est moins important que celui de crétes d’en-
trée. Avec cette classification, les crétes sont représentées par un ensemble de
classes, plus représentatif et plus générique que chaque créte isolée. Ce pro-
cessus peut étre considéré comme une €tape de construction de vocabulaire
dont chaque cluster est un "mot visuel".

Avec le vocabulaire construit, une créte détectée d’une surface a une certaine
résolution sera classifiée en une classe. Les crétes similaires vont étre classées
dans une méme classe et le probleme de redondance de 1’information est donc
résolu. En plus, comme il y aura une seule créte (une représentante) qui repré-
sente un ensemble de crétes similaires, on n’a pas besoin de choisir 1’échelle
pour une créte (notons que I’information de 1’échelle est inclue dans la des-
cription de noyaux des classes).

Apprentissage incrémental du modele : Le graphe de représentation présenté
dans le chapitre 6 est construit pour chaque objet. Pour la reconnaissance de
classes d’objets, plusieurs graphes représentant des objets d’une méme classe
doivent étre appris et stockés. La reconnaissance consiste alors a comparer
le modele de I’objet avec Mz N modeles dans la base, ou M est le nombre
d’objets exemples dans chaque classe et N le nombre de classes. Ce probleme
est MxN fois plus coliteux que le probleme d’appariement de deux graphes.
Une idée est de construire une représentation unique pour chaque classe d’ob-
jets. L’algorithme de construction est donc incrémental et capable d’insérer
des nouvelles caractéristiques avec des nouvelles relations parmi celles exis-
tantes. Ainsi, la mise en correspondance peut étre un processus d’insertion de
la nouvelle structure parmi les structures modeles.
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FIGURE 7.1 — Représentation de personne par une structure de graphe.

e Modélisation de personnes de facon plus sophistiquée : Nous souhaitons
appliquer la représentation proposée pour la modélisation de personnes de fa-
con plus sophistiquée. Avec la représentation par un graphe (voir figure 7.1),
nous espérons pouvoir augmenter la séparation entre la classe de personnes et
celle de non-personnes. L’apprentissage de vocabulaire permet de déterminer
facilement les crétes torse, jambes, etc. sans avoir besoin de connaitre I’ orien-
tation de la personne.
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