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Al giza

La détection d’objets peut étre un probléme épineux a résoudre du fait de la variabilité
dapparence des objets dans ie monde réei. Nous proposons dans c¢e memoire de
résoudre le probléme de détection en utilisant une approche s’inscrivant dans la famille
des extracteurs de caractéristiques. Elle consiste a extraire les histogrammes orientés
gradients d’un ensemble d’images d’entrainement et de les utiliser pour entrainer un
classifieur Adaboost organisé en cascade. Le but est d’obtenir un outil général capable

de detecter n'imporie quei objet d'iniéréi en un temps raisonnabie.
Abstract

Because of the variability in appearance in the reai worid, object detection can be a
tricky problem to resolve. We propose in our study to solve the detection problem by
using an extraction feature approach: which consist of extracting the HOG features from
a dataset of training images and using them as an input for a classification algorithm
Adaboost which will be used as a cascade trainer. The goal is to obtain a tool that can be

irained to detect any desirabie object.

Viois ciés: Dietection d’objets, Histogrammes orieniés gradienis, HUG, Adaboost,
Boosting, classifieur en cascade.

cascade classifier.
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Introduction généraie

En dénit deg avancdas maienras dane la damaina da la snhatione af da
SN, ¥ 3 == - o o e Gl i e - = p g =

Iintelligence artificielle, doter les machines de ’aptitude de voir et de reconnaitre des
objets dans une scéne s’avére un des défis les plus difficiles et en méme temps les plus
excitants dans ie monde de ia vision assisiée par ordinateur. En eifet, ce qui rend cet
accomplissement aussi ardu est la complexité de reproduire les capacités cognitives de
I’homme sur machine, d’une part par I’aspect intuitif aue la reconnaissance des obiets
semble s’opérer chez I’homme, et d’autre part par la diversité d’apparence des objets
dans le monde réel. Plusieurs facteurs viennent entraver la détection de ces objets, tels
que ies conditions d’cciairage qui peuvent varier au cours du iemps. L ombre d'une
structure voisine peut aussi modifier I’aspect et la couleur de I’objet a détecter.
L’illumination de la scéne peut quant a elle occasionner des réflexions spéculaires qui
modifient aussi ’aspect de 1’objet. Toutes ces contraintes sont liées a I’apparence de

I’objet.

Dans ie cadre de ce mémoire, nous ienierons de deveiopper un ouiii générai,
s’affranchissant de connaissances a priori sur les objets, permettant de détecter
n’importe quel type obiet d’intérét. Pour cela. nous proposons de conjuguer deux
travaux majeurs dans le domaine de la détection d’objets, & savoir : 1) les travaux de
Viola & Jones [1] pour la détection de visages. Ils introduisent la notion de classifieur
adaptaiii organise sous un schéma en cascade ; et Z) ies iravaux de Daial & inggs iZj
pour la détection de personnes. Ils utilisent les histogrammes orientés gradients pour

extraire les caractéristiques des obiets.
Pour mener & bien notre travail, nous avons adopté le plan suivant :

Le premier chapiire iniroduit ie monde de ia déiection d objet et de ia vision assisiée par
ordinateur ; le second chapitre présente une idée non exhaustive des approches de
détection qui existent dans la littérature : le troisiéme chapitre est consacré a la théorie
derriére la solution proposée ; et enfin, le dernier chapitre discutera de I’'implémentation

de notre solution ainsi que des différents résultats obtenus.
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Chapitre I : La Vision Assistée par Ordinateur

A T’heure actuelle, les systémes d’acquisition d’images sont de plus en plus
repandus : appareiis numériques, webcams, i€iéphones poriabies, CAmMESCoPEs..., avec
une résolution de plus en plus élevée (41 megapixels pour un téléphone portable). Les
applications de la vision par ordinateur sont de ce fait de plus en plus répandues :
cinéma d’animation/effets spéciaux, jeux vidéos, réalité virtuelle, architecture et
archéologie (reconstruction de scénes, visages, monuments) , vidéosurveillance (dans
ies magasins, rues ou aéroporisj, i’aide au guidage ou déiection d obstacies {(ia volture
sans conducteur de Google), logiciels de simulation d’entrainement (apprentissage de
pilotes, recrues de ’armée, astronautes). la reconnaissance d’obiets... et bien d’autres
applications encore [3]. Malgré les avancées de la vision par ordinateur, les systémes
développés sont trés loin d’égaler les performances de 1’ceil et du cerveau humain. En
fait, toute recherche visant a reproduire une apiitude cognitive de i"’homme sur machine,

n’est qu’au stade embryonnaire [4].
Z. Processus de ia Vision Assisiée par OUrdinateur

La vision assistée par ordinateur VAO (ou vision artificielle) a comme principal but de
permetire a une machine d’acqueérir une image issue du monde réei, de ia traiter, de
’analyser et de comprendre les informations y figurant, pour la prise éventuelle de

décision [51. Les principales étaves de la chaine VAO (cf. Figure 1) sont :

Traitement Analyse

Action

¥ Y
INAGE o |
» F> Prétrastement >

IMAGE . f

— - \ Systéme
Exiraction de |
| caracIdistigques e Désisianial e

sur

PRE le milieu
=~ =BRUTE TRAI ) | Eavirspaant
e e e o — y

Capreur a
. v

] Base }

| I de |

Acquisition R

Fioure 1 -

Chaine de 1o VA 5],
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a) Acquisiiion de 'image

Elle correspond a 1’opération qui permet d’extraire du monde réel une représentation
bidimensionneiie des objets en 317, en uiiiisant un sysiéme d’acquisition i7]. Ce sysieme
peut varier selon le domaine d’application: imagerie médicale (scanner, IRM), sécurité
(radars, caméras de surveillance), usage quotidien ( Smartphones. appareils

numériques),...etc.

b) Prétraitement
La donnée brute issue de 1’étape d’acquisition est souvent polluée par des informations
parasites dues au dispositif optique ou électronique du capteur (comme la présence de
poussicre sur i'objeciii) {7j. Ces bruits déicriorent ia quaiité de i"mage et peuvent
handicaper sérieusement 1’étape ultérieure d’extraction de caractéristiques. Le
prétraitement englobe toutes les techniques aui ont pour obiectif d’améliorer la qualité

de I'image avant son utilisation [7]. Les méthodes les plus répandues sont le débruitage,

la normalisation, le rehaussement de contraste...etc. [7].

¢) Exiracuion de caraciérisiiques

C’est I’extraction de I’information pertinente, utile a4 une application particuliére. 11
s’agit de calculer un certain nombre de caractéristiques ou paramétres de différentes
natures : contours, coins, périmetre, connexion (point de bifurcation), concavités,
surfaces, couleur, texture, etc. Ces informations seront sauvegardées en mémoire pour

etre utiiisées pius tard dans ia phase de décision {7].

d) Systéme décisionnel
Elle correspond a I’étape ultime de la chaine de la VAO. Elle comporte les algorithmes
de Papplication tels que : détection d’objets, recherche d’image par le contenu,

reconnaissance de ia paroie, ciassiiication automatique...eic | 7].

]

&

Les travaux sur la vision par ordinateur ne datent pas d’aujourd’hui ; dés le début des

Xaiie ieS CREeICneurs seé soni vi

‘ement iniéressés a4 ce domaine. un orei

années soi

parcours historique des ces avancées peut étre tracé [8] :
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150Us : Le toui debui de i'inteiiigence artificielie. Traitement d'images, reconnaissance
de formes.

1970s :  Travaux fondamentaux sur la formation des images. Flux optique.
Reconstruction de la scéne...

1980s : Vision comme mathématique appliquée : géométrie, analyse multi-échelle,
modeiisaiion probabiiistique, optimisation...

1990s : Conclusion des travaux sur 1’analyse géométrique, la vision se méle au
graphique, les approches d’avprentissage statistiques refont surface.

2000s : Avancée significative dans la reconnaissance visuelle : développement de
méthodes de segmentation, classification et détection d’objets (exemple: la

reconnaissance iaciaie).

L’une des innovations actuelles les plus notables, est le prototype de lunettes de réalité
augmenice « Hoiolens » présent€s par Microsoit au début de i"année ZU16. La réaiité
augmentée peut étre expliquée comme une interface entre des données « virtuelles » et
le monde réel. Le casaue (cf. Figure 2) permettrait d’intégrer des images virtuelles a
I’environnement réel. Ces images (objets, graphiques...) s’intégrent au champ de vision
et sont controlables d’un simple geste : en agitant un doigt dans I’espace par exemple
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Figure 2: HoloLens de Microsofft, le premier systéme holographique permettant d ‘interagir
avec des hologrammes de haute définition [9].

2.2 Vision Assistée par Ordinateur et Intelligence Artificielle
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permettent de doter des systemes informatiques de capacités proches de celles de I’étre
humain [10]. La science-fiction s’est appropriée ce domaine en imaginant des robots,

dotes d’une inieiligence qui serait sembiabie a celie de i’homme. Toutcivis, comme ciié
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precedemment, ia maiirise de i'iA par ia communauté scienililque n'est qu au premier
stade de son évolution [10]; les algorithmes de vision les plus évolués n’arrivent

touiours pas a égaler les capacités de percention d’un enfant de 3 ans [1 11.

L’intelligence artificielle est un des domaines de recherche les plus actifs, et n’est
certainement pas rédnit 4 la branche de la vision. Nons ponvons citer comme

applications de I’TA [12] :

Les sustémos exports - Togiciels canables de simmler le comnartement din evnert
humain effectuant une tiche précise.

Le calcul formel : Traitement d’expressions symboliques (fonctions mathématiques).

La simuiation du raisonnemeni humain ; Mise au point de iogiques de raisonnement
(logiques modales, temporelles, floue, non monotones, ...etc.).

Le traitement du langage naturel : Compréhension de texte. Traduction dans une autre
langue.

La résolution de problémes: Représentation, analyse et résolution de problémes
COLICTELS,

La reconnaissance de la parole, de ’écriture, et des visages.

La robotique : La premiére génération de robot, est capable d'exécuter une série de
mouvements préenregistrés. La deuxiéme génération est dotée de moyens de perception
visuelle qui permettent au robot de prendre certaines décisions. Un robot de la troisiéme
generation (objet des recherches actuelies) doit acquérir une pius grande autonomie
comme se déplacer dans un environnement inconnu [12].

Les réseaux neuronaux : Un modéle rudimentaire du cerveau humain, ou chaque cellule

neuronale est décrite comme une fonction possédant une sortie et dont les entrées sont

reliées a d'autres neurones.

3. La Vision chez i’Homme

Nous ne mesurons souvent pas la difficulté de reproduire artificiellement les
periormances de ia vision humaine. Si i'homme sait natureliement séparer et reconnaiire
des objets dans une image, c'est grice a des connaissances de haut niveau. En effet, dés
un 4ge tres précoce. I’humain est déia un expert en ce qui concerne la compréhension

des objets et de la scéne [11].
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Ce qui rend ie probieme de ia vision par ordinaieur aussi diificiic a simuier, est ia
transcription des pixels de I’image en des concepts mathématiques abstraits, ce qui défie
les définitions philosophiques de base de ce au’est un concent. ou de ce qui constitue un
objet [13]. Selon les chercheurs en sciences cognitives, le cerveau humain consacre

entre 40-70% de sa capacité au traitement des signaux regus par 1’ ceil [13].

Pour préiendre comprendre ia naiure du probiéme, on Jjuge 1mportant de meniionner
briévement la notion de «vision », et plus particuliérement du mécanisme de la vision

chez I’homme. La vision selon Jitendra Malik veut étre étudiée selon trois aspects [81:

La perception : concerne ’étude des lois de la vision ; prédit ce que ’humain peut
nercevoir dans 1me image.

La neuroscience : permet de comprendre les mécanismes de la rétine et du cerveau, ce
qui peut étre une source d’inspiration pour le développement de nouvelles approches.
(ex : ies réseaux neuronaux).

La fonction : décrit les lois de I’optique combinées avec les statistiques du monde réel.

La correspondance entre i'humain et ia machine est pius signiiicailve au niveau de
I’étude de la fonction. Mais étant donné que les résultats seront de toute fagon
interprétés par I’homme, il est impératif que ce processus reste consistant avec le
mécanisme de la perception humaine ; d’ol la nécessité de s’inspirer d’autres sciences

[8].

La percepiion visueiie, ¢'est a dire ia sensation conscienie de voir, S’appuie sur un
organe récepteur, I’eeil, dont les cellules de la rétine transmettent aux aires corticales du

cerveau les informations percues [141.

R
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Figure 3 : Processus de la vision chez I'homme [15].
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Un consiaie aiors que ia vision et ia percepiion soni deux phénoménes distineis, i*un
s'opére grace a l’ceil, et I’autre au niveau du cerveau. Une correspondance entre

I’homme et la machine est ainsi faite (cf. Figure 4).
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4. Représentation des Objets

Un peut compier aujourdhui deux grands groupes de théories qui divergent sur ie
format de la représentation d’objets [16]. Dans le premier groupe, pour simuler les
aptitudes humaines de détection d’obiets. les chercheurs se sont basés sur I’hypothése
suivante: la représentation d'un objet est concue comme un ensemble de
caractéristiques (invariants) de l'objet qui sont indépendantes des vues de ce méme
objei [10]. Dans ce sens, un modéie géomeirique de i'objet devaii éire réaiise {ensembie
de formules mathématiques) et servait comme image d’apprentissage pour la détection
(cf. Figure 5). L'une des approches les plus intéressantes de I’époque est celle de
Biederman : «Reconnaissance Par les Composantesy (RPC) [16] qui consiste &
représenter l'objet en le décomposant en des structures (primitives: geons) selon un

schema propose par de Marr et Nishihara j16].
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Figure 5 : Description structurelle de l'objet « chat » selon le premier groupe de théories

L’imconvenient de cette premiére fagon de représeniaiion des objeis est qu’li est ires

difficile de détecter les invariants (cf. Figure 6).

Figure 0 . L'inconvenieni principai du premier groupe de ii€ories : non robusiesse juce a

linvariabilité d’apparence.

.1

Lo socoiid gioupe G cos hicoiics s¢ basce sui ic paiadigine Suivaiil ; g représeniaiion
d'un objet est liée & des vues spécifiques a l'objet : n'importe quelle autre vue de I’objet
pourra étre déduite a l'aide de ces vues [16]. Les modéles de ce type de représentation
considére une vue comme une collections de caractéristiques : informations 2D,
information 3D,... (cf. Figure 7). La reconnaissance est exprimée comme une fonction
des images deja vues. Piusieurs modéies computationneis oni €i€ uiiiisés notamment par
Edelman et Poggio [16].
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Figure 7 : Les modéles selon les travaux de Edelman : (a) Représentation d’un singe
(0) represeniaiion d un chien

Pour remédier a ces inconvénients, de nouvelles approches ont fait surface selon la
théorie dn denvidme groune [16]. Ces annraches ne madélisent nlug les ohiets nar des
modeles de type géométrique ou fondés sur des structures d'invariants, mais par des
images réelles représentant I’objet. Pour cela, une base de données d’images assez
consequenie doit €ire mise en piace. L'ensembie des vues possibies (apparences de
’objet) est échantillonné. Ainsi, un objet est donc représenté par une connaissance
extraite d’une collection d'images: la reconnaissance/détection est basée sur
l'appariement d'une nouvelle image de I'objet avec cette derniére connaissance suivant

des techniques de classification [11].

Figure 8 : Collection d’images de I'objet « chat » dans la base de données d’images ImageNet
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S. Détection d’objets dans une image

En vision par ordinateur, on désigne par détection d’objet (ou classification d’objet) une
methode permetiant de détecier ia présence d’une instance (reconnaissance d’objet) ou
d’une classe d’objets dans une image numérique. Une attention particuliere est portée a
la détection de visages et la détection de personnes. Ces méthodes font souvent appel a
I"apprentissage supervisé et ont des applications dans de multiples domaines, tels

la recherche d’image par le contenu ou la vidéo surveillance [4].

Le principai probieme li€ 4 ia détection d’un objet est sa variabiiité d’apparence dans ie
monde réel. En effet, I’objet peut prendre différentes formes sous différents angles. Il
peut €tre sensible a la lumiére. ou a I’échelle, ’obiet peut paraitre partiellement occulté
dans I’image...etc. [4]. Tous ces problémes qui sont triviaux a résoudre pour le cerveau

humain, sont loin d’étre évidents pour la machine.

L observation d’un objet peut étre trés difierente seion ie domaine d’activité dans iequel
nous nous situons. De méme, le motif & reconnaitre et a classer peut-étre simple ou
complexe. et les outils développés sont adaptés a chaque utilisation. Par exemple, un
cube sera plus facile & reconnaitre qu’un visage puisqu’il a des propriétés physiques
constantes dans le temps et 1’espace, alors qu’un visage est sujet a beaucoup plus de

changements j 10j.
Notion de région d’intérét

Le résuitat de ia détection d’objet dans I’image est iiiustré a i’aide d’un rectangie autour
de I’objet (cf. Figure 9), qu’on appelle aussi région d’intérét (ROI). On parle de vrai
positif auand une instance de 1’objet est correctement détectée. Un faux positif se
produit quand une instance négative est confondue avec 1’objet d’intérét : fausse alerte.
Un faux négatif est généré si une instance de 1’objet n’est pas détectée : échec de

detection [17].

Un bon algorithme de détection devra maximiser le taux de vrais positifs, et minimiser

ie taux de jaux positifs.
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Figure 9 : Résuital jinai de i appiication d un aigorithme de détection d’objers [4/.

6. Conclusion

La reconnaissance d’objets est un probiéme €pineux se piagant au niveau supérieur dans
la hiérarchie des taches de vision, et constitue la partie computationnelle la plus difficile
[4]. La mise au point d’algorithmes de détection de haut niveau. ol chaque région est un
objet sémantique ; est encore un des thémes de recherche les plus actifs dans la
discipline de la vision par ordinateur et de I’intelligence artificielle [4]. Dans le chapitre
qui suit, nous presentons diiiérenies approches permetiant de réaiiser un sysiéme de
détection d’objets. Il ne s’agit pas de fournir une description exhaustive de 1’état de
I’art. ce qui ne serait étre réalisable tant les méthodes sont diverses et particuliérement
sensibles au domaine applicatif, mais plutdt de fournir une vue d’ensemble des systémes

qui permettent de réaliser cette tAche.

22 |Page



23 |Page



Chapitre 2: Techniques de Détection d’Objets

L’expansion rapide des recherches dans le domaine de Ia
detection/reconnaissance d’objets impose i’usage de systémes de vision iiabies. Les
récentes approches de détection fusionnent les résultats obtenus par de robustes
détecteurs. et ainsi, éliminent le bruit et résolvent le probléme d’occlusion [18].
Pourtant, la détection d’objets reste un probléme épineux a traiter, dfi aussi bien a la
variété des conditions d’acquisition, qu’au changement d’échelle, de localisation,

d’orientation, et aux diverses poses que ies objets peuvent adopter | 18].

Le but d’un détecteur d’objets efficace, est la détermination précise de la localisation de
I"objet dans I"image, ainsi que de son ampieur et de sa forme. Pour arriver a ce résuitat,
plusieurs défis devront étre surmontés [18]. Ces défis sont principalement associés 4 la
diversité de I’orientation et des poses que les obijets peuvent adopter. Les conditions
d’illumination, le mouvement de la caméra, les spécifications de I’appareil

d’acquisition, sont autant de parameétres qui doivent étre pris en ligne de considération.
Z. Les approches de détection

On peut classifier les techniques de détection d’objets en quatre grandes familles [18],

touteiois, ies techniques décrites ci-dessous peuvent appartenir a pius d’une iamiiie :
2.1 Approches basées sur ’extraction des caractéristiques

Les caracieristiques de i’image sont itéquemment utilisées pour représenter ies contours
des objets. Le but de cette famille d’approches est de développer des techniques
efficaces pour la localisation de caractéristiques structurelles qui seront utilisées dans la
procédure de détection. Ces approches sont particuliérement efficaces pour des

applications ou les conditions de pose, la prise de vue, ou de ’éclairage varient [18].
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De nombreux travaux ont exploité les caractéristiques pour la détection des objets. Nous

pouvons citer ci-dessous quelques uns parmi les plus importants :

2.1.1 Détection robuste d’humains dans les images thermiques

Davis & Sharma [19] ont proposé une méthode basée sur le contour pour la détection
d’humains dans les images thermiques. Au début, les régions locales d’intérét sont
déterminées en faisant la soustraction du fond (Statistical background-substraction).
L’information du gradient de chaque région est ensuite utilisée pour obtenir une carte de
saillance. Des opérations morphologiques sont aussi employées pour compléter les
contours casses, a partir desquels les silhouettes sont formées. Pour ce type d’image, et
pour I’application particuliére de détection d’humains dans les images thermique, Davis
& Sharma affirment que leur méthode donne de bien meilleurs résultats que les

approches standards [19].

Figure 10: Différents résultats de la technique de Davis & Sharma pour la détection d’humains
dans les images thermiques [19].

2.1.2 Détection robuste et automatique de véhicules dans les images aériennes

S.Salhi propose deux chaines de traitements pour la détection de véhicules dans les
images aériennes [20]. Dans le cadre de la premiére chaine de traitement, le détecteur
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) développé par D.Lowe en 1999, est utilisé
pour identiiier les pixeis de I'image susceptibies d’appartenir aux véhicuies, et ainsi
contourner le probléme d’une segmentation onéreuse. L usage de SIFT permet d’écarter
les larges régions homogénes caractéristiques des images aériennes, et qui souvent sont
considérées comme non pertinentes. Les points-clefs produits par le détecteur SIFT

apparaissent en abondance sur les véhicules [20].
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Apreés extraction des caractéristiques (les points clés), un Séparateur a Vaste Marge
(SVM) entrain€ a été appliqué afin de prédire la classe associée a chaque point-clef. Les
SVM permettent de s’affranchir des contraintes liées a la variété de 1’apparence des
véhicules. Combiné au pouvoir hautement discriminant du descripteur SIFT, il est

possible de classifier les points-clefs avec un trés faible taux d’erreurs [20].

véhicules [20].

Bien que cette approche donne de trés bons résultats, elle se base essentiellement sur la
capacité du descripteur. En effet, le descripteur SIFT n’est pas approprié pour extraire

I’information locale présente dans les véhicules sombres.

La deuxiéme chaine de traitement proposée par S. Salhi se décrit comme suit : les
images sont divisées en petites régions homogénes en couleur, appelées Superpixels.
L’algorithme de sur-segmentation utilisé est le SLIC -Simple Linear Iterative
Clustering- (cf. Figure 12). Les barycentres de ces superpixels sont ensuite utilisés
comme points-clefs, a partir desquels sont extraits & nouveau des descripteurs SIFT.
L’utilisation des barycentres des superpixels comme des points-clefs a pour effet
d’augmenter radicalement le nombre de points-clefs que les SVM doivent classifier.
Pour remédier a ce probléme, S.Salhi utilise un algorithme de détection de régions

saillantes (permet d’écarter les régions non pertinentes). Cet algorithme extrait de
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I’image les régions possédant une grande densité de contours. Cette approche est
motivée par les travaux de Hinz et Baumgartner qui mettent en évidence un lien entre la

présence de véhicules et une grande densité de contours [20].

Figure 12 : Sur-segmentation obtenue a I'aide de 1’algorithme SLIC (a) vue rapprochée d’un
véhicule sur une route, (b) résultat de la sur-segmentation, surface moyenne couverte par les
superpixels ( en moyenne 45 pixels) [20].

Les résultats de la classification & 1’aide de la deuxiéme chaine de traitement sont
présentés dans la figure 13. La majorité des véhicules sont adéquatement détectés. De
fausses alarmes sont présentes néanmoins dans le reste de 1’image. Les emplacements

de stationnement non occupés par des véhicules ne produisent pas de fausses alarmes.

Figure 13: Résultats de la classification obtenus pdr les SVM & aide de la deuxiéme chaine de
traitement [20)].

2.1.3 Détection d’humains dans les images et les vidéos

Dalal & Triggs présentent en 2005 une approche qui conjugue le descripteur HOG
(Histogrammes Orientés Gradients), avec les SVM comme classificateur. Leur méthode

s’avérera tres efficace pour la détection d’humains [2].
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L'idée derriere le descripteur HOG est que I'apparence et la forme locale d'un objet dans
une image peuvent étre décrites par la distribution de l'intensité du gradient ou la
direction des contours. Ceci peut étre réalisé en divisant l'image en des régions
adjacentes de petite taille (les cellules), et en calculant pour chaque cellule
I'histogramme des directions du gradient (orientations des contours) pour les pixels a
l'intérieur de la cellule. La combinaison des histogrammes forme alors le descripteur
HOG [4] [2].

Pour de meilleurs résultats, les histogrammes locaux sont normalisés en contraste, en
calculant une mesure de l'intensité sur des zones plus larges que les cellules, appelées
des blocs, et en utilisant cette valeur pour normaliser toutes les cellules du bloc. Cette

normalisation permet une meilleure résistance aux changements d'illuminations et aux
ombres [4] [2].
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Figure 14: Extraction des gradients orientés: (a) découpage de I’image en cellules, (b)
Gradients orientés de la cellule pour les trois composantes couleurs [4].

Le descripteur HOG du motif a détecter, sera ensuite utilisé comme fenétre glissante

pour la détection ou non de la présence de I’instance (cf. Figure 15).

Figure 15 : Résultat aprés application de la technique en utilisant la téte du petit chat (figure 14
(a)) comme objet de référence [4].
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Pour aspirer a une plus grande robustesse de détection, Dalal & Triggs proposent de
renforcer leur approche en utilisant le pouvoir hautement discriminatif des SVM. Une
phase d’apprentissage doit étre implémentée : une base de données d’images assez
conséquente contenant des exemples positifs : des images représentant le méme objet,
ainsi que des exemples négatifs : des images représentant d’autres objets. Aprés la phase
d’apprentissage, I’algorithme pourra déterminer un modéle visuel de ce qui différencie
un exemple positif d’un exemple négatif [4]. Quelques résultats de la chaine HOG+
SVM sont illustrés dans la figure 16.

Figure 16: Détection d’humains sur une scéne urbaine en utilisant HOG+SVM.

2.2 Approches basées sur I’apparence

Dans ces méthodes, les modéles sont appris & partic d’une collection d’images
représentatives de I’objet. Ces modeles sont ensuite utilisés pour la détection. Les
méthodes basées sur I’apparence s’appuient sur des techniques d’analyse statistique
pour trouver les caractéristiques de I’objet a détecter [18]. Les objets apparaissent
différemment sous des conditions variables: changement de lumiére, de couleur, de
point de vue, de forme, de taille... Un seul modéle par objet ne permet pas d’assurer une
bonne détection. Nous pouvons citer ci-dessous quelques méthodes appartenant & cette

famille :

2.2.1 La correspondance de contour pour la reconnaissance d’objet (Edge
Matching)

Y. Ramadevi et al ont proposé I’ utilisation de techniques de détection de contours, telles
que les détecteurs de contours Canny, Sobel, Prewitt, Laplacien of Gaussien (LoG) pour
assurer la détection. Le changement de luminosité et de couleurs n’a souvent pas

d’impact sur la détection de contours [21]. La stratégie de la méthode est comme suit :
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1. Détection des contours dans le modele et I’image.

2. Comparaison des contours de I’image pour trouver le modéle.

3. Considération du champ possible de la position du modéle.

(d)

Figure 17 : résultat de détection aprés application de différents algorithmes de détection de
contours : (a) Sobel, (b) Perwitt, (c) LoG, (d) Canny [20].

2.2.2 Les contours actifs « Snakes »

A. Fekir et al [22] proposent une méthode de détection et de suivi d’un objet dans une
séquence d’images basée sur le contour actif (en anglais: snakes, tiennent leur nom de
leur aptitude a se déformer comme des serpents). Les contours actifs sont définis par
une courbe paramétrique pouvant étre fermée ou non. Le contour actif est formé d'une
série de points mobiles et répartis sur une courbe en deux dimensions placée dans la

zone d'intérét de 1'image ou autour d'un objet [22].

Un snake consiste & placer aux alentours de la forme a détecter une ligne initiale de
contour. Cette ligne va se déformer progressivement selon 1'action de plusieurs forces
qui vont I’attirer ou la repousser de la forme [22]. Ces forces sont représentées par trois

énergies associées au snake :

e Une énergie interne, due uniquement a la forme du contour,

e Une ¢énergie potentielle (externe) imposée par l'image, (qui attire la ligne du snake

vers les contours réels présents sur 1'image),

e Une énergie de contexte qui exprime certaines contraintes supplémentaires.
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Figure 18: lllustration de la méthode des contours actifs pour la détection d'objets.
2.2.3 Segmentation avec Mean Shift

Zhu et al. [18] proposent une approche basée sur la forme: I’application de Mean Shift
pour la segmentation, est ensuite suivie d’un raffinement manuel des frontiéres pour
geénérer les contours de la carte de distance (cf. Figure 19). Cet algorithme créé une
carte de confiance dans la nouvelle image basée sur I’histogramme en couleur de ’objet
dans ’image originale (la densité de probabilité dans la nouvelle image, donnant pour
chaque pixel de la nouvelle image une probabilité que la couleur de ce pixel
appartiennent a 1’image d’origine), et utilise ensuite Mean Shift pour trouver les
sommets de confiance de la carte qui sont proches de la position de I’objet dans I’image
et ainsi arriver a la détection. La faiblesse de cette approche concerne les dérives lors du
suivi de I’objet, principalement lorsque la couleur de 1’objet est similaire & I’arriére-plan
[23].

(c) (d)

Figure 19: Segmentation avec Mean Shift :(a), (c) images originales. (b), (d) Images
segmentées [24].

2.2.4 La saillance pour la détection d’objets

Jie Feng et al proposent pour la détection d’objets d’intérét dans une image,

I’utilisation de la notion de saillance (les objets qui capturent ’attention) en s’appuyant
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sur le paradigme de la fenétre glissante. La fenétre donne la mesure de la probabilité que
la région qu’elle englobe contienne un objet saillant (d’intérét). La clé de la réussite de
ce paradigme est que la mesure de la probabilité ne prend pas en considération la classe

de I’objet, et est ainsi particuliérement robuste aux changements dans 1’arriére-plan
[25].

(a) (8)

Figure 20: (a) Détection d’objets saillants, (b) 2 cartes de saillance.

Jie Feng et al, ont constaté que, malgré de grandes différences entre les objets et les
arriere-plans, une propriété commune apparait: non seulement 1’objet saillant ressort
fortement de son voisinage immédiat, mais aussi des autres objets de I’image. En
d’autres termes, il est difficile de représenter un objet saillant en utilisant le reste de
I'image. Ce qui les a motivés & utiliser le paradigme de la fenétre glissante (ne dépend
pas de I’hypothése que I’arriere plan est une zone homogéne, ou que les contours de

I’objet sont forts). La méthode se rapproche des facultés de ’homme & détecter un objet
saillant [25].

Figure 21: Résultats de détection d’objets saillants avec la méthode de Jie Feng et al [25].

2.3 Approches basées sur des connaissances a priori

Ces méthodes se basent sur 1’acquisition de 1’information qui constitue 1’objet d’intérét,

leur principal avantage est de réduire de fagon significative le taux de faux positifs [18].
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Parmi les méthodes appartenant a cette famille, nous pouvons citer la méthode de
Viola et Jones qui proposent une approche pour la détection de visages. Celle-ci
consiste & considérer une connaissance a priori sur les mouvements et I’apparence d’une

personne [1].

La méthode consiste & parcourir l'ensemble de I'image en calculant un certain nombre
de caractéristiques (les caractéristiques pseudo-Haar). Pour réduire le temps de calcul de
ces caractéristiques, Viola et Jones introduisent la notion d’images intégrales, qui
permet de réduire considérablement le nombre de caractéristiques a prendre en compte.
Adaboost (Adaptative Boosting) est ensuite utilisé pour la sélection des caractéristiques
utiles, en interprétant les caractéristiques comme des classificateurs (le classificateur
consiste en une combinaison linéaire des caractéristiques sélectionnées). Enfin, la
méthode propose une architecture pour combiner les classificateurs boostés en un

processus en cascade, ce qui apporte un net gain en temps de détection [1].

La méthode, en tant que technique d'apprentissage supervisé, est divisée en deux
ctapes : (1) une étape d'apprentissage du classificateur qui nécessite quelques centaines
a plusieurs milliers d'exemples de l'objet que l'on souhaite détecter pour entrainer
le classificateur ; et (2) une étape de détection par application de ce classificateur a des
images inconnues. La détection de la présence éventuelle de l'objet dans une image est
faite en parcourant celle-ci de maniére exhaustive, a toutes les positions et dans toutes

les tailles possibles.

Inventée a l'origine pour détecter des visages, la méthode peut également étre utilisée
pour détecter d'autres types d'objets comme des voitures ou des avions. Viola et Jones
affirment que leur méthode est au moins 15 fois plus rapide en temps de calcul que les

autres techniques existantes [1].

Figure 22 : Résultats apreés application de I’approche de Viola et Jones pour la détection de

visages [1].
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2.4 Méthodes de correspondance avec un modéle

La correspondance avec un modele est une technique utilisée pour trouver de petites
parties d’une image qui correspondent avec une image modele. Ces méthodes utilisent
des motifs standards pour décrire 1’objet en globalité ou comme parties séparées. Ils
peuvent &tre une alternative quand le modéle ne présente pas de fortes caractéristiques a

extraire [18].

2.4.1 Détection d’objets en temps réel pour les véhicules intelligents

Gavrila et Philomin proposent un schéma de détection d’humains et de panneaux de
signalisation pour les véhicules intelligents (utilisant une caméra placée au niveau du
rétroviseur) [26]. Leur approche aspire  assister en temps réel le conducteur pour une
conduite plus sécurisée. La méthode utilise une hiérarchie de modeéles pour capturer la
variété des formes de 1’objet a détecter (cf. Figure 23). De bonnes hiérarchies peuvent
etres générées hors ligne en utilisant des techniques d’optimisation stochastique (i.e.
recuit simulé). Quant a la phase de correspondance, elle est assurée en utilisant les

cartes de distance (Distance Transform) [26].

e e
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Figure 23: Hiérarchie de formes pour les piétons [26].

L’approche décrite dans [26] est basée sur la forme pour assurer la détection. Les
modeles n’ont pas besoin d’étre établis explicitement, ce qui est un avantage quand il
s’agit d’objets non rigides tels que les piétons, ce qui la rend particuliérement efficace

pour la détection d’objets avec des formes arbitraires [26].
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Figure 24: Résultats de la méthode de Gavrila et Philomin : (a) détection de piétons (b)

panneaux de signalisation (détection et reconnaissance) [26].

2.4.2 Le détecteur Pfinder pour le suivi en temps réel du corps humain

Wren et al. décrivent le détecteur « Pfinder » pour la détection et le suivi de personnes,
comme une approche basée sur la correspondance avec un modele utilisant la
soustraction de I’arriére-plan. Leur approche requiére toutefois une analyse spécifique
du domaine de la scéne [18].

Le modele de [Parriére-plan utilise une distribution gaussienne dans 1’espace
colorimétrique YUV pour chaque pixel, et est continuellement mis a jour. La personne
est modélisée en utilisant plusieurs gouttes (blobs en anglais : une région de 1’image
dans laquelle les propriétés sont approximativement constantes, comme la couleur,
'illumination) utilisant des paramétres de couleur et d’espace et la distribution
gaussienne correspondante [27]. Le changement dynamique de la goutte implique une
estimation dynamique des paramétres de I’espace en utilisant le filtre de Kalman.
Ensuite, pour chaque pixel, la méthode évalue sa probabilité d’appartenir a la goutte ou
a larriére-plan. Chaque pixel est assigné soit a la goutte, soit a I’arriére-plan en utilisant
le maximum a posteriori (MAP), suivi par de simples opérations morphologiques. Aprés
cette étape, un modele statistique pour la goutte et la texture de I’arriére-plan sont mis a
jour. Enfin, le modéle de la personne (la goutte) est initialisé en utilisant une étape de
détection de contour qui sert a localiser la téte, les mains et les pieds. Ce systéme est

congu pour la détection d’une seule personne [27].
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Figure 25: (a) image d’entrée, (b) segmentation, (c) une représentation en 2D de la goutte [27].

2.4.3 L’approche de Castillo et Chang pour la détection des silhouettes

Dans [28] Castillo et Chang présentent une approche de détection de personnes pour
des applications en robotique. L approche intégre une correspondance avec un modéle,
conjuguée avec un classificateur pour la détection des composants de la silhouette (ex :
torse, jambes). Cette approche s’avere robuste face a la variété de poses que la personne
peut prendre. Castillo et Chang détectent en premier les contours, appliquent la carte de
distance, et enfin procédent a la correspondance avec des modeles de différentes
échelles, et éliminent ainsi les régions ou la silhouette n’est pas présente. La détection
est ensuite confirmée a 1’aide d’un classificateur SV (Machine a vecteur de support)

entrainé [28].

2.4.4 Détection d’objet avec les réseaux neuronaux

Dumitru et al proposent dans un papier intitulé « Scalable Object Detection using Deep
Neural Networks » I’utilisation d’un modéle de réseau de neurones basé sur la saillance
pour réaliser la détection [29]. La méthode prédit un ensemble de rectangles de
délimitation avec un score pour chaque rectangle (la probabilité de présence d’un objet
d’intérét). Le modele gagnant sera le réseau qui prédira un seul rectangle contenant
Pobjet. Le modele gére naturellement un nombre variable d’instances pour chaque
classe. La détection en elle-méme se fait également en utilisant un DNN (Deep Neural
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Network) pour classifier les rectangles de délimitation suivant le score de détection
[29].

L’inconvénient de cette approche est sa non robustesse face a des images contenant
plusieurs instances du méme objet: I’algorithme donnera plusieurs rectangles de

détection pour chaque instance [29].

Figure 27: résultats de I’approche de Dumitru et al [29].
3. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre quatre familles d’approches ainsi que les travaux
majeurs s’y inscrivant. Nous nous inspirons pour la réalisation de notre application de
deux grands travaux du domaine de la détection d’objets: le travail de Viola & Jones
pour la détection des visages, qui introduisent la notion de classifieur en cascade ; ainsi
que le travail de Dalal & Triggs, qui utilisent le gradient pour extraire les
caractéristiques de 1’image. La solution proposée s’inscrit donc comme appartenant a la

famille des approches a base d’extraction de caractéristiques.
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Chapitre 3 : Conception du Systéme Proposé

1. Introduction

Suite aux travaux de la littérature, nous nous sommes concentrés sur la
proposition  d’une approche permettant la détection de plusieurs types d’objets :
visages, véhicules, et plaques de signalisation. Pour cela, nous nous sommes orientés
vers I’étude des descripteurs HOG (Histogrammes Orientés Gradient) combinés avec un
classifieur entrainé suivant un schéma en cascade. Le choix des extracteurs de
caractéristiques HOG est motivé d’une part par leur usage fréquent dans les travaux de
détection, et d’autre part par leur rapidité de calcul comparés & d’autres extracteurs de

caractéristiques tels que Haar ou bien LBP (Local Binary Pattern).

2. Descriptif de ’approche choisie

L’approche que nous proposons repose sur trois étapes :

1. Approvisionnement avec les images d’entrainement: un ensemble d’images
positives (contenant 1’objet a détecter), et un ensemble d’images négatives
quelconques (ne contenant pas I’instance de I’objet).

2. Entrainement du détecteur, consiste en deux opérations s’effectuant
séquentiellement:

2.1 Extraction des caractéristiques sur I’ensemble des images d’entrainement,
2.2 Passage de ces caractéristiques dans un algorithme de classification
Adaboost organisé en cascade.

3. Détection d’objets.
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Le schéma qui suit illustre le fonctionnement de notre solution :

Classifieur en
cascade

Figure 28 : Schéma de la description globale de I'application pour la détection d’objets.

3. Entrainement du détecteur

Nous allons maintenant nous attarder sur 1’étape d’entrainement du détecteur, qui

contient les algorithmes de 1’approche. L’étape consiste en deux phases:
3.1 Extraction des caractéristiques

L’approche proposée pour la procédure de détection d’objets classe les images en se
basant sur la valeur de simples caractéristiques. La principale raison pour 1’utilisation
d’un systéme basé sur les caractéristiques au dépend des valeurs des pixels, est que les
caractéristiques peuvent étre utilisées pour représenter un domaine de connaissance
particulier. Aussi, un systéme basé sur les caractéristiques s’opére beaucoup plus

rapidement en temps de calcul qu’un systéme basé sur les pixels [30].

Une caractéristique est donc unnombre réel qui code les variations du contenu

pixellique a une position donnée dans la fenétre de détection [30].

Afin d’extraire les caractéristiques, une fenétre glissante sera appliquée sur ’ensemble
de I’image. Ces caractéristiques seront les variables d’entrée du classifieur [17]. Les

caractéristiques utilisées dans approche sont les histogrammes orientés gradient : HOG.
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Les Histogrammes Orientés Gradients

Les HOG ont €té proposés pour la premiére fois par Dalal & Triggs en 2005 pour la
détection de personnes [2]. L'idée principale derriére le descripteur HOG est que
l'apparence et la forme locale d'un objet dans une image peuvent étre décrites par
la distribution de I'intensité du gradient ou la direction des contours [2]. Ceci peut &tre
fait en divisant 'image en des régions adjacentes de petite taille, appelées cellules, et en
calculant pour chaque cellule I'histogramme des directions du gradient ou des
orientations des contours pour les pixels a l'intérieur de cette cellule. La combinaison

des histogrammes forme alors le descripteur HOG [2].

Les caractéristiques HOG sont souvent utilisées pour détecter des objets comme des
véhicules ou des avions ; ceci est dii & leur particularité de capturer la forme globale
d’un objet [17]. Par exemple, dans la figure suivante, on peut clairement reconnaitre la

forme d’un vélo & partir des caractéristiques HOG [17]:

DR

Figure 29 : Caractéristiques HOG d’une image représentant un vélo.

Les étapes de 1’algorithme d’un descripteur HOG sont:
a. Calcul du gradient

La premiére étape de la méthode est le calcul du gradient, la méthode la plus
courante pour cela consiste & appliquer un filtre dérivatif 1-D centré, dans les directions
horizontales et verticales (cf. Figure 30 (3)). Chaque pixel aura donc deux
informations : la magnitude et I’orientation du gradient. Dans le cas des images
couleurs, le gradient est calculé séparément pour chaque composante, et on retient pour

chaque pixel le gradient avec la plus grande magnitude [2].
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Figure 30: Calcul des gradients pour chaque cellule : (a) image originale, (b) application d’un
Jfiltre dérivatif + découpage de I'image en cellules, (c) Les gradients orientés pour chaque pixel

b. Construction de I’histogramme

La seconde étape est la création des histogrammes. Ceci est fait dans des cellules
carrées de petite taille (de 4x4 a 12x12 pixels). Chaque pixel de la cellule vote alors
pour une classe de I'histogramme, en fonction de l'orientation du gradient a ce point. Le
vote du pixel est pondéré par l'intensité du gradient en ce point. Un histogramme donc

n’est rien d’autre qu'un graphe ou la fréquence de chaque gradient est illustrée (cf.

Figure 31 (b)) [2].
\L; ‘\\2//’
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Figure 31: Le processus de formation d’HOG : (a) les gradients orvientés pour chaque pixel, (b)
construction des histogrammes pour chaque cellule, (c) illustration sur un graphe de
I’accumulation des différents histogrammes (le descripteur final) [2].

¢. Formation et normalisation des blocs

La normalisation des descripteurs est une étape importante afin d'éviter les
disparités dues aux variations d'illumination. Pour cela, Dalal et Triggs regroupent
plusieurs cellules dans un bloc, qui est 'unité sur laquelle est effectuée la normalisation.
Les blocs se recouvrent : une méme cellule participe plusieurs fois comme membre de
blocs différents. Deux types de géométrie de blocs sont proposés: rectangulaire (R-

HOG) ou circulaire (C-HOG). Les expériences faites par les auteurs ont montré qu’une
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meilleure performance est obtenue pour des blocs rectangulaires contenant 3x3 cellules
de 6x6 pixels chacune. Cette normalisation permet une meilleure résistance aux

changements d'illuminations et aux ombres [30].

d. Accumulation des HOG
Enfin, une accumulation des différents histogrammes est effectuée pour former le

descripteur final (cf. Figure 31 (c)). La figure qui suit résume le processus de création
des HOG [2] :

FPeature Vector i
Aconmmnlation
Block Normalization

Orientation
Histogram

Gradient
L
Tmiage

Figure 32: Illustration graphique de I’approche HOG [2].

3.2 Apprentissage : Adaboost en cascade

La deuxiéme opération aprés obtention des caractéristiques, est 1’utilisation de ces
dernieres pour I’entrainement d’un classificateur et ainsi, résoudre le probléme de
détection. La détection d’objets d’intérét peut étre vue comme un probléme de
classification supervisée a 2 classes : présence/ absence de I’objet. L’entrainement d’un
classifieur quelconque demande un ensemble d’exemples positifs (présence de 1’objet
dans I’image), et un autre ensemble d’exemples négatifs (absence de 1’objet dans
I’image). L’objectif est de faire apprendre a la machine ce qui différencie en termes de
caractéristiques la présence ou I’absence de I’instance de I’objet a 1’aide des images

d’entrainement [17].

Le classifieur qu’on utilisera dans I’approche de détection se nomme Adaboost
(Adaptative Boosting). Ce dernier repose sur la notion d’étages, ol chaque étage (stage
en anglais) est une application itérative d’un algorithme d’apprentissage naif appelé
Decision Stump (DS). Dans un premier temps, DS détermine le seuil de classification en
essayant de minimiser au maximum le nombre d’échantillons mal classés (cf. Figure

35). Dans un second temps, un boosting est appliqué aprés chaque étape avec objectif
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d’augmenter le poids des échantillons mal classés dans 1’étape précédente. Les résultats
des classifieurs naifs DS sont ensuite combinés en cascade pour former un seul
détecteur complexe. Les travaux de Viola et Jones démontrent que I’approche de
classification en cascade, permet d’obtenir un taux élevé de bonnes détections, un faible
taux de faux positifs, et une performance rapide, important pour des applications en
temps réel ou s’exécutant sur de faibles CPU [30]. Pour comprendre le mode opératoire
du classifieur en cascade Adaboost, nous introduisons d’abord le fonctionnement de

I’algorithme d’apprentissage naif : Decision Stump.

3.2.1. Arbre de décision et Decision Stump

Pour bien comprendre le role d’un DS, nous jugeons utile d’introduire la notion d’arbre

de décision, sachant qu’un DS n’est qu*un cas particulier de ’arbre de décision [31].

Arbre de décision

Pour certains domaines d’application, il est essentiel de produire des classifications
compréhensibles par 1’utilisateur. Dans les méthodes classiques (hiérarchique, k-means,
Kohonen, perceptron multi-couches), contrairement aux arbres de décision,

I’information est perdue dans les classes [32].

Un arbre de décision est un algorithme de classification supervisée (les classes sont
connues & I’avance) permettant de classer un ensemble d’individus décrits par des
variables qualitatives ou quantitatives. L’objectif est de produire des classes de la

maniere la plus homogéne possible [32].

Exemple d’un arbre de décision : Supposons un probléme ou le classificateur devra
séparer un ensemble de points dans I’espace selon deux variables d’entrées (2 types de
caractéristiques), décider si un patient est malade ou bien portant selon sa température et

s’il a la gorge irritée.

Cet arbre de décision devra séparer entre 2 classes (malade, bien portant) selon 2

variables (température, gorge irritée) [32]:
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Figure 33: Arbre de décision a deux niveaux [32].

Cet arbre de décision comporte deux niveaux suivant les deux variables d’entrée :

température et gorge irritée.
Decision Stump

Les Decision Stumps sont des arbres de décision avec un seul niveau : se composant
d’un seul nceud interne (la racine), qui est immédiatement connecté avec les nceuds
externes (les feuilles). Un Decision Stump fait une prédiction en se basant sur la valeur
d’une seule caractéristique en entrée, contrairement a un arbre de décision qui en prend

plusieurs [31].

Dans un probléme de classification, chaque nceud d’un Decision Stump représente une
caractéristique en attente d’étre classifiée, et chaque branche représente la valeur que la

caractéristique peut prendre comme on peut le voir sur la figure 34 [33].

Figure 34 : Illustration sur un graphe du fonctionnement d’un Decision Stump [33]

La classification se fait en évaluant tous les seuillages possibles, et en prenant celui qui

minimise au maximum le nombre d’instances mal classées [33]. Vue sa simplicité
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d’opération, le taux d’instances mal classées est souvent élevé, d’ou son appellation

d’algorithme d’apprentissage faible ou naif (weak learner).

b 10
+ —

Figure 35: lllustration sur un plan du fonctionnement de Decision Stump pour classer les + et
les - .

3.2.2. Cascade et Boosting

L’idée derriere un classifieur en cascade, est la combinaison de facon itérative
d’algorithmes d’apprentissage faible ayant pour but d’obtenir un seul classifieur
complexe. Chaque étape marque les échantillons comme appartenant soit & I’ensemble
positif ou négatif. Dans le cas de la détection, les échantillons de I’image marqués
positivement au premier classifieur (susceptibles de contenir I’objet d’intérét) sont
qualifiés pour une deuxiéme évaluation dans le deuxiéme classifieur, qui a son tour
lance un troisiéme classifieur si le résultat reste toujours positif pour les mémes
échantillons, et ainsi de suite. Un résultat négatif & n’importe quelle étape provoque le

rejet immédiat des échantillons du modeéle en cascade [30].

Dans la phase d’entrainement, le passage de 1’étage i vers 1’étage i+ est précédé d’un
boosting : ou le poids des instances mal classées du 1’étage i sont augmentées (boostées)
afin de mieux les classer a I’étage suivant (i+7) [17]. Le boosting permet donc de
concentrer les nouveaux classifieurs sur des échantillons mal classés par les classifieurs
précédents, ce qui permet d’augmenter la complexité du classifieur. Les erreurs des
premiers classifieurs indiquent quels sont les échantillons difficiles a classifier

correctement [30].
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Figure 36 : Illustration du fonctionnement du classifieur Adaboost : (@) 3 DS sont appliqués
successivement avec boosting des instances mal classées. (b) Somme pondérée des DS pour
Jformer le classifieur final.

Le schéma en cascade est congu pour éliminer les régions négatives le plus rapidement
possible. L’hypothése faite par Viola et Jones dans [1] est que la majorité des fenétres
ne contiennent pas I’objet d’intérét ; par opposition, les fenétres positives sont beaucoup
plus rares et méritent des traitements successifs. Le détecteur indique qu’un objet a été
trouvé dans la fenétre quand le résultat reste toujours positif aprés passage dans le
dernier classificateur [17].

Une plus grande précision de détection peut étre obtenue en augmentant le nombre de

d’étages du classifieur [30].

Le schéma qui suit illustre le fonctionnement d’un classifieur en cascade :
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Figure 37: Description schématique du fonctionnement d’un classifieur en cascade.

Cette approche a la particularité de rejeter la plupart des régions négatives tout en
détectant les instances positives [17]. La prédiction finale est donc une combinaison de

plusieurs prédictions des classificateurs précédents [30].
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L’algorithme de 1’approche de détection peut étre résumé comme suit :

Algorithme
/*Approvisionnement avec les bases d’images*/
X =ExCar() ;

Selon (phase)

Cas ‘Entrainement’

/initialiser les poids des échantillons & la méme valeur */
Pour i allant de 1 2 nombreD’échantillons
Init (Poids) ;
FinPour
/*Adaboost */
Pour i allant de 1 4 nombreDeStages, faire
C(i) = entrainer (X, Y, poids) ;
/*Calculer les prédictions™/
Ypred = prédire (C(i), X) ;
/*calculer la somme des erreurs™/
erreur = poids * (Y =Y - Ypred)’;
/*calcul du coefficient pour le classifieur™®/
Alpha(i) = 0.5*log (1-erreur)/erreur ;
/*mise a jour des poids*/
Poids = poids* exp (-alpha(i) * Y * Ypred) ;
/*normalisation des poids™*/
Poids = poids / somme (poids);
/* combiner les classifieurs™/
C = combiner (C, C(i)* Alpha(i)) ;

FinPour
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Cas ‘Détection’

Tant que toute ’image n’a pas été parcourue en totalité

/*Positionner la fenétre de détection™/
f=Fenétre(l) ;
/*Extraire les caractéristiques de la fenéire f*/
X’ =ExCar(f) ;
/*Passer les caractéristiques de la fenétre sur le classifieur™/
s=1;
Tant que s <= au nombre de stages
comparer(C, X’) ;
Si (annotation(f)= positive)
/*qualifier la fenétre au stage suivant pour un autre traitement*/
s = nextStage() ;
Sinon
/*rejeter la fenétre™/
Rejeter(f) ;
Fsi

FinTanque

/*Tracer les régions d'intérét autour des fenétres qualifiées au dernier stage %/

Si (annotation(f)=positive)
RIO (f) ;
FinSi

GlisserLaFenétre(l) ;

FinTanque

FinSelon

Fin
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Annotations et remarques

C(i) : classifieur au ieme stage.

X : L’ensemble des échantillons.

Y : Un vecteur représentant la classe d’appartenance de 1’échantillon : +1, positive, -1
négative, définis a I’étape de détermination manuelle des régions d’intérét.

Poids : Un vecteur de poids indiquant 1’importance de mieux classer 1’échantillon. Les
échantillons ont tous le méme poids au début de I’algorithme, les échantillons mal
classés aux premiers stages voient leurs poids boosté.

C(i) = entrainer (X, Y, poids) : la fonction d’entrainement fait en sorte de prendre la
meilleure classification, qui minimise le nombre d’échantillons mal classés

Ypred : Un vecteur représentant la prédiction au stage i de la classe de 1’échantillon X.
erreur : la somme des erreurs de classification : si Y est différent de Ypred. L’erreur est
toujours > 0.5, en effet le classifieur Decision Stump doit donner un meilleur résultat
qu’une classification hasardeuse.

Y - Ypred est un vecteur de 0 et de 1 montrant ’erreur du classifieur pour chaque
¢chantillon.

Alpha(i) : Représente le coefficient du classifieur i selon la valeur de ‘erreur’.

Mise a jour des poids : une bonne classification se produit si et Y et Ypred ont le méme
signe : Y*Ypred est positif, sachant que alpha(i) est toujours positif, le résultat de exp (-
alpha(i) * Y * Ypred) sera négligeable : le poids n’est pas boosté. Si par contre le signe
de Y*Ypred est négatif (mauvaise classification), le poids se verra boosté.

comparer(C, X’) : Compare le résultat entre les caractéristiques de la fenétre avec ceux

du classifieur.

Conclusion

L’approche que nous proposons s’inspire des deux travaux suivants : Viola et Jones
pour la détection de visages avec ’utilisation des caractéristiques pseudo-Haar, ainsi
que le travail de Dalal et Triggs utilisant les HOG pour la détection de personnes. La
démarche adoptée consiste a proposer un systtme a base des extracteurs de
caractéristiques vus précédemment. Ce systéme sera combiné avec un classifieur en
cascade simple. Nous allons prouver dans le chapitre qui suit que notre systéme permet

de détecter différents types d’objets (visages, voitures, plaques) de fagon indépendante.
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Chapitre 4 : Application, Tests et Interprétations

1. Introduction

On présentera ci-dessous I’implémentation de la solution proposée au chapitre 3.
L’environnement matériel et logiciel utilisés pour sa réalisation ; les datasets (bases
d’images) qui ont servi pour I’entrainement du classifieur en cascade ; les résultats

obtenus avec notre application, ainsi que leurs interprétations.

2. Environnement de travail

2.1 Environnement matériel

La mise en ceuvre et les tests de I’application ont été réalisés sur deux ordinateurs de
type PC :
e Lenovo B590, windows 7 64bits, Processeur Intel (R) Core™ i5-3230M
CPU @ 2.60 GHZ, 4 Go de Ram.
e Hp 630, windows 7 64bits, Processeur Intel (R) Core™ i3-2310M CPU @
2.10 GHZ, 4 Go de Ram.

2.2 Environnement logiciel

L’application a ét¢ développée a 1’aide de 1’outil de programmation Matlab version 8.6
(R2015b) de T’éditeur Mathworks qui intégre un langage de haut niveau dédié
principalement au calcul matriciel ainsi qu’au traitement des signaux et des images.

La compilation sous Matlab se fait en appelant la fonction « Deploytool » qui utilise le
fichier .m (code source) et le fichier .fig (spécification de I’interface utilisateur GUI)
pour ainsi générer le fichier exécutable.

Pour pouvoir exécuter 1’application sous Windows sans avoir a installer 1’intégralité de
’environnement de développement Matlab, 1’éditeur Mathworks fournit le composant
Matlab Compiler 9.0.

3. Bases d’images utilisées

Les bases d’images utilisées pour 1’entrainement des classifieurs proviennent de sources
variées. Chaque type d’objet demande une base d’images spécifique se composant d’un

ensemble d’exemples positifs : des images contenant 1’objet en question, et un ensemble
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d’exemples négatifs : des images ne contenant pas I’objet. Les images négatives doivent
de préférence contenir I’arriére plan qui soit en relation avec I’objet. Pour I’exemple de
la détection de plaques de signalisation, les images négatives doivent contenir le
contexte dans lequel les plaques se trouvent généralement: routes, devantures de

magasin, véhicules, piétons...etc.

Trois types d’objets on été utilisés pour tester la robustesse de notre solution : visages

(vue frontale), et plaques de signalisation.

4. Fonctionnement de ’application « O.D.Trainer »

Le processus de détection se passe en deux temps : phase d’entrainement du classifieur ;
et phase de détection des objets. Nous allons maintenant illustrer avec plus de détails le

fonctionnement de ces deux phases.
4.1 Entrainement du classifieur

L’entrainement d’un classifieur en cascade est réalisé sous Marlab par une succession
d’étages, ou chaque étage est une combinaison de classifieurs naifs (Decision Stumps).

La sortie du classifieur fournit un détecteur sous format xml.

Apres réglage des parametres et extraction des caractéristiques, I’entrainement procéde
a chaque étage (via les Decision Stumps) au classement des caractéristiques comme
appartenant soit aux positifs (caractéristiques présentes sur 1’objet d’intérét) soit aux
négatifs (caractéristiques non présentes sur I’objet). Un boosting est appliqué aprés
chaque étage: les caractéristiques mal classées dans 1’étage i voient leur poids boostés
pour une meilleure classification a 1’étage i+1. Les décisions prises a chaque étage sont
combinées sous forme de moyenne pondérée. Ce qui permet d’obtenir au final un

classifieur complexe avec une plus grande précision.
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Le schéma qui suit illustre le fonctionnement de 1’entrainement :

trainObjectCascadeDetector

pnctio
| Calcul du nombre d'exemples positifs a
Coae eteutiises e = o0

Entrainement du premier stage avec:
- Les exemples positifs calculés précédemmsnt.
- Génération des exemples négatifs a partir des images fournies par lutilisateur,

‘, Entrainement du deuxiéme stage avec:
4 - La classification du premier stage (soosting).
| - Classifier tous les exemples pasitifs. Rejeter les exemples mal classés comme négatifs.
- Générer les exemples négatifs en faisant glisser la fenétre sur les images négatives + utiliser les
{ faux positifs.

00 00

‘ Entrainement du néme stage avec:
Stage \ - La classification des stages précédent (soosting).
; - Classifier tous les exemples paositifs. Rejeter les exemples mal classés comme négatifs.
- Genérer les exemples négatifs en faisant glisser Ia fanétre sur les images négatives + utlliser les
faux positifs.

Figure 38: Schéma illustrant le fonctionnement de 1’entrainement

L’entrainement du classifieur en cascade requiert un ensemble d’échantillons positifs et

un ensemble d’échantillons négatifs. On spécifie les exemples positifs en utilisant
Matlab pour marquer les régions contenant 1’objet (cf. Figure 39). L’application peut
générer des échantillons négatifs automatiquement a partir des régions non marquées.
Le fichier exporté en sortie (extension .mat) est un tableau contenant des éléments de
type structure représentant les instances positives. Les champs composant le type
structuré sont:

- imageFilename : une chaine de caractére spécifiant le nom de 1’image. L’image
peut étre en couleur, en échelle de gris ou bien indexée par n’importe quel
format supporté par la fonction IMREAD de Matlab (permet de lire les images).

- objectBoundingBoxes: une matrice M*4 [x y largeur hauteur] de rectangles

spécifiant la localisation des objets dans les M images.
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Figure 39: Interface de la fonction d’entrainement pour la spécification des régions d’intérét
dans les images positives.
Le nombre d’échantillons positifs que le classifieur utilisera & chaque étage est calculé
automatiquement. Cette valeur dépend du nombre d’étages ainsi que du taux de vrai

positif défini. La formule est la suivante :

Nombre d’échantillons positifs = [ Nombre total d’échantillons positifs / (1 + (Nombre
d’étages - 1) * (1 — Taux de vrai positif)) /

Les régions classées positivement & partir des images négatives fournies par I’ utilisateur
(fausses détections), sont utilisées comme exemple négatif pour entrainer 1’étage
suivant. De cette fagon, chaque étage corrige les détections des étages précédents. La

figure suivante illustre ce mécanisme :

...

( Rejeterimage >

= e
S

/
‘4| Stagesentralnés'

Images négatives %

Utiliser cette détection
comme un exemple négatif
dans le stage suivant du
classifieur

Figure 40: Utilisation des images négatives fournies par I'utilisateur au cours de
’entrainement.

A la fin de Ientrainement, le fichier XML généré contiendra les caractéristiques

indiquant la présence de 1’objet d’intérét dans ’image.
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4.2 Phase de détection

La deuxieme phase consiste simplement & appliquer le classifieur généré a partir de la
premiére phase sur une nouvelle image. La détection des objets se fait en glissant une
fenétre sur la totalité¢ de I'image. La variation de la taille de la fenétre permet de
capturer les objets a différentes échelles. Le classifieur en cascade détermine & chaque
ctage si la fenétre considérée est positive (contient ’objet d’intérét) ou négative (ne

contient pas 1’objet d’intérét).

Si la région parcourue est annotée avec un label négatif, la classification de cette région
se termine, et le détecteur glisse la fenétre vers I’emplacement suivant. Si par contre le
label de la région est positif, le classifieur qualifie la région considérée a I’étage suivant
pour un autre traitement. A la fin, le détecteur détermine la présence de 1’objet que si la
région est toujours annotée positivement au dernier étage. La figure suivant illustre ce

procédé :

Figure 41: lllustration de la phase de détection a I'aide d'un classifieur en cascade. T : (région

annotée positivement), F (région annotée négativement). Ci : succession des classifieurs naifs.

L’intérét d’un classifieur sous un schéma en cascade est que les étages sont congus pour
rejeter les régions négatives le plus rapidement possible dans le processus de détection.
Le rejet permet d’éviter un traitement supplémentaire des régions classées négativement
dans les étages suivants de la cascade. L’hypothése qui a été faite est que la vaste
majorité des fenétres ne contiennent pas I’objet d’intérét. Inversement, les vrais positifs

sont plus rares, et méritent qu’on s’attarde dessus avec des traitements successifs.

4.3 Les paramétres d’entrainement

Pour obtenir le résultat souhaité, certains paramétres doivent étre ajustés avant

d’entrainer le classifieur:
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Le nombre d’étages : augmenter ce parametre peut résulter a un détecteur plus

robuste mais qui requiert plus de temps d’entrainement. Aussi, un nombre
d’étage élevé demande plus d’images d’entrainement, cela est dii au fait qu’a
chaque étage, un certain nombre d’échantillon positifs et négatifs sont éliminés.

Ce nombre dépend du taux de vrai positif et du taux de fausse alarme spécifiés.

Le taux de vrai positif: ce parametre permet de spécifier pour chaque étage

combien d’échantillons positifs sur I’image peuvent étres mal classés. Plus cette
valeur est grande, et plus la complexité de chaque étage augmente (le nombre de
classifieurs a chaque étage augmente, ainsi que le temps d’entrainement). La
valeur doit étre entre 0.8 et 1. Le taux de vrai positif global du détecteur est
calculé comme suit :

Taux de vrai positl'f/\Nombre d’étages

Le taux de fausses alarmes: ce paramétre définie le taux de fausses détection

accepté a chaque étage. La valeur doit étre entre 0 et 0.75. On peut se permettre

de spécifier un taux élevé de fausses alarmes si le nombre d’étages est grand. Le

taux de fausses alarmes global du classifieur en cascade est calculé comme suit :
Taux de faux positifs "Nombre d'étages

Plus le nombre d’étages est grand, et plus le taux de faux positif global du

classifieur diminue.

Le facteur d’échantillon négatif: ce paramétre détermine le nombre

d’échantillons négatifs a utiliser a chaque étage. La formule est la suivante:

Le nombre d’échantillons négatif = facteur d’échantillon négatif * le nombre

d’échantillons positifs utilisés a chaque étage.

La taille de I’objet d’entrainement: ce paramétre permet de définir la taille de

I’objet a détecter dans I’image (sa hauteur et sa largeur en pixels) pour une
meilleure précision de détection. Les images d’entrainement seront

redimensionnées selon la taille spécifiée.

Le choix du nombre d’étages : deux maniéres de procéder existent :
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- Peu d’étages avec un taux bas de faux positif : les étages dans ce cas de
figure sont plus complexes (contiennent plus de weak learners), et donc le
temps d’entrainement sera plus conséquent.

- Plus d’étages avec un taux élevé de faux positif : les étages dans ce cas sont

moins complexes (contiennent peu de weak learners).

En général, il est préférable d’utiliser la deuxiéme approche car le taux global de
faux positif diminuera de fagon exponentielle avec le nombre d’étages (Taux de
Jaux positifs ~Vombre d'éages) | ce qui aura comme effet de minimiser le risque de
rejet d’une région positive. Par exemple, si le taux de faux positif est de 50%
pour chaque étage, alors le taux de faux positif global d’un classifieur a deux
étages sera de 25%, (3 étages, 12.5%)...etc. Si dans un étage, une région
contenant 1’objet est annotée négativement, sa classification est définitive, et on
ne peut pas revenir en arriére. Pour éviter cette situation, on augmente le taux de
faux positif: méme si le détecteur fait une fasse détection, on peut toujours
I’éliminer dans les étages suivants. Il est & préciser que plus le nombre d’étages
est grand, et plus le nombre d’images d’entrainement que le classifieur devra

utiliser sera élevé.

Le nombre d’échantillons positifs a4 fournir: Le nombre d’échantillons

disponibles pour entrainer chaque étage dépend du taux de vrai positif. Si par
exemple, ce taux est de 90% alors 10% des échantillons positifs sont rejetés
comme négatifs, et les 90% restant du total des échantillons positifs sont
disponibles pour le prochain étage. Plus le nombre d’images positives fournies
est grand, et plus le nombre d’étage et le taux de vrai positif qu’on peut spécifier

sera grand, et donc une plus grande performance du détecteur sera obtenue.

Le nombre d’échantillons négatifs & fournir: L’entrainement peut parfois se

terminer avant d’avoir atteint le nombre d’étages spécifié. Ceci se produit
lorsque la fonction n’arrive pas a générer assez d’exemples négatifs. Il faut dans

ce cas fournir d’avantage d’images négatives.

Taille de I’objet d’entrainement : pour une précision maximale, il est préférable

de préciser la taille de I’objet. Toutefois, pour un entrainement rapide, il est

préférable de préciser une taille plus petite que I’objet en question.

58| Page



4.4 Organigramme

L’organigramme suivant schématise 1’utilisation de notre application « O.D.Trainer » :

Démarrer I’Application

Non

‘Importer un
- classifieur

Entrainer un
classifieur

Nombre de
Stages

Taux de Vrais
Positifs

Taille de
I'Objet
d’Entrainem-
ent

Facteur des
Echantillons
Négatifs

Classifieur entraine

Afficherla
caracteristique de
performance (ROC)

Tester dés images

Comparer avec

Qui

lmpoftir les
images

Taux de
Fausses
Alarmes

Figure 42 : Organigramme illustrant [’utilisation de « O.D Trainer » .
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4.4 Interface utilisateur

L’interface (GUI) facilite la prise en main des différentes fonctionnalités de notre

application. Elle fournit les modules permettant le réglage des paramétres

d’entrainement, ainsi que la manipulation des données vers les fonctions d’entrainement

et de test.

#0G Desceivtion

| #0G Description ! o |Import ceassifior|
Previous A oxi Histoaram Oriented Gradionts ‘ JTmages Dotection |
o HoG - . —
|f‘,“,ﬂ Portormanco
L0 chemin do dossict: G, facos | roOC |

Rosults

Stages

Truo Positive Rate/Stage
Falso Alarm Rate/Stage

Nogative Sampees Factor
A O0|ect Training Size

Haigat
< Auto

Wwidta

| Train eeassificr |

tagt\mdmolre test\

Figure 43: Interface utilisateur de « O.D Trainer ».

Ci-dessous est précisé le fonctionnement de chaque module de I’interface :

‘Positive Images’: permet ’importation des images positives préalablement
étiquetées sous format (.mat).

‘Negative Images’: permet I’importation des images négatives a partir d’un
dossier.

‘Stages’ : permet de spécifier le nombre d’étages qu’aura le détecteur.

‘False Alarm Rate/ Stage’: permet de spécifier le taux maximum de fausses
alarmes autorisé par étage.

True Positive Rate’: permet de spécifier le taux minimum de vrais positifs
requis a chaque étage.
‘Negative Samples Factor’: permet de spécifier le nombre d’échantillons
négatifs a utiliser a chaque étage.

‘Object Training Size’ : permet de spécifier une taille proche de celle de 1’objet &
détecter.

‘Train Classifier’ : permet de démarrer le processus d’entrainement selon les
différents paramétres définis.

Import Classifier’: permet 1’importation d’un classifieur préalablement

entrainé.
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- Test Images’: permet d’importer les images de test. Le résultat sera affiché
dans le panneau ‘Results’.

- 'HOG Description’: permet d’illustrer les caractéristiques (HOG) sur les
images de test dans le panneau ‘HOG Description’.

- ‘Previous’ : permet la visualisation des précédentes images.

- ‘Next’: permet la visualisation des images suivantes.

- ‘Reset’ : permet la réinitialisation de toute 1’interface.
S. Expérimentation et résultats

On présentera ci-dessous les spécificités des bases d’images utilisées, les différents
paramétres d’entrainement, ainsi que les résultats obtenus pour les différents tests

pour les trois types d’objets : visages, véhicules, plaques de signalisation.

5.1 Détection de visages (vue frontale)

S.1.1 Base d’images utilisée

% Images positives : 450 images de 896 x 592 pixels au format PNG acquises &

« California Institute of Technology » [34] ; représentant des visages sous une
vue frontale. La base se compose de photos de 27 personnes de différentes races
ethniques et sous différentes conditions : expressions des visages, luminosité,

image de fond.

% Image négatives : 1610 images négatives de 320 x 240 pixels au format PNG
représentant  différents paysages: laques, habitations, foréts, montagnes,

paysages urbains...etc.

5.1.2 Paramétres d’entrainement

Les parameétres d’entrainement fixés pour les différents tests sont indiqués ci-

dessous:
Tests / Nombre Taux vrai Taux faux Facteur échantillon Taille objet
parametres d’étages positif positif négatif d’entrainement
Test 1 15 0.995 0.5 2 42x32
Test 2 12 0.995 0.4 2 42x32
Test 3 11 0.990 0.4 2 42x32

Tableau 1 : Les parametres utilisés pour [’entrainement de trois détecteurs de visages
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5.1.3 Résultats des Tests

Les résultats obtenus pour les différents tests sont :

» Résultats pour Test 1

v" Le taux de vrai positif global atteint est de 92%.
v" Le taux de faux positif global atteint est de 0.003%.
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 15 étages) est de 112.

visage

r
i

=¥
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Figure 44: Résultats sur les visages des paramétres de testl sous différentes conditions : (a)
changement d’échelle, (b) occlusion, (c) flou, (d) orientation, (e) changement de luminosité, (f)
expression faciale.

»  Résultats pour Test 2

v" Le taux global de vrai positif atteint est de 94%.
v' Le taux global de faux positif atteint est de 0.0017%.
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 12 étages) est de 104.

(a) (b)
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Figure 45: Résultats sur les visages des paramétres de test2 sous différentes conditions : (a)
changement d’échelle, (b) occlusion, (c) flou, (d) orientation, (e) changement de luminosité, (f)
expression faciale.

>  Résultats pour Test 3

v" Le taux global de vrai positif atteint est de 89%.
v' Le taux global de faux positif atteint est de 0.0042%
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 11 étages) est de 60.
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Figure 46: Résultats sur les visages des paramétres de test3 sous différentes conditions : (a)
changement d’échelle, (b) occlusion, (c) flou, (d) orientation, (e) changement de luminosité, (f)
expression faciale.

5.1.4 Commentaires

Les résultats obtenus montrent une robustesse des détecteurs face :
v' au changement d’échelle : testl(a), test2(a), test3(a).

aux occlusions: testl (b), test2 (b), test3 (b).

au flou : test1(c), test2(c).

au changement de luminosité : test1(d), test2(d), test3(d).

SN XX

a différentes expressions faciales : test2(f).

On note également :

% quelques fausses alarmes dans : test1(a), test2(a), test3(a), test2(c).

% des échecs de détections lorsque les visages sont penchés.

% un échec de détection du visage flou dans test3(c).

% un mauvais encadrement du visage dans test1(f) : la région contenant la langue a
été classée comme négative.

% un échec de détection dans test3(f).
5.1.5 Discussion

Les détecteurs de visages obtenus avec les paramétres précisés précédemment

présentent de bons résultats face au changement de luminosité, de I’échelle et aux
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occlusions. On note cependant une faiblesse face a ’orientation des visages, ainsi que
quelques fausses alarmes lorsqu’une région de 1’image posséde le méme ratio qu’un
visage. Les meilleurs résultats ont été obtenus dans test2 : taux global de vrai positif le
plus élevé et le taux global de faux négatif le plus bas. Nous présentons ci-dessous les

courbes ROC illustrant la performance des détecteurs pour les différents tests :

—— Olossiunel } s T Clsswives) | Otasspews|
Pusgomate i Tameel o bt | [T ety i|

PR FPR PR

(a) (b) (@
Figure 47: Résultats comparatifs des courbes ROC pour les trois tests : (a) testl, (b) test2, (c)
test3

5.2 Détection de véhicules (vue latérale)

Un deuxieme exemple d’application de notre systéme s’est fait en considérant les
véhicules.

5.2.1 Bases d’images utilisées

% Images positives : une combinaison de deux bases de données : la premiére se

composant de 550 images en échelle de gris de 100 x 40 pixels au format PNG
acquises a I’ «University of Illinois at Urbana-Champaign » [35]. La deuxiéme
base se compose de 79 images en couleur de 240 x 260 pixels au format PNG
acquises a « Darmstadt University of Technology » [35]. Les deux bases illustrent
des véhicules sous un angle de vue latéral et sous différentes conditions

d’acquisition : occlusion, changement d’échelle, et double sens.

% Image négatives : une combinaison de deux bases de données : la premiére de

500 images négatives en niveaux de gris de 100 x 40 au format PNG. La
deuxié¢me base contient 1371 images en couleur de 279 x 186 pixels au format
PNG illustrant différents paysages: autoroutes, animaux, humains, paysage

urbain, habitations, mers...etc.
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5.2.2 Parameétres d’entrainement

Le tableau 2 représente les paramétres d’entrainement fixés pour trois tests :

Tests / Nombre | Taux vrai Taux faux Facteur échantillon Taille objet
parametres d’étages positif positif négatif d’entrainement
Test 1 3 0.999 0.05 4 30x 80
Test 2 7 0.995 0.5 2 30x 80
Test 3 9 0.995 0.6 2 30x 80

Tableau 2 : Les paramétres utilisés pour I’entrainement de 3 détecteurs de véhicules (vue

latérale)

Compte tenu du nombre réduit d’images positives disponibles pour le traitement (550),

le nombre d’étages choisi ainsi que le taux de faux positif doivent é&tre relativement bas

pour assurer un bon résultat.

5.2.3 Résultats des Tests

A T’issue des différentes expérimentations, nous avons obtenu les résultats suivants :

>  Résultats pour Test 1

v' Le taux de vrai positif global atteint est de 99%.

v' Le taux de faux positif global atteint est de 0.013%.

v Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 3 étages) est de 56.

(a)

(b)
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Figure 48: Résultats sur les véhicules des paramétres de testl sous différentes conditions :

(a,e) changement d’échelle, (b) inclinaison (c) occlusion, (d,f) changement de luminosité.

»  Résultats pour Test 2

v' Le taux de vrai positif global atteint est de 96%.
v Le taux de faux positif global atteint est de 0.78 %.
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 7 étages) est de 35.
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Figure 49: Résultats sur les véhicules des parameétres de test2 sous différentes conditions :

(a,e) changement d’échelle, (b) inclinaison (c) occlusion, (d,f) changement de luminosité.
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> Résultats pour Test 3

v Le taux de vrai positif global atteint est de 95%.
v" Le taux de faux positif global atteint est de 1%.

v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 9 étages) est de 40.

© (d)
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Figure 50: Résultats sur les véhicules des paramétres de test3 sous différentes conditions :

(a,e) changement d’échelle, (b) inclinaison (c) occlusion, (d,f) changement de luminosité.
5.2.4 Commentaires
On remarque une robustesse des détecteurs face :

au changement d’échelle: test1(a), test2(a), test3(a), testl(e), test2(e), test3(e).
aux occlusions: testl (c), test2 (c), test3 (c).

a une légere inclinaison: test1(b), test2(b), test3(b).

AN NN

a la luminosité des véhicules: détecte aussi bien les véhicules sombres que clairs.
On note également :

% quelques fausses alarmes dans test2(a), test2(d), test3(a) : le taux de faux positif
global atteint ne permet pas d’éliminer ces régions négatives.

% quelques fausses alarmes dans testl(e) et test3(e) : la structure du batiment en
arriere plan a été confondue avec la forme d’un véhicule.

% un mauvais encadrement du véhicule dans testl(f), test2(f) et test3(f): le
véhicule rouge présente un ratio légeérement différent (véhicule moins long) de la

taille de I’objet spécifiée avant 1’entrainement.
5.2.5 Discussion

Les détecteurs de véhicules obtenus présentent une robustesse face au changement
d’échelle, aux occlusions et aux inclinaisons légéres, ainsi qu’a la couleur. Cependant,

on note la présence de fausses alarmes, notamment dans test2 (le taux global de faux
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positif atteint a la fin de ’entrainement est de 0.78%). Ceci peut étre expliqué par le fait
que le taux de faux positif par étage défini avant I’entrainement est élevé (0.5) par
rapport au nombre d’images d’entrainement disponibles. Une plus grande base aurait
permis un plus grand nombre d’étages et de ce fait, plus de chance d’éliminer les

régions négatives aux étages suivants.

Les meilleurs résultats ont été obtenus dans test 1 : le taux de faux positif est le plus bas,
le taux de vrai positif le plus élevé, et le nombre de DS utilisés pour 1’entrainement est
le plus haut (ce qui indique une plus grande complexité de traitement dans chaque
¢tage). La figure ci-dessous présente les courbes ROC illustrant la performance pour

les trois tests :
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Figure 51 : Résultats comparatifs des courbes ROC pour les trois différents tests : (a) testl, (b)
test2, (c) test3.

5.3Détection de plaques de signalisation
5.3.1 Base d’images utilisée

% Images positives : 616 images de 1500 x 1024 pixels au format JPG contenant des

plaques de signalisation de différentes formes (circulaires, triangulaires, carrées,
octogonale) et de différentes couleurs (jaunes, bleues, rouges, blanches) et sous
différentes conditions (luminosité, rotation, occlusion, différentes échelles,
déformées). La base d’images a été acquise au niveau de ‘“‘Computer Vision Research
Group (GRAM UAH) Université Alcala de Henares, en Espagne’” [36].

% Image négatives : 2887 images de 320 x 240 au format PNG ne contenant pas de

plaques de signalisation: routes, véhicules, arbres, habitations, parcs...etc.
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5.3.2 Parameétres d’entrainement

Les paramétres d’entrainement fixés pour les différents tests sont mentionnés ci-

dessous:
Tests / Nombre | Taux vrai Taux faux Facteur échantillon Taille objet
paramétres d’étages positif positif négatif d’entrainement
Test 1 10 0.990 0.3 2 32x32
Test 2 15 0.999 0.1 2 32x32
Test 3 20 0.995 0.5 2 32x32

Tableau 3 : Parametres utilisées pour I'entrainement de 3 détecteurs de plaques de
signalisation.

5.3.3 Résultats des Tests

»  Résultats pour Test 1

v" Le taux de vrai positif global atteint est de 90%.
v Le taux de faux positif global atteint est de 0.0006%.
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 10 étages) est de 541.

(@) (®

74 |Page



© ®

Figure 52: Résultats sur les plaques des paramétres de testl sous différentes conditions : (a,b,f)
changement de formes, (c) déformation, (d) occlusion, (e) changement d’échelle.

>  Résultats pour Test 2

v" Le taux de vrai positif global atteint est de 98%.
v" Le taux de faux positif global atteint est de 0.0000000000001%.
v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 9 étages) est de 1407.
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Figure 53: Résultats sur les plaques des parametres de test2 sous différentes conditions : (a,bf)

changement de formes, (c) déformation, (d) occlusion, (e) changement d’échelle.

»  Résultats pour Test 3

v" Le taux de vrai positif global atteint est de 90%.

v" Le taux de faux positif global atteint est de 0.00009%.

v" Le nombre de Decision Stumps (répartis dans les 20 étages) est de 948.

(®)
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Figure 54: Résultats sur les plaques des paramétres de test3 sous différentes conditions : (a,b.f)

changement de formes, (c) déformation, (d) occlusion, (e) changement d’échelle.
5.3.4 Commentaires
D’apreés les résultats obtenus, nous remarquons une robustesse des détecteurs face :

v' ala forme: triangulaire: testl(a,f), test2(a,f), test3(a,f). Carrée: test1(f), test2(f),
test3(f). Circulaire: testl(a,c,d,e), test2(a,c,d,e). Octagonale: testl(b), test2(b),
test3(b). Les formes circulaires légérement déformées sont aussi détectées :
test1(c), test2(c), test3(c).
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v" alocclusion : test1(d), test2(d), test3(d): la plaque est 1égérement cachée par la
végétation.

v' alabasse de luminosité : testl(e), test2(e), test3(e).

v’ a différentes échelles : lointaines : testl(e), test2(e), test3(e); ou proches :
test1(f), test2(f), test3(f).

On note également :

% de fausses alarmes présentes dans testl(c), test2(b,c). La forme circulaire des
roues a été confondue avec la présence d’une plaque circulaire. Ce probléme
peut €tre réglé en fournissant des images contenant des roues de véhicules (ou

autre objet similaire) dans ’ensemble des images négatives.
5.3.5 Discussion

Le détecteur de plaque de signalisation obtenu donne de trés bons résultats face aux
changements de couleur, de luminosité, de forme, d’échelle, aux occlusions et aux
déformations légeres. Les faux positifs peuvent étre évités en enrichissant la base
d’images négatives avec les objets provocant les fausses alarmes. Ainsi, lors de la phase
d’entrainement, les régions annotées positivement a partir des images négatives seront

considérées comme échantillons négatifs et seront passées a 1’étage suivant.

Diminuer le taux de faux positif (0.1 dans test2) a pour effet d’augmenter de fagon
considérable le nombre de DS utilisés pour 1’entrainement (1407). Ce qui nous permet
de spécifier un nombre moins élevé d’étages mais avec une plus grande complexité.
L’objectif est d’éviter que le taux global de vrai positif diminue tout en gardant un taux

global de faux positif tres bas.

Les courbes ROC illustrant la performance du détecteur pour les différents tests sont

présentés dans la figure 55 :
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Figure 55 : Résultats comparatifs des courbes ROC pour les différents tests : (a) testl, (b) test2,
(c) test3.

6. Discussion générale des résultats

En résumé, notre approche permet d’obtenir de bons résultats pour n’importe quel type
d’objet a reconnaitre. Toutefois, elle nécessite un réglage précis des paramétres lors de
la phase d’apprentissage. Pour cela, plusieurs choix sont possibles ; le choix & prendre
est conditionné principalement par le volume de la base de données d’images
disponible. Le tableau suivant décrit la conduite a prendre avant d’entamer

I’entrainement du détecteur [17]:

Conditions Considérations
Une grande base d’images d’entrainement e Augmenter le nombre d’étages
(+1000) >15)
e Augmenter le taux de faux positif
(>0.45).
Un ensemble d’images d’entrainement e Réduire le nombre d’étages (<10)
réduit (entre 100 et 1000) e Réduire le taux de faux positif
(<0.4).
Pour réduire la probabilité de rater un e Augmenter le taux de vrai positif.
objet (un taux élevé peut augmenter le

nombre de fausses alarmes).

Pour réduire le nombre de fausses e Augmenter le nombre d’étages (si
alarmes la base d’images est suffisamment
grande).

e Réduire le taux de faux positif (ceci
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aura pour effet de rehausser la
complexité de chaque étage en

augmentant le nombre de DS).

Tableau 4: recommandations lors du réglage des paramétres d’entrainement.

7. Conclusion

Nous avons présenté dans ce dernier chapitre I’environnement de travail dans lequel on
a travaillé. Nous avons aussi décrit le fonctionnement de 1’approche, ’interface de
I’application réalisée, les tests pour trois types d’objets différents, ainsi que des
recommandations générales pour réussir un bon entrainement. Les résultats obtenus sont
assez satisfaisants compte tenu du fait que la taille des bases d’images utilisées est
moyenne par rapport a d’autres approches de détection d’objets (9832 images positives

utilisées par Viola et Jones).
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Conclusion générale

Tout au long de ce mémoire nous avons proposé une approche de détection
d’objets basées sur ’extraction des caractéristiques, qui s’affranchit d’une connaissance
a priori sur I’objet. Elle nous permet donc de répondre a la problématique posée en
introduction ; celle d’aboutir & un outil permettant la détection de n’importe quel objet
d’intérét.

L’approche consiste dans un premier temps a extraire les caractéristiques HOG des
images d’entrainement (positives et négatives) et d’utiliser ces informations comme
données d’entrée du classifieur. Le classifieur utilisé est Adaboost, lequel est organisé
sous un schéma en cascade, o les résultats des classifieurs naifs (les Decision Stumps)
sont boostés puis combinés pour aboutir au final & un classifieur complexe : le
détecteur.

Les résultats obtenus témoignent d’une performance assez robuste de 1’approche
choisie. Les différents parameétres permettent de personnaliser I’entrainement selon la

taille de la base d’images disponible au départ, et selon le résultat souhaité.

Bien évidemment, un résultat parfait n’existe pas dans le monde de la recherche, et des
améliorations futures peuvent étre rajoutées. L’inconvénient principal de 1’approche
réside dans I’utilisation de simples caractéristiques pour décrire la forme des objets, ce
qui rend le détecteur généré trés sensible aux changements de ratio des objets. Par
exemple, 1’entrainement d’un seul détecteur pour gérer différentes vues de véhicules ne
donnera pas de bons résultats, ceci est dii a la différence de ratio que les véhicules
peuvent avoir : forme allongée d’une vue latérale, et forme presque carrée pour une vue
frontale. Une solution pourrait étre d’appliquer des filtres supplémentaires sur les
caractéristiques afin d’extraire d’autres informations liées a la nature des objets, tel que
la texture.

Un autre inconvénient a noter, est celui du temps d’entrainement. Celui-ci dépend
principalement de la taille de la base ainsi que de la résolution des images. Nous avons
dd en effet abandonner I’entrainement d’un détecteur de piétons dont le temps avait
dépassé 15 jours (prés de 55 heures pour I’entrainement du premier étage uniquement).
La base contenait 2862 images positives contenant en moyenne 5 instances de piétons,

et 3751 images négatives.
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