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objet pour la détection d’objets multiples et variables

dans des images

Segmentation Pixel

consiste a classifier directement chaque pixel de I'image [1].
Schéma classique :

- Extraction d’'un vecteur caractéristique par pixel,

- Quantification des vecteurs en mots visuels [4],

- Histogramme des mots visuels du voisinage du pixel etudie,

- Labellisation et apprentissage des histogrammes de mots visuels.
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Proposition

Intégration de l'aspect "sac de mots visuels" de la segmentation pixel
dans une approche par segmentation objet sans perdre |'aspect
multi-résolution !
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L'utilisation de I'approche pyramide [3] permet de garder une partie de

I'information spatiale des mots visuels.
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Segmentation Objet

construit le modele de I'objet [2].
Nous formons un seul vecteur caractéristique pour chaque fenétre
englobant un objet recherché.
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Phase d'apprentissage

Apprentissage par un
SVM linéaire [5] sur des
vecteurs de dimension
160000.

Phase de classification

| Une fenétre glissante

va extraire le vecteur
caracteristique en
toutes les positions et
échelles de l'image
de test.

Pour chaque fenétre
le modele détermine
si l'objet est présent
ou pas.

Reésultats et conclusion

Comparaison de la segmentation pixel et Objet

Nécessité de segmenter |la carte de probabilité :
- transformée de Hough pour détecter les rectangles,
- assignation a chaque rectangle d'une probabilité.

Détermination du seuil minimal pour qu'une probabilité corresponde a I'objet.

Pour un rappel fixé (a 41%) nous comparons le taux de détection des deux approches.

Segmentation Segmentation
Pixel Objet
Précision 23 % 30 %
Evaluation de notre proposition
70
Courbe Precision/Rappel en 60 | o e
. . _ &
fonction du seuil minimal. %0 o pogt’ o0t T TeetttTy e
50 L] L)
’ : ' e ® o *° .‘ ™ ¢
® : Segmentation objet P ‘e e
3§ 30 |- . **
0 : Notre proposition & .
20 L] ¢
10 E )
0- L
1255 0 10 20 30 40 50 60

Rappel

Conclusion

Dans notre cas d'étude, la segmentation pixel est moins précise que la
segmentation objet (de 7% en précision). Ceci s'explique par la
proximité des objets avec des contours partiellement visibles.

Notre approche combinant des mots visuels de multi-résolution permet de
quantifier et concentrer l'information, ce qui augmente la précision
moyenne de 9% par rapport a la segmentation objet.
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