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Objectif

@ Localiser les tombes dans les images aériennes sous la forme
de fenétres englobantes.

L es données

@ 30 images couleur (24 bits)

@ Treés haute résolution de 2,5cm /pixel a 5 cm/pixel

Les objets urbains étudiés :

@ variables en forme, texture et couleur
@ ombres et occultations
@ multiples dans une image

@ collés les uns aux autres
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ravaux existants

Méthode appliquée aux objets petits dans les images aériennes.

o Détection a partir d'un modéle paramétrique (Peeters et
Etzion, 2010), (Myint et al., 2010),(Grigillo et Kanjir, 2012),
(Bartoli et al., 2015)

Dans le cas de la détection de plaques d’'égout
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Les tombes ont une trop grande variabilité pour ces approches !

Peeters et Etzion - Automated recognition of urban objects for morphological attributes using GIS (ISPRS)

Myint et al. - Per-pixel vs. object-based classification of urban land cover extraction using high spatial
resolution imagery (Remote Sensing of Environment)

Grigillo et Kanjir - Urban object extraction from digital surface model and digital aerial images (ISPRS)

©0 0690

Bartoli et al. - Manhole cover detection using a geometrical filter on very high resolution aerial and satellite
images -(JURSE)
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ravaux existants

Méthode appliquée aux objets petits dans les images aériennes.

o Détection a partir d'un modéle paramétrique (Peeters et
Etzion, 2010), (Myint et al., 2010),(Grigillo et Kanjir, 2012),
(Bartoli et al., 2015)

Dans le cas de la détection de plaques d’'égout
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Les tombes ont une trop grande variabilité pour ces approches !

Peeters et Etzion - Automated recognition of urban objects for morphological attributes using GIS (ISPRS)

Myint et al. - Per-pixel vs. object-based classification of urban land cover extraction using high spatial
resolution imagery (Remote Sensing of Environment)

Grigillo et Kanjir - Urban object extraction from digital surface model and digital aerial images (ISPRS)

©0 0690

Bartoli et al. - Manhole cover detection using a geometrical filter on very high resolution aerial and satellite
images -(JURSE)

Utilisation de méthodes d'apprentissage automatique
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ravaux existants

@ Détection a partir d'un modeéle paramétrique

@ Apprentissage et classification pixel (Chaumont et al., 2013),
(Salah, 2014), (Aldavert et al., 2010), (Yang et al., 2009)

Chaumont et al. - Automatic localization of tombs in aerial imagery : application to the digital archiving of
cemetery heritage (Digital Heritage - International Congress)

Salah - Combining pixel-based and object-oriented support vector machines using bayesian probability theory

- (ISPRS)
Aldavert et al. - Fast and Robust Object Segmentation with the Integral Linear Classifier - (CVPR)

Yang et al. - Tree detection from aerial imagery - (International Conference on Advances in Geographic
Information Systems)
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ravaux existants

@ Détection a partir d'un modeéle paramétrique

@ Apprentissage et classification pixel (Chaumont et al., 2013),
(Salah, 2014), (Aldavert et al., 2010), (Yang et al., 2009)

Chaumont et al. - Automatic localization of tombs in aerial imagery : application to the digital archiving of
cemetery heritage (Digital Heritage - International Congress)

Salah - Combining pixel-based and object-oriented support vector machines using bayesian probability theory

- (ISPRS)
Aldavert et al. - Fast and Robust Object Segmentation with the Integral Linear Classifier - (CVPR)

©0 O o0

Yang et al. - Tree detection from aerial imagery - (International Conference on Advances in Geographic
Information Systems)

Les tombes collées ne peuvent étre différenciées
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ravaux existants

@ Détection & partir d'un modéle paramétrique

@ Détection par classification pixel

@ Apprentissage et classification objet (Tuermer et al., 2013),
(Chaumont et al., 2013), (Wegner et al. 2016)

.
w

@ Chaumont et al. - Automatic localization of tombs in aerial imagery : application to the digital archiving of
cemetery heritage (Digital Heritage - International Congress)

@ Tuermer - Airborne vehicle detection in dense urban areas using HoG features and disparity maps - (J. Sel.
Topics Appl. Earth Observ. Remote Sens)

@ Wegner et al. - Cataloging Public Objects Using Aerial and Street-Level Images — Urban Trees - (CVPR)

10
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ravaux existants

@ Détection & partir d'un modéle paramétrique

@ Détection par classification pixel

@ Apprentissage et classification objet (Tuermer et al., 2013),
(Chaumont et al., 2013), (Wegner et al. 2016)

.
w

@ Chaumont et al. - Automatic localization of tombs in aerial imagery : application to the digital archiving of
cemetery heritage (Digital Heritage - International Congress)

@ Tuermer - Airborne vehicle detection in dense urban areas using HoG features and disparity maps - (J. Sel.
Topics Appl. Earth Observ. Remote Sens)

@ Wegner et al. - Cataloging Public Objects Using Aerial and Street-Level Images — Urban Trees - (CVPR)

Amélioration de |'approche objet "
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Sommaire

O Motivations
Q Meéthode de référence

o Méthodologie générale d'apprentissage
o Méthodologie générale d'évaluation

o Descripteur et classifieur utilisés

o Evaluation

Q Proposition du réseau de SVM

o Probléeme de fusion des résolutions
o Proposition du réseau de SVM

o La gestion de la couleur
o Accélération du réseau

Q Combinaison d'un CNN et d’un réseau de SVM

o Rappels sur les CNN
@ Le CNN utilisé et sa base d'apprentissage
o Evaluation de I'approche

@ Conclusions et perspectives
11
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Descripteur utilisé

@ Un descripteur rapide a extraire
@ Permettant la description de forme

= Utilisation des histogrammes de gradient orienté (HOG)
(Dalal et Triggs, 2005) : calcul de la distribution des orientations
dans une zone en niveau de gris.

Cellule 1 Cellule 3

Calcul du

1 module et de
# l'orientation
3 du gradient
ée Y >

Angle

Dalal et Triggs - Histograms of Oriented Gradients for Human Detection - (CVPR) 13
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= Extension aux histogrammes de gradient orienté
multi-résolutions (Zhu et al., 2006)

Zhu et al. - Fast Human Detection Using a Cascade of Histograms of Oriented Gradients - (CVPR)

14
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Classifieur utilisé

= Utilisation du SVM (Chang et al. 2011)
@ Traitement de descripteurs de grandes dimensions
@ Aucune supposition a priori (non paramétrique)
@ Robustesse aux données aberrantes (et sur-apprentissage)
o

Fonctionnel avec peu d’'échantillons (voir moins d'échantillons
que la dimension du descripteur)

@ Utilisable dans des cas complexes (non linéaires)

Chang et al. - LIBSVM : A library for support vector machines (TIST)

14
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Méthodologie générale de la segmentation objet

Phase de tests

Aucun objet d'intérét
trouve !

Photo : www.leuropevueduciel.com
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Méthodologie générale de la segmentation objet
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Photo : www.leuropevueduciel.com

15



Méthodologie générale de la segmentation objet

Phase de tests

Le processus reprend
sur une autre résolution
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Méthodologie générale de la segmentation objet

Phase de tests

On effectue les tests a
chaque position
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Méthodologie générale de la segmentation objet

Phase de tests

_______

\ Classification label +1
- Une tombe est trouvée
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Méthodologie générale de la segmentation objet
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On ré-itére le processus sur toutes les résolutions
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Résultats de référence

@ Un descripteur HOG
@ 81 résolutions
@ grande dimension > 34000

o SVM (RBF)

@ Parameétres déterminés
par validation
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Rappel

Le paramétre variant est le seuil de détection.
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Le probléme de la transmission des résolutions HOG au SVM
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Résultats du réseau de SVM

@ SVM (linéaire)
@ Deux couches de 300
SVM

@ Un descripteur HOG

@ 381 résolutions
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Le réseau de SVM a un gain d’environ 15%.
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Application a la gestion couleur
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Architecture séparée
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Structure de gestion de la couleur

Extraction des Coefficient de normalisation Couche de SVM traitant

descripteurs HOG ‘ la fus_lon ponderee
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Premiere
couche de SVM

Architecture empilée
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@ La structure du réseau permet un meilleur traitement de la couleur

@ le colit calculatoire

augmente de plus de 35%
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Exemple d'activation d'un réseau SVM
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Analyse des SVM avec des scores élevés

DATA HOG Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche Sorfie

27
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Colt d'activation d'un SVM

DATA HOG Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche Sorfie

Le coiit d'activation et le nombre d'opérations nécessaire au SVM pour étre
activé.
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Chemin d'activation

DATA HOa Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche SorTie

Crest wie fombe - #ex
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Chemin d'activation

DATA Hoa Couche 1 Couche 7 Couche 3 Couche Sortie

st une Tombe : mex

Tri par complexité d’activation

+1 preuve qu'il ne s’agit pas d’une tombe

+1 preuve qu'il agit d’'une tombe

Les SVM avec une précision faible sont rejetés du chemin d’activation.
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Résultats
Approche Temps hh:mm | Précision moyenne
SVM seul 15:55 60.0%
Réseau de SVM 24:35 75.0%
Réseau de SVM 4:25 26.0%

(avec chemin d’activation)

Réduction significative du temps nécessaire a la phase d'évaluation.
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Principe de classification

Convolution 1 Convolution 2 Convolution 5
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= Des millions de paramétres libres.
= Détermination des poids par rétro-propagation d'erreur.
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Les convolutions et sous-échantillonnages

Couche de convolution

{4 x0)
(0 x0)
{0x0)
(0 x0)
(0x1)
Valeur initiale du (0x1)

: : {0 x0)
pixel traité 0%1)

Calcul réalisé  + (4x2)

.8
ar=” ."'l'.
i e
Bal | -
el |
sa=1 Al
A J
matrice de L=
convolution i O O o o 1= =i
== 1 e
Valeur finale P | _L ol
du pixel traité ;.-

Couche de sous-échantillonnage

Image d'entrée / Cartes de

caractéristiques
4 3
0 1
0 2
1 7

Résultat du sous-

échantillonnage
max
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Le CNN utilisé

Adaptation du réseau AlexNet pour nos image de dimension 64 x64 pixels.
Krizhevsky et al. - ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks - NIPS 2012
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Augmentation de |a taille de la base d'apprentissage

Base d'apprentissage x10° I |l 1 IV

# tombes 1.34
# autres 1.6
#semi-tombes 1.34
#toits 0.4
F#murs 0.7

Précision (rappel=70%) 12% | 23% | 34% | 45%

Garcia et Delakis - Convolutional Face Finder : A Neural Architecture for Fast and Robust Face Detection - TPAMI2OO§6
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Augmentation de |a taille de la base d'apprentissage

Base d'apprentissage x10° I |l 1l IV

# tombes 1.34
# autres 1.6
#semi-tombes 1.34
#toits 0.4
F#murs 0.7

Précision (rappel=70%) 12% | 23% | 34% | 45%

Temps de calculs trés important !

Garcia et Delakis - Convolutional Face Finder : A Neural Architecture for Fast and Robust Face Detection - TPAMI200§6
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Adapter un réseau de SVM

@4096  @4096

64x64@3 64x64@48 32x32@48
32x32@96 ~2o2@19 /,
| - 16x16@192
: o 1 16x16@288 /
Input Conv 1 Conv 2 Conv3 Pooll3 Conv4 Conv5 Poql5 Fcl |Fc2 Softmax

1¢" couche de SVM @232 @348 @1 @1
MO
@ simple
@ ™~ @25 @50 @50
(X X J ﬁ
L o g
.qu’ multiple
(X X J
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Accélération via un chemin d'activation
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Accélération via un chemin d'activation
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Accélération via un chemin d'activation
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Accélération via un chemin d'activation
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Résultats et gain calculatoire
Olim Rappel Précision Gain calculatoire (%)
0 43.1 69.4 98.6
1 47.3 86.5 98.4 Détermination  du
2 52.6 90.9 08,2 meilleur paramétre
5 68.4 00.2 07.8 O/im sur une base de
10 70.5 84.8 97.2 validation.
11 70.5 82.7 97.1
27 70.52 77.9 95.0
.-’”_ --—-'.._,_.._ i — . ‘ g e#s CNN+Reseau SVM
801 N e e,

Precision

FO-

a0}

Rappel

Le réseau de SVM L’apprentissage profond Conclusions et perspectives
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Récapitulatif des propositions de la thése

Comparaison approche pixel et approche objet
I 1et?2
Gestion de |la multi-résolution par réseau de SVM
J3
Gestion de la couleur par un réseau de SVM
J 4
Accélération de |la phase de tests
I3

Amélioration et réduction des coiits d'activation de CNN

U5

1- Comparaison de la segmentation pixel et segmentation objet pour la détection d'objets multiples et variables dans

des images - Pasquet et al. - Coresa 2014
2- Detection of manhole covers in high-resolution aerial images of urban areas by combining two methods - Pasquet et

al. - JSTARS 2016
3- An efficient multi-resolution deep learning approach for object detection in aerial images - Pasquet et al. - MLSP

2015

4- Optimizing color information processing inside a deep convolutional svm network - Pasquet et al. - Electronic
Imaging 2015
5- Speeding-up a convolutional neural network by connecting an svm network - Pasquet et al. - ICIP2016
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Implémentation du chemin d’activation

Optimisation du CNN par paquet d'images afin de mieux paralléliser les calculs GPU.

Entrée

v

Derniére image
du paquet

Premiére image

du paquet

Convolution 1

-

e L o

e

Pooling 1

=
g

O O 2 e S S VY
1 ) D | O

BN S-S5 =
AVANZZ AN SR

(o] lele;

—> 000

Image a
retirer du
paquet !

Aucun SVM confiant

SVM confiant
— Ejection
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Amélioration de la fonction d'activation

Objectif : permettre au réseau de s'adapter en utilisant la meilleure
fonction d'activation.

Tangente
hyperbolique _
e Concaténation
= ¢
. - e
Convolution 1 Y -
8 ¥
noyaux
. £
Entrée i e
| 4=H _. > » Transmission
== s e PReLU
]
] = E
- i P ]
= ¥ L
& o
7
] =
[~
= o
=
[\~

Papier en cours d'écriture avec Lionel Pibre et al.
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Amélioration de la fonction d'activation

Objectif : permettre au réseau de s'adapter en utilisant la meilleure
fonction d'activation.

Tangente
hyperbolique _
73 Concaténation
= 4
& «
Convolution 1 E -
€ .
noyaux
. £
Entrée ] v
\3 — a5 5 ___ , Transmission
N i .
ii PeLU =
:
= ¥ N
¥ _
E
o
= e
=
[\~

Papier en cours d'écriture avec Lionel Pibre et al.
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Amélioration des performances du réseau de SVM

@ L'architecture empilée pour fusionner des descripteurs différents

@ Créer un réseau SVM prenant en entrée un CNN et des
caractéristiques HOG

@ Accumulation de preuves continues (non binaires)
@ Utiliser le réseau de SVM pour la gestion d'autres types de données

o Etendre la détection a d'autre objets urbains
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