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1. Introduction

Dans un cas réel : Beaucoup d’objets a détecter !

Probleme du Few-Shot Object Detection (FSOD) : Apprentissage
de nouveaux objets en N-way (classes) K-shots (bounding box
labelisées).



2. Meta learning vs Transfer Learning
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2. Fonctionnement de DeFRCN

o GDL T RPN L REE- f
J Class Scores
Backbone Proposals
i Box Classifier
N GDL .. . RCNNHead .
Box Regressor Coordinates

Decoupled Faster R-CNN Framework for Few-Shot Object Detection

Modules GDL et PCB dans DeFRCN!.

Lal, Limeng Qiao et 2021. “Defrcn: Decoupled faster r-cnn for few-shot object detection” ICCV.



2. Fonctionnement de DeFRCN

———

.~ GDL RPN
J Class Scores
Backbone Proposals
i Box Classifier
v+ GDL RCNN Head

--—= -——-

Box Regressor Coordinates
Decoupled Faster R-CNN Framework for Few-Shot Object Detection

Gradient Decoupled Layer

Modules GDL et PCB dans DeFRCN!.

Lal, Limeng Qiao et 2021. “Defrcn: Decoupled faster r-cnn for few-shot object detection” ICCV.



2. Fonctionnement de DeFRCN

.~ G- RPN - HEE - J
g Class Scores
Backbone Proposals
% Box Classifier
- GDL ... RCNNHead .
Box Regressor Coordinates

Decoupled Faster R-CNN Framework for Few-Shot Object Detection

prmpromazmmmmoanee - Rol: ,
x @ { SupportSet " Feature 0 R N ——
. . Pairwise Scores
GDL Rols Extractor ROI Features : :
AV, \" R ) 4
Ty T _.QuerySet - BoxClassifier —_Softmax Scores |
Gradient Decoupled Layer Prototypical Calibration Block

Modules GDL et PCB dans DeFRCN?.

Lal, Limeng Qiao et 2021. “Defrcn: Decoupled faster r-cnn for few-shot object detection” ICCV.



3. Yolov8 et adaptation au FSOD

e Les techniques de FSOD utilisent le Faster-RCNN
(two-stage), ...



3. Yolov8 et adaptation au FSOD

e Les techniques de FSOD utilisent le Faster-RCNN
(two-stage), ...

e Mais, les algorithmes YOLO (one-stage) obtiennent
maintenant de meilleurs résultats en supervisé classique, avec
un temps d'inférence beaucoup plus rapide !



Yolov8 et adaptation au FSOD
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3. Yolo_DeFRCN : Intégration du GDL

Modification des tétes de Yolov8 :

Téte de détection
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3. Yolo_DeFRCN : Intégration du module PCB

Le module PCB est utilisé durant |'inférence :
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4. MSCOCO pour le FSOD

Utilisation du benchmark MSCOCO pour le FSOD? :

e 60 des 80 classes de MSCOCO sont considérées comme classe
de base, utilisées pendant le pré-entrainement.

2Wang, Xin et al. 2020. “Frustratingly Simple Few-Shot Object Detection” ICML.
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4. MSCOCO pour le FSOD

Utilisation du benchmark MSCOCO pour le FSOD? :

e 60 des 80 classes de MSCOCO sont considérées comme classe
de base, utilisées pendant le pré-entrainement.

e Les 20 dernieres sont les nouvelles classes a apprendre
pendant la phase de finetuning K-shots (K=1,2,3,5,10,30).

o Les métriques utilisées sont le bAP50/bAP5095 et le
nAP50/nAP5095 ("base” et "novel” Average Precision).

2Wang, Xin et al. 2020. “Frustratingly Simple Few-Shot Object Detection” ICML.



4. MSCOCO : Finetuning K-shots

Résultats sur MSCOCO avec module GDL :

3-shots 5-shots
bAP50 | bAP5095 | nAP50 | nAP5095 | bAP50 | bAP5095 | nAP50 | nAP5095
Yolov8_vanilla 19.1 13.4 9.3 5.6 19.3 13.6 11.7 7.4
Yolov8 GDL 56.0 40.7 15.1 10.2 53.2 38.2 21.3 14.0
DeFRCN_GDL 50.6 331 21.9 12.3 51.5 33.6 26.1 14.2

= Yolov8_vanilla obtient de bien moins bonnes performances.
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3-shots 5-shots
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DeFRCN_GDL 50.6 331 21.9 12.3 51.5 33.6 26.1 14.2

= Yolov8_vanilla obtient de bien moins bonnes performances.

= Yolov8_GDL est meilleur que DeFRCN_GDL sur les classes de
base, mais |égerement moins bon sur les nouvelles.

= 2x moins de parametres (25M vs 51M) et 10x plus de FPS.
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4. MSCOCO : Finetuning K-shots

Ajout du module PCB a Yolov8 et DeFRCN :

3-shots 5-shots
bAP50 bAP5095 nAP50 nAP5095 bAP50 bAP5095 nAP50 nAP5095
Yolov8_vanilla 19.1 13.4 9.3 5.6 193 13.6 117 7.4
Yolov8_DeFRCN | 55.9 (-0.1) | 40.4 (-0.3) | 15.9 (+0.8) | 10.8 (+0.6) | 53.0 (-0.2) | 38.1 (-0.1) | 23.0 (+1.7) | 15.0 (+1.0)
DeFRCN 49.8 (-0.8) | 32.5(-0.6) | 24.0 (+2.1) | 13.4 (+0.9) | 50.6 (-0.9) | 33.1(-0.5) | 28.4 (+2.3) | 15.3 (+1.1)

= Diminue légérement les classes de base (déja bien apprises).

= Augmente plus significativement les nouvelles classes.
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5. Biais : Méthodologie d’évaluation sur MSCOCO

Biais de I'évaluation sur MSCOCO :

e Biais défavorable : des instances des nouvelles classes
apparaissent déja pendant le pré-entrainement sans étre
annotées.

Pré-entrainement (60 classes) Fine-tune K-shot (80 classes)
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5. Biais : Méthodologie d’évaluation sur MSCOCO

Biais de I'évaluation sur MSCOCO :

e Biais favorable : L'ensemble de validation contient des
instances des nouvelles classes.

Train 4-shots Validation

= -9.7 bAP50 et -2.4 nAP50 sans validation.
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5. Extracteurs pré-entrainés

e Yolov8 est pré-entrainé sur 60 classes de MSCOCO...
e MAIS utilise le module PCB avec un Resnet pré-entrainé sur
ImagelNet :
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5. Extracteurs pré-entrainés

Biais avec les extracteurs de caractéristiques pré-entrainé :

Visualisation t-SNE des features des nouvelles classes par Resnet101
apres pré-entrainement sur ImageNet.

ii5)



5. Extracteurs pré-entrainés

Biais avec les extracteurs de caractéristiques pré-entrainé :

Yolovs, trained on base classes, classification features for novel classes

Visualisation t-SNE des features des nouvelles classes par Yolov8 aprés
pré-entrainement sur les 60 classes de base.
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6. Conclusion

1. L'intégration des modules GDL et PCB dans Yolov8 améliore
ses performances en FSOD.
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6. Conclusion

1. L'intégration des modules GDL et PCB dans Yolov8 améliore
ses performances en FSOD.

2. Yolov8_DeFRCN possede 2 fois moins de parameétres et 10 fois
plus de FPS.

3. Des biais influencent |'évaluation sur MSCOCO et peuvent
poser soucis dans un cas réel.

4. Les méthodes utilisant du Self-Supervised Learning (SSL) sont
également prometteuses dans le FSOD mais trés peu explorées
avec Yolo.

17



6. Conclusion

Merci de votre écoute !
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Impact de I'apparition des nouvelles classes pendant le

pré-entrainement sans étre annotées :

temer
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Annexes

Impact de I'apparition des nouvelles classes pendant le

pré-entrainement sans étre annotées :

Corélation

Corrélation entre le score AP et le nombre d'instances de chague classes
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