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Résumé

Notre but est de développer un algorithme pour la reconnaissance d’ob-
jets 3D & partir d’images. Nous proposons une approche empirique basée sur
un apprentissage a partir de bases de données d’images, constituées de nom-
breuses vues de chaque objet dans différentes positions. Nous n’utilisons pas
de modeles pour la géométrie des objets ou la photométrie de la scéne. Comme
dans [7], [9], nous proposons d’utiliser des arbres de classification ([3]); la mé-
thodologie globale pour notre travail provient de [1].

L’idée de base est la suivante: tout d’abord associer & chaque pixel de
Iimage un code décrivant la topographie du voisinage (uniforme, bord, coin,
texture, etc.) ; puis, poser de nombreuses questions sur la disposition spatiale
de ces codes. Par exemple, nous pourrions demander “y a-t-il un pixel de code
Ty au nord d’un autre de code 7% et au sud d’un troisieme de code T57”. La
réponse est “oui” ou “non”, selon que la configuration cherchée apparait ou pas
dans I'image. Comme les configurations ne font intervenir que des contraintes
relatives sur les angles, les questions associées jouissent de bonnes propriétés
d’invariance.

1 Introduction

Notre but est de développer un algorithme pour la reconnaissance, a partir
d’images bitmap, d’objets 3D présents dans des scenes complexes. Nous supposons
donnée une petite liste d’objets (de 10 & 100 objets) et nous souhaitons détecter et
identifier toutes les instances de ces objets. Nous n’essayerons pas de réaliser une
reconstruction 3D de la scéne, méme si des informations qualitatives sur la position
des objets détectés pourront étre disponibles aprés la reconnaissance.

Bien que la reconnaissance d’objets dans une scéne compléte soit notre but final,
nous ne considérons ici que le cas ou un objet seul occupe une partie significative
de 'image. De notre point de vue, résoudre ce probleme est un premier pas dans la
direction de ’analyse de scénes complétes.

Nous proposons une approche empirique basée sur un apprentissage a partir
d’une bases de données d’images. Nous proposons de caractériser I’ensemble des
images de la base de données d’apprentissage a l’aide d’une famille de graphes
orientés “superposables” sur les images. A un sommet d’un tel graphe est associée
une fonction booléenne, appelée code. Un sommet est superposable sur un pixel
d’une image si la fonction booléenne évaluée en ce pixel prend la valeur 1. Cette
fonction dépend du niveau de gris de ce pixel ainsi que des niveaux de gris des
pixels voisins. Les codes sont construits de telle sorte que deux pixels ont le méme
code si les topographies de leurs voisinages sont similaires (uniforme, bord, coin,
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texture, etc.), voir paragraphe 3. Les arétes du graphe correspondent & des relations
géométriques entre codes, comme par exemple “au Nord de” ou encore “au Sud Est
de”.

Chaque graphe permet de séparer en deux l’ensemble des images de la base
d’apprentissage : les images sur lesquelles ce graphe est superposable, et les autres.
Itérativement, le partage peut étre raffiné donnant naissance & une arborescence,
ou arbre de classification.

L’utilisation d’arbres de classification (voir [3], [13], [14], [5], [6], [16]) pour des
problemes de reconnaissance de formes n’est pas nouvelle. Cette technique est utili-
sée pour la classification de formes rigides 2D dans [1], [2], [4], [23], [21] et [18]. Dans
[10], [11], [8] [21] [23], les auteurs consideérent des objets 2D déformables et dans
[19], [20], [22] des objets 3D rigides. Notre travail est une continuation de [1], ou les
auteurs s’intéressent & la reconnaissance d’objets 2D déformables dans des images
binaires (caractéres manuscrits). Nous proposons d’utiliser la méme technique pour
des objets 3D et des images en niveaux de gris. Avec [1], nous nous différencions de
I’ensemble des publications citées dans ce paragraphe par ’utilisation de graphes
connexes et complexes afin de caractériser les objets (voir paragraphe 4). Nous pen-
sons ainsi obtenir une caractérisation de nature topologique, suffisamment riche et
souple pour étre invariante aux changements d’aspect.

Au paragraphe 2 nous présentons la base de données sur laquelle nous évaluons
nos résultats. Nous avons choisi une base de données pour laquelle des algorithmes
de natures différentes au notre ont été testés ([12],[15] et[17]). Au paragraphe 3, nous
présentons le recodage des images. Au paragraphe 4, nous présentons la classification
elle-méme. Au paragraphe 5 nous décrivons nos résultats, et enfin le paragraphe 6
présente nos conclusions et perspectives.

2 Bases de données

Nous illustrons le fonctionnement et les résultats de notre algorithme sur les
images de la “Columbia Object Image Library (COIL-20)'”. Cette base de données
contient 1440 images 128x128 codées sur 8 bits de 20 objets sur fond noir (72 images
de chaque objet). Les objets sont disposés tour & tour sur une table tournante. Une
caméra fixe acquiert une image tous les 5 degrés d’angle. Les objets sont normalisés
en dimensions de fagon & remplir au mieux 'image, sans pour autant les déformer.
De plus les images sont normalisées en intensité. Les objets sont présentés sur la
figure 1. Le protocole d’utilisation de cette base de données, utilisé dans [12],[15]
et[17], consiste & extraire une image sur deux (par exemple les images de numéro
pair) pour Papprentissage, et & effectuer le test, et donc & évaluer les résultats de
I’algorithme sur ’autre moitié des images. Ces auteurs présentent d’excellents taux
de reconnaissance avec ce protocole.

Calculons, pour une image quelconque u de ’ensemble de test, I'image v de
I’ensemble d’apprentissage la plus proche au sens de la norme L2. Nous remarquons
alors que u et v sont toujours des images d’'un méme objet. Cet algorithme tres
simple fournit donc un taux de reconnaissance de 100%. En revanche, il est colteux
en temps de calcul et en mémoire puisqu’il faut disposer de toutes les images de
la base d’apprentissage lors de la reconnaissance. Dans [12], les auteurs présentent
un algorithme qui permet de calculer de maniere efficace une distance entre images
qui approche la norme L?. Au vu du résultat présenté ci-dessus, cette approche
nous semble ici la plus légitime. Toutefois, pour des problemes plus difficiles, faisant

1. Cette base de données d’images a été réalisée par Sameer A. Nene, Shree K.
Nayar et Hiroshi Murase. Elle est disponible & des fins de recherche sur le site
http://www.cs.columbia.edu/CAVE /visual-learn-recog.html



F1G. 1- Les tests ont €té faits sur les images de la “Columbia Object Image Library
(COIL-20)”

intervenir un fond complexe, du bruit ou des occlusions, nous pensons qu’elle sera
peu robuste.

Dans [15] et[17], les auteurs caractérisent une image & ’aide d’un petit ensemble
de pixels (petit par rapport au nombre total de pixels dans une image). A chacun
est associé un ensemble de nombres, ou vecteur, décrivant de maniére fine la topo-
graphie du voisinage de ce pixel. L’ensemble de ces vecteurs est un index pour une
image et jouit de propriétés d’invariance relatives aux déplacements de I'objet. La
classification d’une nouvelle image s’effectue en comparant de maniére appropriée
son index avec ceux des images d’apprentissage.

3 Recodage
Image en niveaux de gris Image recodée
Fi1G. 2 - Le recodage consiste & construire une image dans laquelle chaque pizel

porte un code décrivant son voisinage 5 X 5 dans [’image originale. Ce code est
obtenu a l'aide d’un arbre de classification.
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F1G. 3 - A chaque imagette 5 X 5 est associé un code entier compris entre 0 et 31.
Chagque colonne de cette image contient des exemples d’imagettes ayant le méme
code (il y a donc 32 colonnes). Les imagettes d’un méme groupe ont des propriétés
géométriques communes.

La premiére étape de notre algorithme consiste a recoder les images en “étiquet-
tes”, c’est a dire & remplacer en chaque pixel la donnée de niveau de gris par un
code entier qui décrit la topographie de I'imagette 5 X 5 centrée sur le pixel (cf.
figure 2). Des exemples d’images ainsi recodées sont présentés figure 4.

3.1 Calcul du code d’une imagette

Le code associé a une imagette est calculé a I'aide d’un arbre de classification.
Tl s’agit de quantification vectorielle. Chaque nceud (non terminal) de cet arbre
possede deux fils et porte une question qui compare la valeur de gris d’un des pixels
de 'imagette avec celle du pixel central. Cette comparaison peut étre de la forme
“le pixel est-il plus clair que le centre”, “plus foncé” ou “de méme gris” (pour une
tolérance de 1/16 de 1’échelle de gris). En fonction de la réponse & la question, 'image
tombe & un autre nceud, ol une autre question est posée, etc. Apres avoir posé 5
questions, nous obtenons un code de 5 bits composé des réponses aux questions. Le
nombres d’opérations nécessaires au recodage est donc de 5 comparaisons par pixel.
Sur la figure 3 sont représentés des exemples d’imagettes ayant le méme code.

3.2 Construction de 1’arbre de classification pour les ima-
gettes

L’arbre utilisé pour le calcul des codes des imagettes est construit de maniere
a répartir le plus uniformément possible les imagettes dans les feuilles terminales.
Nous le construirons de la maniere suivante: nous commengons par extraire aléa-
toirement plusieurs dizaines de milliers d’imagettes 5 x 5 des images de la base
d’apprentissage. Pour construire un nceud, nous déterminons la meilleure question
a y placer.

Nous disposons de trois types de questions: “le pixel est-il plus clair que le
centre”, “plus foncé” ou “de méme gris”, et comme chaque question teste un pixel
de I'imagette, il y en a 25 de chaque type, soit finalement 75 questions.

Chaque question partage I’ensemble des imagettes qui arrivent & un nceud en
deux parties (le sous-ensemble des imagettes qui répondent oui, et celui des ima-
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F1G. 4 - La premiére étape de l’algorithme est un recodage des images, qui permet
d’obtenir en chaque point un code décrivant le voisinage.

gettes qui répondent non). Nous choisissons de placer au nceud la question qui fait
le partage le plus équilibré.

4 Reconnaissance

4.1 Arbre de classification

La reconnaissance des objets a partir des images recodées se fait a ’aide d’un
autre arbre de classification. Chaque sommet intérieur de cet arbre (ou nceud) teste
la présence dans 'image d’une configuration géométrique entre deux codes. 11 pos-
sede deux nceuds fils, un pour “la configuration est présente”, I’autre pour “la confi-
guration n’est pas présente”. Chaque feuille porte le résultat de la classification pour
les images qui y parviennent; ce résultat est une distribution de probabilité sur les
objets.

Dans le programme qui a été développé pour les expérimentations présentées
dans cet article, les configurations sont paramétrées par deux codes T; et T5, et
deux angles a et 8. La configuration définie par ces parametres est présente dans
I'image s’il existe deux pixels, 'un portant un code 77, I’autre un code T3, et tels
que le vecteur qu’ils définissent dans le plan image fasse un angle avec I’horizontale
compris entre a — 3 et a + g (cf. figure 5).

Hormis le premier nceud de ’arbre, tous les nceuds testent une configuration qui
fait intervenir un pixel déja utilisé dans une configuration d’un nceud précédemment
rencontré.

Dans le cas ou la configuration est présente dans l’image, nous pouvons lui
associer un graphe dont les sommets sont localisés sur les pixels intervenant dans la
configuration. Comme la configuration recherchée & chaque noceud fait intervenir un
pixel présent dans la configuration d’un nceud précédent, ce graphe est connexe (et
comme chaque configuration ne fait intervenir que deux pixels, dont un nouveau, il
est également sans cycle). Le nombre de sommets de ce graphe dépend du nombre
de réponses positives dans les noeuds précédents et de la profondeur du nceud. Une
image qui répond “oui” a chaque nceud porte un graphe qui a autant de sommets
que de nceud visités plus un (puisque le premier noeud fait intervenir deux nouveaux
pixels); alors qu’une image qui répond toujours non porte un graphe vide.



Fi1Gc. 5 -  Les relations recherchées 4 chaque neud sont de la forme “existe-t-il
un pizel portant le code Ty et un pizel portant le code Ty tels que le segment qu’ils
définissent fasse un angle compris entre « — B et o+ B avec I’horizontale”

Remarquons que les configurations recherchées par les nceuds de 'arbre peuvent
étre trouvées en plusieurs endroits de 'image (cf. figure 6).

4.2 Construction des arbres

A la différence de la construction de ’arbre de classification utilisé pour le re-
codage, il s’agit ici d’apprentissage supervisé. Nous savons quelle est la classe de
chacune des images de la base d’apprentissage (il y a une classe par objet).

La construction d’un arbre se fait de maniére récursive. Pour construire un
sommet, nous commengons par calculer la distribution empirique sur les objets, &
I’aide des images de la base d’apprentissage qui y arrivent. Si cette distribution
est déterministe, alors ce sommet sera une feuille (dans le cadre de cet article, les
distributions résultats portées par les feuilles sont donc déterministes). Dans le cas
contraire, le sommet sera un nceud interne, et il faut déterminer la configuration
qu’il doit chercher. Ce choix se fera dans un sous-ensemble de configurations candi-
dates, en prenant celle qui diminue le plus ’entropie de Shannon de la distribution
empirique sur les objets. Ce sous-ensemble contient quelques centaines de configu-
rations et est généré aléatoirement.

4.3 Utilisation de plusieurs arbres

Lors de la construction des arbres, nous avons utilisé & chaque nceud un sous-
ensemble de questions généré de maniére aléatoire. Si nous utilisons des sous-
ensembles différents, nous obtiendrons des arbres différents. Pour obtenir une robus-
tesse supérieure, nous utilisons plusieurs dizaines d’arbres ainsi construits dont nous
combinons les résultats. Pour classifier une image, nous déterminons pour chacun
des arbres a quelle feuille tombe I'image, et quelle est la distribution sur les objets
associée. La distribution finale est obtenue en calculant la moyenne de toutes ces
distributions. Voir & ce propos la discussion dans [1].

5 Résultats

Un test effectué avec 140 arbres, construits a ’aide de la moitié des images de
la base de données (soit 36 images de chacun des 20 objets) a donné un taux de
reconnaissance de 98.9% sur 'autre moitié des images. Le temps de reconnaissance
est de 3267 secondes sur une SPARCStation 20, soit 4.5 secondes par image. L’es-
sentiel de I’erreur provient de la confusion entre des objets similaires (les voitures,



F1G. 6 - A chaque feuille d’un arbre de classification correspond un graphe qui
peut étre présent en plusieurs endroits sur limage. On voit ici les différentes ins-
tances d’un méme graphe sur l’'image d’une tasse. Les sommets de ce graphe sont
positionnés sur des pizels. Les arétes indiquent quels sont les couples de pizels li€s
par une contrainte géométrique.

et les boites, cf. figure 1). L’occupation totale en mémoire pour stocker les arbres
est de 2.5Mo.

6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté un algorithme générique pour la reconnaissance d’objets
dans des images. Le mécanisme de reconnaissance est comme suit: tout d’abord
associer a chaque pixel de 'image un code décrivant la topographie du voisinage
(uniforme, bord, coin, texture, etc.); puis, poser de nombreuses questions sur la
disposition spatiale de ces codes. Cet algorithme, évalué sur la base de données
“Columbia Object Image Library (COIL-20)” présente de bonnes performances en
taux de reconnaissance. Le temps de calcul pour la reconnaissance est de ’ordre
de 4.5 seconde par image, mesuré sur une station SPARCStation 20. Toute I'infor-
mation acquise lors de I'apprentissage est résumée dans les arbres de classification
représentant un volume de données total de 2.5Mo.

Notre ambition est de reconnaitre des objets dans leur environnement. Nous
nous intéressons actuellement a des images de matériel de bureau : agrafeuse, boite,
stylo, ... posé sur une table ou un bureau éventuellement texturé, et ou d’autres
objets: feuilles, téléphone, etc ... sont présents. Dans ces conditions, il est treés
difficile de segmenter les objets et la variabilité du contexte rend les algorithmes de
comparaison d’images pixels a pixel inopérante.

Dans cette perspective et en accord avec [15] et [17], nous préférons utiliser une
caractérisation structurelle des pixels (topographie du voisinage) plutét que d’uti-
liser directement les niveaux de gris. En accord avec [12] et [17], aucun pixel n’est
privilégié a priori. Dans [17], 'utilisation de contraintes géométriques a permis d’éle-
ver le taux de reconnaissance de 93.47% & 99.86%. Nous pensons que 'utilisation de
relations géométriques entre des sites de l'image caractérisés par leur aspect local
devrait permettre de reconnaitre des objets de maniére robuste au contexte.
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