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Résumé

Le travail présenté dans ce manuscrit se situe dans le domaine de l’analyse et l’inter-
prétation d’images. Plus précisément, nous nous intéressons à la détection de la saillance
et la segmentation d’objet saillant ainsi qu’à la reconnaissance de catégorie d’objets
dans les images. Trois contributions se dégagent de cette étude. Dans la première contri-
bution, nous proposons un modèle de saillance qui se base sur une approche neuro-
nale. Nous procédons à l’extraction de caractéristiques visuelles telle que la couleur et la
texture. La caractéristique de la couleur est exprimée dans l’espace de couleur CIE Lab,
un espace de couleur perceptuellement uniforme et similaire à la perception humaine.
La caractéristique de texture est extraite par l’intermédiaire des filtres (Log)-Gabor. Le
réseau Self Organizing Tree procède au partitionnement des vecteurs caractéristiques
des pixels de l’image en différents clusters. Pour chaque cluster, nous calculons la me-
sure de saillance basée sur l’indice spatial, spatial cue. En supposant que la vraisem-
blance de la saillance d’un pixel appartenant à un cluster satisfait une distribution gaus-
sienne. La carte de saillance finale est obtenue en calculant la probabilité marginale
de la saillance. L’évaluation quantitative et qualitative du modèle proposé sur la base
d’images MSRA-1000 démontre des résultats satisfaisants comparé à d’autres modèles
de saillance. Notre seconde contribution porte sur la mise en œuvre d’une méthode de
segmentation d’objet qui se base sur le regroupement spectral des pixels. Cette méthode
intègre la valeur de saillance des pixels, calculée à partir du modèle de saillance pro-
posé, dans le calcul du graphe de similarité. L’évaluation qualitative de la méthode pro-
posée sur la base d’images MSRA-1000 démontre des résultats satisfaisants comparés
à d’autres méthodes de segmentation d’objet reconnues dans la littérature. Notre troi-
sième contribution porte sur l’élaboration d’un modèle de dictionnaire hybride pour
une tâche de catégorisation d’objets. Une approche de classification simultanée est ap-
pliquée aux descripteurs d’images pour générer deux variantes de modèles de diction-
naire. Ceux-ci sont utilisés séparément pour coder et représenter une image au travers
un modèle de dictionnaire basé sur les patchs et un modèle de dictionnaire basé sur les
caractéristiques. Nous testons et validons le modèle de dictionnaire proposé sur la base
d’images Caltech-101. Les résultats expérimentaux démontrent sa performance vis-à-
vis à d’autres modèles de dictionnaire adoptant une simple classification.
Mots-clés : perception visuelle, attention visuelle , détection de la saillance, segmenta-
tion d’objets, reconnaissance d’objet, dictionnaire visuel, modèle de codebook.
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Abstract

The work presented in this manuscript is in the field of image analysis and interpre-
tation. More precisely, we are interested in the detection of salience and segmentation of
salient objects as well as the recognition of categories of objects in images. Three contri-
butions emerge from this study. In the first contribution, we propose a saliency model
based on a neural approach. We proceed to the extraction of visual characteristics such
as color and texture. The color characteristic is expressed in the CIE Lab color space,
a perceptually uniform color space similar to human perception. The texture charac-
teristic is extracted via (Log)-Gabor filters. The Self Organizing Tree network partitions
the characteristic vectors of the image pixels into different clusters. For each cluster, we
compute the salience measure based on the spatial cue . Assuming that the likelihood
of the saliency pixel belonging to a cluster satisfies a Gaussian distribution. The final
saliency map is obtained by calculating the marginal probability of saliency. The quan-
titative and qualitative evaluation of the proposed model based on MSRA-1000 images
shows satisfactory results compared to other saliency models. Our second contribution
deals with the implementation of an object segmentation method based on the spectral
clustering of pixels. This method integrates the pixel saliency value, calculated from the
proposed saliency model, in the calculation of the similarity graph. The qualitative eva-
luation of the proposed method based on MSRA-1000 images shows satisfactory results
compared to other object segmentation methods in the literature. Our third contribu-
tion deals with the development of a hybrid dictionary model for an object categori-
zation task. A simultaneous classification approach is applied to image descriptors to
generate two variants of dictionary models. These are used separately to code and re-
present an image through a patch-based dictionary model and a feature-based dictio-
nary model. We test and validate the proposed dictionary model based on Caltech-101
images. Experimental results demonstrate its performance against other dictionary mo-
dels that adopt a simple classification.
Keywords : visual perception, visual attention , saliency detection, object segmentation,
object recognition, visual codebook, codebook model
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 ملخص

 الطابع وإضفاء الإنترنت تطوير بسبب مطرد بشكل مطرد بشكل للجمهور المتاحة الصور حجم ازداد ، الأخيرة السنوات في

 اهتمامًا  الاصطناعي المنك مجتمع من سيما ولا ، الباحثين من كثير اهتم ، لذلك ونتيجة .الرقمية الاستحواذ أجهزة على الديمقراطي

 التي الدراسات تتعلق تلقائي شبه أو تلقائياً وتفسيرها وتحليلها ومعالجتها الصور على الحصول الممكن من تجعل أنظمة بتطوير كبيرًا
 الكشف على بحثنا ركزنا .تلقائياً وتفسيرها الرقمية الصور تحليل الممكن من تجعل التي الخوارزميات بتطوير الرسالة هذه في أجريت

 في العامة الأشياء تصنيف الخصوص وجه على ،الأشياء على البصري التعرف إلى بالإضافة ،أجزاء إلى وتقسيمها البارزة الأشياء عن

 أحدهما :مختلفين نهجين من مزيج إلى تستند والتي الصور في البارزة الأشياء عن للكشف طريقة بتنفيذ الأولى مساهمتنا تعلق.الصور

 عن التعبير يتم .والتوجه اللون مثل المستوى منخفضة بصرية خصائص نستخرج نحن التردد نهج على أخرى و عصبي نهج على يعتمد

 عبر التوجه خاصية استخراج يتم .البشري الإدراك تشبه ملحوظ بشكل موحدة لونية مساحة وهي ، Lab اللون فراغ في اللون خاصية

 الترددي النطاق لعرض الأقصى الحد فإن ، ذلك ومع .والتردد المكانية للمعلومات متزامن توطين أفضل توفر أنها .جابور مرشحات
 أقصى مع واسعة طيفية معلومات عن نبحث كنا إذا مثالية ليست غابور ومرشحات واحد أوكتاف حوالي على يقتصر غابور لمرشح

 النطاق عرض تحسين ويمكن تعسفي ترددي نطاق باستخدام Log-Gabor مرشحات إنشاء يتم ، ذلك من النقيض على .مكاني موقع

 في .(SOTA) التنظيم ذاتية العصبية الخلايا لشبكة كمدخلات الخصائص هذه جميع إعطاء يتم مكاني حد بأقل مرشح لإنتاج الترددي
 النموذج إخراج نواتج تمثل والتي ، العصبية للخلايا طوبوغرافية خريطة على الحصول يتم ، للإشراف الخاضعة التعلم مرحلة نهاية

 احتمالية أن نفترض .عنقود كل بروز قيمة لقياس ، مكانية جديلة ، الفردي البصري الانتباه مؤشر حساب يتم .k التجمعات مراكز الأولي

 حساب طريق عن النهائية الملوحة خريطة على الحصول يتم ، وبالتالي .الغوسي التوزيع يرضي عنقود إلى ينتمي بكسل بروز

 النموذج من واعدة نتائج MSRA-1000 صور أساس على والنوعي الكمي التجريبي التقييم يوضح .للملوحة الهامشية الاحتمالية
 رسم كعقدة صورة بكسل كل الطيفي التصنيف يعامل الأدبيات في الموجودة البروز عن الكشف نماذج بعض يتجاوز والذي ، المقترح

 بين المكانية العلاقات يتجاهل الطيفي التكتل أن المعروف من .البياني الرسم تقسيم مشكلة إلى التجميع مشكلة يحول وبالتالي بياني

 وتهيئة المجموعات عدد تحديد إلى الحاجة تتطلب ما غالباً ، ذلك إلى بالإضافة .متناسقة غير مناطق إنتاج يعيق مما ، الصورة بكسلات

 .الصورة تجزئة في تطبيقها من يحد مما ، بشرياً إشرافاً مراكزها

 سابقاً المقترح البارز النموذج من المحسوبة الملوحة خريطة بين تجمع التي الكائن تجزئة طريقة اقتراح هي العمل لهذا الثانية المساهمة

 التي الكتلة خريطة من عليها الحصول يمكن لأنه المجموعات عدد تحديد إلى بحاجة نكن لم ، حالتنا في .الطيفي التصنيف خوارزمية مع

 الصورة في البكسل لوحدات الجوار علاقات على الطوبوغرافية الخريطة هذه تحافظ .SOTA لشبكة التعلم مرحلة نهاية في إنشاؤها تم

 إلى المستند والنوعي الكمي التجريبي التقييم يوضح .(SOM) التنظيم ذاتية الخرائط على يعتمد هرمياً تجميعاً تنفذ SOTA لأن نظرًا

 الأخرى الثنائية الصورة تجزئة بطرق مقارنةًً المقترحة للطريقة الواعدة النتائج MSRA-1000 صور

 الصور واصفات على المتزامن التجميع نهج تطبيق يتم .الكائنات تصنيف لمهمة هجين كتاب نموذج بتطوير الثالثة مساهمتنا تتعلق

 على القائم الرموز دفتر نموذج خلال من صورة وتمثيل لتشفير منفصل بشكل استخدامها يتم .الكود دفتر نماذج من متغيرين لإنشاء

 .Caltech-101 صور أساس على منه والتحقق المقترح الكودك نموذج اختبار تم .الميزات على القائم الرموز دفتر ونموذج التصحيح
  البسيط التجميع على القائمة الأخرى الكودك دفتر بنماذج مقارنة أدائها التجريبية النتائج تظهر

 المرئي القاموس ، الأشياء على التعرف ، الأشياء تجزئة ، البروز عن الكشف ، البصري الانتباه ، البصري الإدراك :المفتاحية الكلمات
 الكود دفتر نموذج
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Introduction

« Celui qui veut réussir trouve un
moyen.Celui qui ne veut rien faire
trouve une excuse.
»

Proverbe Français

L’
INTRODUCTION de cette thèse présente d’abord son contexte global dans le do-

maine de l’analyse et l’interprétation des images. Puis, les deux problématiques
de recherche abordées dans ce travail, la détection de la saillance ainsi que la re-

connaissance d’objets dans les images, sont exposées et motivées. Elles sont suivies des
objectifs visés et des contributions majeures apportées dans la thèse. Enfin, un aperçu
de la structure du manuscrit est présenté.

Contexte de la recherche

La vision est le sens le plus important de l’espèce humaine. Près de la moitié de
notre cerveau y est consacré. De nombreuses tâches de la perception visuelle humaine
comme la détection, l’identification, la reconnaissance des objets sont accomplit de
manière involontaire et automatique. Bien qu’une personne n’éprouve aucune diffi-
culté à réaliser ces taches, des mécanismes cognitifs complexes se cachent derrière.
Deux exemples concrets sont les aptitudes humaines à sélectionner et interpréter les
informations visuelles.

— Le système visuel humain reçoit une quantité énorme d’informations visuelles, au
niveau du nerf optique, estimée environ de 107 à 108 bits d’information chaque
seconde. Environ 60 images constituées de millions de pixels chacune y sont trai-
tées chaque seconde [KOCH et collab., 2006]. Afin de pouvoir gérer toute cette
masse d’information en temps réel, un mécanisme capable de sélectionner les
parties de l’image les plus pertinentes par rapport à la tâche à réaliser s’avère né-
cessaire pour réduire le temps de traitement. De nombreuses études ont démon-
tré l’existence d’un tel mécanisme dans le système d’attention visuel humain.

— Une personne arrive à reconnaître plusieurs milliers de catégories d’objets dans
des images ou des séquences vidéo. En effet, nous ne trouvons aucune difficulté à
différencier des catégories d’objets similaires comme une moto et une bicyclette.
Nous pouvons aussi identifier des objets de la même classe malgré des change-
ments de position, de taille, de point de vue, d’éclairage, et même en présence
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d’autres objets distrayants. En plus, de cette capacité impressionnante à inter-
préter les objets, il a été estimé qu’une personne arrive à reconnaître un objet en
moins de 0,5 seconde.

Par ailleurs, la démocratisation des appareils numériques d’acquisition ainsi que
l’essor d’Internet au cours de ces dernières années, a contribué potentiellement à l’ex-
plosion du volume d’images disponibles pour le grand public. Malgré que les ordina-
teurs et les téléphones intelligents actuels puissent gérer des tâches à forte intensité de
calcul, ils ne sont pas encore en mesure d’effectuer certaines tâches cognitives de base
qu’une personne normale effectue involontairement.

La vision artificielle est une discipline qui a vu le jour afin de reproduire la percep-
tion visuelle humaine sur un ordinateur, en automatisant des tâches que le système vi-
suel humain est capable de réaliser. Il s’agit d’un processus qui consiste à acquérir, trai-
ter, analyser et interpréter des images numériques et à extraire des données de grande
dimension du monde réel pour produire des informations numériques/symboliques.
Le processus d’acquisition d’images est effectué à l’aide de caméras, puis à travers de
l’analyse d’images les images acquises sont traitées afin de produire une description des
éléments qui composent la scène 3D. L’analyse d’images regroupe plusieurs disciplines
que l’on peut classer selon deux niveaux.

— Les processus de bas niveau. Ils sont principalement axés sur le calcul des com-
posants d’image et de leurs propriétés. Par exemple, la description de la forme, la
détection de contour, l’extraction des caractéristiques de texture, la localisation
des objets, la segmentation des objets.

— Les processus de haut niveau. Ils sont principalement axés sur le calcul de la sé-
mantique des images et de la prise de décision basée sur l’extraction du contenu
des images. Par exemple, la reconnaissance des objets, l’interprétation des scènes.
Ils s’agit en général des processus cognitifs.

Les études menées dans cette thèse portent sur le développement d’algorithmes qui
permettent d’analyser et d’interpréter automatiquement des images. Un système d’ana-
lyse d’images consiste à retourner en sortie de l’information extraite à partir d’images
en entrée, d’un niveau sémantique intermédiaire, tandis qu’un système d’interpréta-
tion d’images consiste à renvoyer de l’information d’un niveau sémantique plus élevé.
La frontière entre les processus d’analyse et d’interprétation d’images est toutefois par-
fois floue, et la terminologie utilisée varie d’un chercheur à l’autre. Dans notre travail,
le champ de l’analyse d’image se verra réduit à la tâche de la détection de la saillance et
la segmentation d’objet, tandis que le champ de l’interprétation d’image se verra réduit
à celui de la reconnaissance d’objets, et plus particulièrement à la catégorisation des
objets génériques.

La détection de la saillance

La détection de la saillance visuelle a suscité l’intérêt de nombreux chercheurs en vi-
sion artificielle. La façon dont le cerveau humain sélectionne les informations visuelles
importantes est liée aux mécanismes d’attention du cerveau qui guident éventuelle-
ment les mouvements des yeux pour placer la fovéa, qui est une zone au centre de la
rétine, sur les parties les plus saillantes et significatives de la scène perçue.
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Selon des études réalisées en sciences cognitives, l’allocation de l’attention visuelle
est réalisée selon deux mécanismes. Un mécanisme ascendant (bottom-up) qui auto-
rise le traitement précoce de certaines informations permettant ainsi la réalisation de
tâches complexes sans solliciter les ressources attentionnelles. Un mécanisme descen-
dant (top-down) qui nécessite un effort cognitif important et l’allocation de la quasi-
totalité des ressources attentionnelles. Ce mécanisme est déployé lorsqu’une tâche par-
ticulière doit être effectuée, par exemple reconnaître une personne sur une photo, cher-
cher un objet bien précis. Toutefois, dans la réalité, les mécanismes ascendant et des-
cendant ne sont pas considérés comme des processus indépendants, mais sont plutôt
combinés pour diriger l’attention visuelle. Inspiré par la théorie de l’intégration des ca-
ractéristiques (FIT) et le modèle de recherche guidée, les premiers modèles d’attention
visuelle ont vu le jour. En correspondance avec les mécanismes attentionnels ascen-
dants et descendants, les modèles d’attention visuelle reposent soit sur des facteurs as-
cendants ou descendants. Toutefois, la complexité des interactions existantes entre ces
deux mécanismes rend la modélisation de l’attention visuelle dans son ensemble une
tâche difficile. Une voie réaliste est de modéliser l’attention visuelle ascendante, à tra-
vers des modèles de saillance appelés aussi des modèles pré-attentive, qui sont liés à
des processus automatiques.

La détection de la saillance a déjà connu de nombreux domaines d’application comme
la vidéo surveillance, la compression, la manipulation d’image, le rognage automatique
d’image, la détection d’objet, la reconnaissance d’objet, l’extraction basée sur le contenu
d’images/vidéos. Néanmoins, la détection de la saillance reste un sujet de recherche
important et complexe à la fois. Cette difficulté est liée au fait qu’il tente d’accomplir
la même tâche que le système visuel humain, un système complexe et difficile à repro-
duire. Le système visuel humain utilise un certain nombre d’indices visuels, tels que le
contraste d’intensité, le contraste de couleur et l’emplacement spatial, combinés éven-
tuellement à des connaissances préalables, afin de détecter et identifier des objets d’in-
térêts. La détection de la saillance peut modéliser de nombreuses caractéristiques sem-
blables mais à des coûts de temps et de la complexité. Un autre aspect du défi de la dé-
tection de la saillance réside dans le fait qu’un objet peut être considéré comme saillant
dans une image et par conséquent appartenir à son premier plan, comme il peut être
considéré non saillant dans une autre image, et par conséquent appartenir à son arrière
plan. Dans cette thèse, nous nous intéressons à la détection de la saillance qui consi-
dère principalement les facteurs ascendants c’est à dire l’influence des caractéristiques
visuelles de bas niveau. Ce type de saillance dépend des données et des stimuli. Ainsi
aucune connaissance n’est spécifiée au préalable. Au cours de ces dernières années, ce
type de détection de saillance est devenu un domaine de recherche très actif dans la
communauté de la vision par ordinateur.

Plusieurs taxonomies visant à catégoriser les modèles de saillance visuelle ont été
proposé dans la littérature. Elles considèrent généralement que la définition de la saillance
visuelle réside dans l’unicité visuelle, l’anormalité, la rareté, la maximisation de l’auto-
information, la surprise, ou quelque chose de rare. De ce fait, notre premier objectif est
d’étudier ces différentes taxonomies, leurs points communs et leur différences. Défi-
nissent t-elles de la même manière les catégories des modèles de saillance ? Qu’apporte
une nouvelle catégorisation par rapport aux taxonomies précédentes?

Indépendamment de la catégorie d’appartenance d’un modèle de saillance, ce der-
nier est censé générer une carte de saillance qui indique les zones les plus saillantes se
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trouvant dans une image en entrée. Pour cela, différentes caractéristiques visuelles sont
utilisées pour calculer des indices de saillance. Ainsi, notre deuxième objectif est d’étu-
dier les différents aspects qui peuvent influencer sur la qualité d’une carte de saillance.
En d’autres termes, cela revient à répondre aux questions suivantes :
Quels indices de saillance doit-on calculer pour obtenir une carte de saillance de bonne
qualité, vue qu’elle est censé refléter au mieux les endroits/objets saillants dans une
image?
Sur quelles caractéristiques visuelles se basent les modèles de saillance pour calculer
les mesures de saillance ?

Certaines des taxonomies étudiées catégorisent les modèles de saillance selon qu’ils
visent à résoudre un problème de segmentation d’objet saillant. Ces modèles tentent,
dans un premier temps, à détecter un objet saillant dans l’image puis, dans un deuxième
temps, à le segmenter. La détection et la segmentation sont deux processus qui se dé-
roulent successivement. Le résultat de la détection de la saillance est un masque binaire
qui sépare l’objet saillant du premier plan de l’image de celui de l’arrière plan. Il est tou-
tefois moins clair comment la détection et la segmentation objet saillant se rapporte à
la tâche de segmentation d’objet. Ce nouveau champ de recherche a soulevé une ambi-
guïté concernant sa définition par rapport à la segmentation d’objet qui est vu comme
un problème de séparation figure/fond. De ce fait, notre troisième objectif est de mettre
en évidence les différentes approches de segmentation d’objets existantes dans la litté-
rature. Il y a t-il un lien entre ces modèles de saillance et les méthodes de segmentation
d’objet?

Les modèles de saillance ayant été catégorisé selon qu’ils visent à résoudre un pro-
blème de détection et segmentation d’objet se basent souvent sur une étape de segmen-
tation au préalable. Le choix de la méthode de segmentation s’avère ainsi critique vu
que le calcul des indices de saillance en dépend largement. De ce fait, nous pensons que
le développement d’un modèle de saillance basé sur une approche algorithmique, qui
se base essentiellement sur une segmentation au préalable, et une approche connexio-
niste qui contribuerait directement dans la construction de la carte de saillance, se-
rait avantageux et pourrait améliorer la qualité de la carte de saillance. De plus, nous
pensons que l’utilisation de l’algorithme Self Organizing Tree(SOTA), qui a été utilisé
avec succès dans l’analyse des données d’expression génétique peut s’avérer avanta-
geux. Cette hypothèse s’appuie sur le fait qu’il combine les avantages de la classification
hiérarchique et des cartes auto-organisatrice de Kohonen (SOM).

La reconnaissance d’objet

La reconnaissance d’objets est une discipline de la vision artificielle qui s’intéresse
à programmer des ordinateurs pour qu’ils soient eux aussi capables de reconnaître des
catégories d’objets ou des instances d’objets de la même manière que les être humains.
La reconnaissance visuelle des objets a un large éventail d’applications possibles, comme
l’annotation automatique des images, la surveillance vidéo, l’indexation et la récupéra-
tion des images/vidéos basées sur le contenu. Malgré les nombreux efforts et progrès
réalisés au cours des dernières années, la reconnaissance visuelle des objets demeure
un problème ouvert et est toujours considérée comme l’un des problèmes les plus dif-
ficiles en vision par ordinateur. La raison principale réside dans les difficultés des or-
dinateurs à faire face aux diverses variations intra-classes, y compris la déformation de
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l’apparence, l’occlusion, le fouillis de fond, les changements de point de vue, de pose,
d’échelle et d’éclairage qui sont des problèmes beaucoup plus faciles pour les humains.

Parmi les approches de reconnaissance d’objets, une approche très populaire est
celle qui se base sur les caractéristiques et les classificateurs, et ceci en raison du grand
développement des caractéristiques/descripteurs d’image avancés et des algorithmes
de reconnaissance des formes. En particulier, l’utilisation de descripteurs locaux, comme
le descripteur SIFT, ainsi que la représentation sac à mots visuels suivie de classifica-
teurs discriminants tels que les machines à vaste supports(SVM) est devenue le para-
digme dominant depuis 2004. Une amélioration de la représentation sac à mots visuels
a été de réintroduire l’information spatiale en superposant sur l’image une grille py-
ramidale assez grossière, par exemple 16 carrés, puis 4, puis 1, pour voir comment les
éléments se répartissent dans l’image. La pyramide spatiale permet ainsi de prendre en
considération des détails de l’image sur plusieurs niveaux de résolution. Cette méthode
de reconnaissance des catégories d’objet est restée la meilleure en reconnaissance vi-
suelle pendant plusieurs années. Elle a été exploité par plusieurs chercheurs et réfé-
rencé comme le framework générique pour la catégorisation d’objets. Récemment, de
nombreux travaux de recherche ont été proposé pour améliorer ce framework à tra-
vers de nouvelles méthodes avancées de génération de dictionnaire visuel, de codage et
d’agrégation(pooling).

Une approche classique de création d’un dictionnaire visuel est réalisée par une ap-
proche de classification non supervisée(clustering). Les méthodes comme les k-moyennes,
les k-moyennes hiérarchiques et le décalage moyen regroupent les vecteurs caracté-
ristiques d’apprentissage d’une image en classe(clusters) et représentent le centre de
chaque classe par un unique mot visuel. Cependant, une image peut être représentée
de différentes manières et souvent un seul et unique dictionnaire visuel, qu’il soit basé
sur des données ou annotations, ne suffit pas pour décrire complètement le contenu de
l’image. Pour cette raison, plusieurs auteurs se sont concentrés sur la construction de
plusieurs dictionnaires, soit à partir d’un ensemble d’apprentissage homogène caracté-
risé par des descripteurs d’images locaux de même type(descripteur SIFT uniquement),
soit à partir d’un ensemble d’apprentissage hétérogène caractérisé par des descripteurs
d’images locaux de différents types comme les descripteurs SIFT et LBP.

Toutefois, même si plusieurs dictionnaires visuels sont construits, ils se basent es-
sentiellement sur une approche de clustering qui typiquement attribue une donnée à
un seul cluster sur la base de similarités globales, c’est-à-dire des mesures de similarité
calculées sur tous les attributs. Ces mesures de similarité sont généralement basées sur
la notion de distance,comme la distance Euclidienne, la distance de Manhattan.

Contrairement à la classification qui vise à regrouper les variables, dans une matrice
de données, appartenant à un modèle global dans les données, la co-classification (bi-
clustering) est une méthode d’analyse de données conçue pour détecter les modèles lo-
caux dans les données. Elle opère simultanément sur l’ensemble des objets et des attri-
buts d’une matrice de données, à la recherche de sous matrices constituées de sous en-
sembles d’objets qui ont un modèle très cohérent sur un sous ensemble d’attributs. Ce
paradigme a été utilisé dans l’analyse des données d’expression génétique. Nous pen-
sons qu’employer la co-classification dans la construction de dictionnaire visuel serait
avantageux.
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Contributions

Notre première contribution dans le cadre de cette thèse porte sur la proposition
et la mise en œuvre d’un modèle de saillance basé une approche connexioniste et plus
particulièrement sur l’algorithme Self-Organizing Tree(SOTA). Ce dernier combine les
avantages de la classification hiérarchique descendante et des cartes auto-organisation
de Kohonen(SOM). Ayant une topologie d’un arbre binaire initialisé à un nœud parent
et deux cellules descendantes, la croissance de ce réseau de neurone se fait de manière
dynamique. Après une étape d’extraction des caractéristiques de couleur dans l’espace
CIE LAB et de texture en utilisant les filtres de Gabor et Log-Gabor, le réseau SOTA pro-
cède au partitionnement des vecteurs caractéristiques des pixels de l’image en diffé-
rents clusters. Pour chaque cluster, nous calculons la mesure de saillance basée sur l’in-
dice spatial, spatial cue. En supposant que la vraisemblance de la saillance d’un pixel
appartenant à un cluster satisfait une distribution gaussienne. La carte de saillance fi-
nale est obtenue en calculant la probabilité marginale de la saillance. L’évaluation quan-
titative et qualitative du modèle proposé sur la base d’images MSRA-1000 démontre des
résultats satisfaisants comparé à d’autres modèles de saillance.

L’étude réalisée sur les différentes approches de segmentation d’objet existantes
dans la littérature, nous a permis de mettre l’accent sur la théorie spectrale. Les mé-
thodes de classification spectrale issues de cette théorie modélisent une image sous
forme de graphe, transformant ainsi le problème de segmentation d’image en un pro-
blème de partitionnement de graphe. Notre seconde contribution porte sur la mise en
œuvre d’une méthode de segmentation d’objet qui se base sur le regroupement spectral
des pixels. Cette méthode intègre la valeur de saillance des pixels, calculée à partir du
modèle de saillance proposé, dans le calcul du graphe de similarité. L’évaluation quali-
tative de la méthode proposée sur la base d’images MSRA-1000 démontre des résultats
satisfaisants comparés à d’autres méthodes de segmentation d’objet reconnues dans la
littérature.

Notre troisième contribution porte sur l’élaboration d’un modèle de dictionnaire
hybride pour une tâche de catégorisation d’objets. Une approche de classification si-
multanée est appliquée aux descripteurs d’images pour générer deux variantes de mo-
dèles de dictionnaire. Ces derniers sont utilisés séparément pour coder et représenter
une image au travers un modèle de dictionnaire basé-patchs et un autre modèle de dic-
tionnaire basé-caractéristiques. Le modèle de dictionnaire proposé est testé et validé
sur la base d’images Caltech-101. Les résultats expérimentaux démontrent sa perfor-
mance comparé à d’autres modèles de dictionnaire se basant sur une simple approche
de classification non supervisée dans la création du dictionnaire visuel.

Organisation du manuscrit

Le présent document est structuré en sept chapitres répartis en deux parties. Le
présent chapitre préambule est une introduction générale qui précise le contexte de re-
cherche, les problématiques de recherche, les contributions de la thèse ainsi que l’or-
ganisation du manuscrit. La première partie, contenant les chapitres 1, 2, 3 et 4 est
consacrée à la présentation des principaux concepts, outils et travaux relatifs ainsi que
nos deux premières contributions à l’étude entreprise. Dans la deuxième partie du mé-
moire, représentée par les chapitres 5, 6 et 7, nous présentons les principaux concepts,
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outils et travaux relatifs à la reconnaissance visuelle des objets ainsi que notre troisième
contribution.

Chapitre 1. La perception visuelle

Ce chapitre est consacré à la présentation des principales structures neuronales
mises en jeu ainsi que leur rôle respectif dans la perception visuelle humaine. Nous
présentons les différents concepts de base relatifs à l’attention visuelle ainsi que ses
deux stratégies d’exploration selon un mécanisme ascendant et descendant. Nous ex-
pliquons d’une façon non exhaustive quelques phénomènes pertinents pour la com-
préhension des modélisations de l’attention visuelle présentées dans le chapitre 2.

Chapitre 2. Modèles de saillance : Un état de l’art

Dans ce chapitre, nous évoquons d’abord les différentes taxonomies/catégorisations
des modèles de saillance. Par la suite, nous présentons les différents modèles de saillance
visuelle selon la tache à réaliser, la prédiction des fixations oculaires et la détection d’ob-
jet saillant. Nous passons en revue les principales bases de données utilisées ainsi que
les principales métriques utilisées pour l’évaluation de la qualité des cartes de saillance
générées par les modèles de saillance. Nous terminons ce chapitre par une comparai-
son des modèles de saillance en définissant comme critères de comparaison, les carac-
téristiques de bas niveau utilisées, les cartes de caractéristiques calculés, la méthode de
segmentation d’image éventuellement utilisée, le mécanisme adopté et la mesure de
saillance visuelle calculée pour générer la carte de saillance.

Chapitre 3. Approches de segmentation d’objet : Un état de l’art

Ce chapitre est dédié au domaine de la segmentation d’images. Tout d’abord, nous
distinguons trois niveaux de segmentation d’image, la segmentation d’image de bas ni-
veau, la segmentation d’objet et la segmentation sémantique. Nous évoquons les prin-
cipales bases de données utilisées. Nous mettons un accent particulier sur le problème
de la segmentation d’objet connu sous le nom de la segmentation figure/fond, dont le
but est de séparer un objet d’intérêt de l’arrière plan d’une image. Nous catégorisons
les méthodes de segmentation d’objets selon le mode d’interaction(automatique, semi-
automatique, totalement automatique) ainsi que le fait qu’elles se basent ou non sur
l’information de la saillance visuelle.

Chapitre 4. Un Modèle de Détection de Saillance : application à la seg-
mentation d’objet

Ce chapitre est consacré à nos deux premières contributions dans les domaines
de la détection de la saillance et la segmentation d’objet. Notre première contribution
porte sur la mise en œuvre d’une modèle de saillance d’images. L’évaluation expéri-
mentale sur la base d’images MSRA-1000 démontre des résultats satisfaisants du mo-
dèle proposé comparé à certains modèles de détection de saillance de l’état de l’art.
Notre deuxième contribution porte sur la mise en œuvre d’une méthode de segmenta-
tion d’objet qui combine la carte de saillance calculée à partir du modèle de saillance
proposé à l’algorithme de classification spectrale.
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Chapitre 5. La reconnaissance d’objets

Ce chapitre est consacré au domaine de la reconnaissance des objets dans les images.
Nous distinguons la reconnaissance de catégories d’objets de la reconnaissance d’ins-
tances d’objets. Nous présentons les diverses approches de la reconnaissance de caté-
gories d’objets ainsi que les principales bases d’images utilisées.

Chapitre 6. Dictionnaire Visuel et Modèles de Dictionnaires

Ce chapitre est dédié à l’état de l’art dans le domaine de la catégorisation des ob-
jets dans les images. Nous nous concentrons dans sa première partie sur la présentation
des principaux travaux de recherche de création de dictionnaire visuelle. Nous compa-
rons les différents travaux du domaine en définissant comme critères de comparaison,
le type de dictionnaire visuel, l’approche et la méthode adoptée lors de sa construc-
tion. Ensuite, nous nous concentrons dans sa deuxième partie sur la présentation des
principaux travaux de recherche qui portent sur la proposition de nouveaux modèles
de dictionnaire visuel. Nous comparons les différents travaux réalisés en définissant
comme critères de comparaison, le modèle de dictionnaire(représentation spatiale, co-
dage, pooling) utilisé et l’approche de construction du dictionnaire utilisé. Cette étude
nous a permis de proposer une nouvelle approche de catégorisation d’objet.

Chapitre 7. Une nouvelle approche de catégorisation d’objets

Ce chapitre est consacré à notre troisième contribution qui porte sur l’élaboration
d’un modèle de dictionnaire hybride pour une tâche de catégorisation d’objets. Une ap-
proche de clustering simultanée est appliquée aux descripteurs d’images pour générer
deux variantes de modèles de dictionnaire. Ceux-ci sont utilisés séparément pour coder
et représenter une image au travers un modèle de dictionnaire basé patch et un mo-
dèle de dictionnaire basé caractéristiques. Le modèle de dictionnaire proposé est testé
et validé sur la base d’images Caltech-101. Les résultats expérimentaux démontrent sa
performance comparé à d’autres modèles de dictionnaire qui se basent sur une simple
approche classification non supervisée pour la création du dictionnaire visuel.

A la fin de ce mémoire, nous émettons nos conclusions sur les recherches que nous
avons menées dans le domaine de l’analyse et l’interprétation d’images. Nous présen-
tons quelques perspectives envisageables pour faire évoluer les propositions que nous
avons présentées dans ce document.
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Chapitre 1

La perception visuelle

« Si tu essais tu as une chance de
perdre.Si tu n’essaies pas, tu as
déjà perdu. »
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

La perception visuelle regroupe les mécanismes mis en œuvre pour la réception et
la cognition de stimuli visuels. La partie réceptive se charge de capter et d’organiser les
informations visuelles en provenance de l’environnement, tandis que la partie cognitive
se préoccupe de l’interprétation de ces informations. La réception des stimuli visuels
est effectuée par l’œil et la rétine en particulier. La quantité d’informations provenant
de ces stimuli visuels étant trop importante pour être traitée dans sa totalité, un méca-
nisme de sélection des informations est nécessaire : c’est le rôle de l’attention visuelle.
Avant de définir l’attention visuelle et de présenter les principaux concepts et théories
qui lui sont liée, nous présentons tout d’abord quelques notions sur la biologie du sys-
tème visuel humain. Nous détaillons les étapes de traitement de l’information visuelle
au niveau de la rétine et du cortex visuel. L’explication de ces notions est fondamen-
tale pour la compréhension de la modélisation de l’attention visuelle présentée dans le
chapitre 2.

1.2 De l’œil aux voies visuelles

Le système visuel humain se compose de l’ensemble des deux yeux ainsi que des
régions du cerveau qui participent au traitement des informations visuelles.

1.2.1 L’œil

L’ œil ou le globe oculaire est l’organe de la vision , il nous permet de capter la lu-
mière de notre environnement et de la convertir en message nerveux, lequel est trans-
mis au cerveau qui l’analyse. Il est de faible volume 6.5cm3, pèse 7 grammes, et pos-
sède la forme d’une sphère d’environ 24 mm de diamètre, complétée vers l’avant par
une autre demi sphère de 8 mm de rayon, la cornée.

FIGURE 1.1 – Représentation de l’œil humain 1

Le cristallin est la lentille de l’œil dont les fines modifications de forme se pro-
duisent, de manière automatique, en regardant un objet, afin de régler la distance de
focalisation pour conserver l’image focalisée sur la rétine . Cela fait référence au phé-
nomène d’accommodation qui est due à la contraction ou au relâchement des muscles
ciliaires qui entourent la lentille, et elle joue un rôle important dans la vision des objets
à toutes les distances[FERWERDA, 1998].

1. Source :http://vetopsy.fr/sens/vision/oeil.php
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1.2. DE L’ŒIL AUX VOIES VISUELLES

1.2.2 La rétine

La rétine est l’organe le plus important de l’œil. Elle mesure environ 0,5 mm d’épais-
seur, et recouvre les trois quarts de l’intérieur du globe oculaire. La rétine appartient au
système nerveux central, les autres parties de l’œil assurent des fonctions sensorielles
dont le rôle est de focaliser les images sur la rétine. Cette dernière est composée d’un
ensemble organisé de cellules nerveuses superposées, réparties verticalement et hori-
zontalement, au travers lesquelles la lumière venant de l’extérieur est projetée 2. Elle est
constituée d’environ 150 millions de cellules nerveuses pouvant être décomposées en
trois couches : La couche plexiforme externe(Outer Plexiform Layer, OPL), La couche
plexiforme interne(Inner Plexiform Layer, IPL) et la couche ganglionnaire(Ganglionic
Layer, GL) comme l’illustre la figure 1.2.

La couche plexiforme externe

La couche plexiforme externe(Outer Plexiform Layer ou OPL) se compose de cel-
lules photo-réceptrices, horizontales et bipolaires. Elle capture la lumière incidente(les
photons) et la transforme en un signal électrique [FERWERDA, 1998].

FIGURE 1.2 – Représentation de la coupe d’une rétine.

Les photo-récepteurs. La couche des cellules photo-récepteurs est la couche la plus
éloignée du cristallin. Les photo-récepteurs sont sensibles à la lumière. Seules ces cel-
lules sont en mesure de transformer l’information lumineuse en signaux nerveux. En
d’autre terme, c’est dans ces neurones sensoriels que nait le message nerveux. Il existe
deux types de photo-récepteur, les cônes et les bâtonnets.

— Les cônes. Ils représentent seulement 5 % des photo-récepteurs(5 millions) et
sont concentrés au niveau de la fovéa, une zone au centre de la rétine qui couvre
un disque d’environ 1.5 mm de diamètre de la surface de la rétine. Ils permettent
la vision des couleurs ainsi que la perception des images détaillées.

— Les bâtonnets. Ils représentent 95 % des photo-récepteurs (120 millions)et peuvent
réagir à des éclairements très faibles et sont donc utilisés pour distinguer diffé-
rents niveaux de clarté. Ils ne sont pas dans la fovéa, où se situent les cônes, mais

2. http://www.savoirs.essonne.fr/
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ils sont répartis dans la rétine. Ils perçoivent mal les couleurs car ils ont peu de
liaisons directes avec le nerf optique, contrairement aux cônes.

Les photo-récepteurs sont répartis de manière hétérogène, et deux zones peuvent
être distinguées.

— La rétine centrale. La fovéa est la région centrale de la rétine (5 degrés d’angle)
où l’acuité visuelle et la résolution spatiale sont les meilleures. Les cônes y sont
majoritairement localisés (150 000 cônes/m2). La fovéola est une zone très pe-
tite(1 degré d’angle) située à l’intérieur de la fovéa qui correspond à la zone de
fixation. Dans la rétine centrale, on constate un phénomène d’amplification de
l’information, le phénomène de divergence. Une cellule photo-réceptrice va ac-
tiver plusieurs cellules bipolaires, ce qui explique les bonnes performances de la
zone centrale de la rétine.

— La rétine périphérique. La périphérie de la fovéa est la zone qui représente la
quasi-totalité de la surface rétinienne, et contient majoritairement des bâtonnets.
Il n’y a qu’une très faible densité de cônes. C’est la zone spécifique à la perception
de faibles luminosités et il n’y a pas de perception détaillée. Dans la rétine péri-
phérique, 30 à 50 bâtonnets rentrent en contact avec une cellule bipolaire c’est ce
qui s’appelle le phénomène de convergence. Il conduit à une compression de l’in-
formation qui devient moins précise. Ceci implique une moindre acuité visuelle
et une moins bonne performance spatiale de la zone périphérique de la rétine.
En d’autres termes, la localisation précise de l’information ne peut pas être dé-
finit vue qu’elle a été regroupée avec plusieurs cellules. En effet, on ne peut pas
connaitre lequel des 50 bâtonnets a reçu le signal.

Le champ récepteur d’un neurone est la portion de la rétine qui influence par ex-
citation ou par inhibition l’activité du neurone lorsqu’elle est soumise à un stimulus
visuel. L’intensité de la réponse du neurone dépend de la position du stimulus à l’inté-
rieur du champ récepteur. La forme du champ récepteur correspond à l’intensité avec
laquelle le neurone réagit en fonction de la position du stimilus dans le champ récep-
teur. Elle est importante pour la compréhension du système visuel car elle correspond à
un filtrage rétinien []. La forme du champ récepteur peut aussi dépendre de la longueur
d’onde du stimulus visuel. Le neurone peut être excité par certaines longueurs d’onde,
et inhibées par d’autres [].

Le champ récepteur d’une cellule photo-réceptrice se limite au petit spot lumineux
qui, dans le champ visuel, correspond à la localisation précise du photo-récepteur sur
la rétine. Mais au fur et à mesure que l’on passe d’une couche de la rétine à l’autre, et
aux neurones du cortex visuel, les champs récepteurs deviennent plus complexes.
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FIGURE 1.3 – Schéma d’un champ récepteur 3

Les cellules horizontales Les cellules horizontales sont en contact avec les photo-
récepteurs et les cellules bipolaires. Elles sont connectées latéralement à plusieurs cônes,
bâtonnets et neurones bipolaires. Leur rôle est d’inhiber l’activité des cellules avoisi-
nantes. Cette suppression sélective de certains signaux nerveux s’appelle l’inhibition
latérale et son rôle principal est d’augmenter l’acuité d’un signal sensoriel. Dans le cas
de la vision, quand une source lumineuse atteint la rétine, elle peut illuminer fortement
certains photo-récepteurs et d’autres beaucoup moins. En supprimant le signal de ces
photo-récepteurs moins illuminés, les cellules horizontales assurent que seul le signal
des photo-récepteurs bien illuminés est transmis aux cellules ganglionnaires, amélio-
rant ainsi le contraste et la définition du stimulus visuel.

Les cellules bipolaires Les cellules bipolaires relient un ou plusieurs photo-récepteurs
à une cellule ganglionnaire. Les champs récepteurs des cellules bipolaires, qui corres-
pondent aux régions du champ visuel où la présence d’un stimulus visuel modifie l’ac-
tivité nerveuse de ces neurones de manière excitatrice ou inhibitrice sont circulaires
et divisés en deux régions concentriques antagonistes le centre et le pourtour(ou la
périphérie). On dit que les cellules bipolaires ont un champ récepteur de type centre-
pourtour(center-surround en anglais). Les cellules bipolaires dites ON réagissent à une
excitation des photo-récepteurs et une inhibition des cellules horizontales, ce qui se
produit lorsque le signal incident est un spot de lumière entouré d’un pourtour sombre.
Les cellules bipolaires dites OFF réagissent à une excitation des cellules horizontales et
une inhibition des photo-récepteurs, ce qui correspond à un signal incident sombre au
centre et lumineux au pourtour. Cette interaction antagoniste du centre sur le pourtour
des cellules bipolaires est appelée mécanisme d’opposition centre-pourtour. Ce méca-
nisme permet aux cellules bipolaires d’être sensibles au contraste de luminance spatial(
concept expliqué dans la section 1.4

Approximation de OPL. Une première approximation mathématique de la couche
plexiforme externe a été proposé par [KUFFLER, 1952]. Une cellule bipolaire reçoit un
signal d’entrée directement d’un ensemble de photo-récepteurs et/ou cellules horizon-
tales comme l’illustre la figure 1.4 [DOUTSI et collab., 2018]. La figure de gauche illustre

3. Source :http://www.bioinformatics.org/oeil-couleur/dossier/images/
champs-recepteurs.png
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la structure rétinienne qui correspond à la couche OPL. La figure de droite illustre le
champ récepteur d’une cellule bipolaire.

FIGURE 1.4 – La propagation du signal électrique vers le champ récepteur d’une cellule bipolaire selon
[KUFFLER, 1952].

D’une part, la sortie de deux ou plusieurs photo-récepteurs est moyennée et trans-
mise au centre du champ récepteur de la cellule bipolaire afin de l’exciter. Ceci est ap-
proximé par un filtre gaussien Gσc (x) par l’équation 1.1

Gσc (x) = 1

2πσc2 exp(
∥x∥2

2σc2 ) (1.1)

où x ∈ R2,∥x∥ est la norme euclidienne de x. σc est l’écart-type qui règle la propagation
du filtre gaussien.

D’autre part, un nombre identique ou supérieur de photo-récepteurs est lié aux cel-
lules horizontales. Une cellule horizontale est fortement connectée aux cellules hori-
zontales voisines, avec une moyenne de deux fois le signal entrant initial.

La sortie d’une ou plusieurs cellules horizontales est ensuite propagée vers le pour-
tour du champ récepteur de la cellule bipolaire afin de l’inhiber. Ce signal est modélisé
par le filtre gaussien Gσc (x) avec σc infσs . En conséquence, la cellule bipolaire reçoit
deux signaux de signes opposés. Enfin, l’activité centre-pourtour à l’instant t K(x, t ) du
champ récepteur de la cellule bipolaire est modélisée comme un filtre de Différence de
Gaussienne(DoG) par l’équation 1.2.

DoG(x) = Gσc (x)−Gσs (x) (1.2)

La couche plexiforme interne

La couche plexiforme interne(Inner Plexiform Layer ou IPL) se compose de cellules
bipolaires et amacrines. La couche IPL est responsable de la rectification non linéaire
du signal électrique.

Les cellules amacrines. Les cellules amacrines interviennent également dans la pro-
pagation latéralement du signal nerveux. Contrairement aux cellules bipolaires, qui sont
sensibles au contraste spatial, les cellules amacrines sont notamment sensibles au contraste
temporel et sont impliquées dans la détection du mouvement.
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La couche ganglionnaire

La couche ganglionnaire(GL) constituée de cellules ganglionnaires est la dernière
couche neuronale de la rétine. Leur axones se rejoignent pour former le nerf optique.
Contrairement aux cellules précédemment décrites qui émettent des potentiels élec-
triques gradués, les cellules ganglionnaires transmettent le signal nerveux sous forme
de potentiels d’action. Les cellules ganglionnaires se catégorisent selon trois types :
les cellules Parvocellulaire(P), les cellules Magnocellulaire(M) et les cellules Koniocel-
lulaire(K).

Les cellules P réceptionnent et relayent une information visuelle issue des cônes du
centre de la rétine, de haute résolution spatiale, de haute fréquence spatiale HFS), vu
qu’elles sont faiblement soumise au phénomène de convergence. La diffusion de leur
potentiel d’action est lent. Les cellules P sont plus sensibles à la forme et aux détails de
la stimulation.

Les cellules M réceptionnent et relayent une information visuelle majoritairement
issue des bâtonnets en périphérie de la rétine, de basse résolution spatial, de basse fré-
quence spatiale (BFS) car elles sont fortement soumise au phénomène de convergence.
La propagation de leur potentiel d’action est rapide dans le nerf optique. Les cellules M
sont particulièrement impliquées dans la détection du mouvement du stimulus.

Le champ récepteur des cellules ganglionnaires correspond à l’ensemble des cel-
lules photo-récepteurs, horizontales et bipolaires qui sont en rapport avec elles. Chaque
cellule ganglionnaire répond donc à la stimulation d’une petite zone de la rétine qui a
la particularité d’être circulaire. Cette zone circulaire correspond a un petit disque qui
comprend une partie centrale, excitatrice : cônes en contact synaptique direct et une
partie périphérique, inhibitrice : cônes connectés à la cellule bipolaire via les cellules
horizontales. Cette conformation permet d’éviter des interférences entre les informa-
tions. Ceci va créer du contraste ce qui permet de transmettre un signal le plus précis
possible.

1.2.3 Voies nerveuses et CGL

De chaque œil partent deux demi nerfs optiques qui regroupent les stimuli de la
partie gauche et de la partie droite du champ visuel et les deux demi nerfs optiques
des champs situés vers le nez, s’entrecroisent dans le chiasma optique pour ensuite at-
teindre les corps genouillés latéraux(CGL). La rétine nasale gauche(qui est la partie de la
rétine à gauche du nerf optique) et la rétine temporale droite(qui est la partie de la rétine
à droite du nerf optique) sont aiguillées vers le CGL droit alors que la rétine temporale
gauche et la rétine nasale droite sont envoyées vers le CGL gauche. Le rôle principal des
CGL est une fonction de relais de l’information. Chaque CGL est constitué de 6 couches
(la couche 1 étant la plus profonde et la 6 la plus superficielle). Les couches 1 et 2 sont
magnocellulaires, elles reçoivent des axones de cellules ganglionnaires de type M. Les
autres couches 3,4,5 et 6 sont parvocellulaires, elles reçoivent des axones de cellules
ganglionnaires de type P. Les cellules des couches magnocellulaires et parvocellulaires
ont des rôles différents dans la perception visuelle. Une lésion au niveau des couches
magno provoquera une atteinte de la perception du mouvement, alors qu’une lésion
au niveau des couches parvo provoquera une atteinte de la perception des couleurs,
de la texture, de la profondeur et des contours. Les champs récepteurs des neurones
du CGL ont la même configuration concentrique centre-pourtour que les cellules gan-
glionnaires.
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1.2.4 Le cortex visuel

Arrivée au CGL, l’information visuelle traitée par la rétine se dirige vers le cerveau
qui se compose de plusieurs aires(ou lobes) cérébrales comme le montre la figure 1.5.
Le lobe occipital est le siège principal des processus visuels. Il existe en effet plusieurs
aires visuelles, chacune ayant une fonction spécifique. C’est au niveau de l’aire V1 (ou
cortex visuel primaire) que débute l’analyse de haut niveau de la scène visualisée. Néan-
moins, l’aire V1 n’est que la première étape du traitement de l’information visuelle par
le cerveau. Plus d’une trentaine d’aires corticales différentes contribuent à la perception
visuelle. Les aires primaire(V1) et secondaire (V2) sont entourées de nombreuses autres
aires visuelles tertiaires ou associatives V3, V4, V5 (ou MT), LO, etc. La figure 1.5 montre
la répartition de ces aires.

FIGURE 1.5 – Les aires cérébrales et les cinq aires visuelles du cortex visuel 4

L’aire visuelle primaire V1(cortex strié, Aire 17 de Brodmann) est composée de six
couches numérotées de I à VI. Les signaux provenant des CGN arrivent sur la couche du
milieu IV et à partir de ces neurones, ils sont transmis vers les couches I à III qui vont
analyser les signaux de chacun des deux yeux, et vers les couches V et VI qui regroupent
les signaux des deux yeux pour permettre la vision en relief par l’appréciation des dis-
tances. Les figures 1.6a et 1.6b illustre cette organisation. En effet, chaque neurone de la
couche IV du cortex strié réagit complètement à la stimulation lumineuse de l’œil droit
ou gauche mais pas des deux yeux. La dominance pour l’œil gauche ou l’œil droit, se
rencontre en bandes alternées de neurones de 800 µm de large, appelé colonne de do-
minance oculaire. Les neurones situés au-dessus et au-dessous de la couche IV peuvent
répondre aux deux yeux mais tentent à être plus sensibles à l’œil qui active les neurones
de la couche IV. 5

Des études ont montré qu’au niveau du cortex strié, les colonnes d’orientation et
de dominance oculaire se superposent l’une sur l’autre. Chaque colonne de dominance
oculaire (800 um) contient une représentation ordonnée de toutes les orientations pré-
férentielles possibles. Ainsi, à l’intérieur de deux colonnes de dominance adjacentes,
toutes les orientations sont représentées deux fois, une pour chaque œil. Cette organi-
sation montre plus précisément que l’aire V1 procède à une analyse par bandes de fré-
quences et bandes d’orientations de la scène visualisée. Cette sensibilité aux orientations
a été mise en évidence par les travaux de [HUBEL et collab., 1962],[VALOIS et VALOIS,
1975]. Ces études ont également montré que les orientations verticales et horizontales

4. Source :Lyes Bachatene
5. http://lecerveau.mcgill.ca/
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(a) Organisation en couches du cortex V1 (b) Organisation en colonnes corticales du cortex
V1

FIGURE 1.6 – Organisation en couches et colonnes corticales du cortex V1

sont traitées différemment des orientations obliques, le cortex privilégie les directions
horizontales et verticales. D’autres caractéristiques qualitatives du stimulus comme la
sensibilité à la couleur, la sensibilité au mouvement, la fréquence spatiale, sont aussi or-
ganisés en colonne(module, bande), se répétant à intervalles réguliers dans tout le cor-
tex strié. Les neurones sensibles à la couleur sont regroupés en région appelées taches
de couleur [PRITCHARD et ALLOWAY, 2002].

Par ailleurs, l’analyse du cortex visuel montre que les neurones qui le constituent
sont répertoriés comme simples, complexes et hypercomplexes avec des propriétés dé-
finies selon leur champ récepteur.

1.2.5 Voies visuelles : dorsale et ventrale

Après voir traversé les aires visuelles primaires, les signaux visuels se séparent et
suivent deux voies parallèles de traitement de l’information relativement spécialisées et
indépendantes. La voie ventrale majoritairement composée de cellules parvocellulaires
est impliquée dans les formes et les couleurs, analyse les scènes visibles sans prendre en
compte les mouvements. L’aire V4 est l’aire principale de cette voie. Elle est surnommé
la « voie du quoi » ou la « voie du voir pour reconnaître ». La voie ventrale permet un
traitement visuel pour l’identification sur la base d’une information en HFS.

Une voie dorsale, quasi-exclusivement composée de cellules magnocellulaires qui
intervient dans les déplacements visuels des objets, et des mouvements. Elle est néces-
saire pour éviter les obstacles, se rendre compte des reliefs avoisinants, saisir les objets.
Elle oriente les yeux en fonction de l’environnement. Elle est surnommée la « voie du
où » ou la « voie du voir pour agir ». Elle permet un traitement visuel pour l’action basé
sur une intégration rapide des informations en BFS.

1.2.6 Mouvement des yeux

Pour détecter la présence d’objets dans l’environnement, mais surtout pour les re-
connaître et les identifier, il est nécessaire de les placer au centre du champ visuel et de
les suivre quand ils sont en mouvements. Ces mécanismes sont assurés par le système
oculomoteur. On distingue plusieurs types de mouvements oculaires.

La fixation La fixation ne s’agit pas à proprement dit de mouvement oculaire. Elle re-
présente l’activité des yeux lorsqu’ils restent plus ou moins un certain temps position-
nés sur la même localisation spatiale(le même point). Plus une localisation comporte
d’information, plus longue est la fixation qui y est faite. Pendant une fixation, une cible
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est projetée sur la fovéa pour être traitée dans la plus haute résolution spatiale [YARBUS,
1967].

Les saccades L’observation d’un objet quelconque revient à fixer le regard en plu-
sieurs endroits bien précis, dans un ordre déterminant. Le regard se déplace entre les
endroits qui portent le plus d’information. [YARBUS, 1967] a relevé que l’observation
d’objets stationnaires, comme des images par exemple, se traduit par une suite de sac-
cades et de fixations sur des points-clés de l’objet observé. L’œil transite d’un point de
fixation à un autre en effectuant des saccades. Les saccades peuvent être exécutées vo-
lontairement ou inconsciemment et aussi par réflexe chaque fois que les yeux sont ou-
verts. Elles sont utilisées pour l’exploration spatiale. La figure 1.7 montre bien que des
localisation comme les yeux, la bouche, les oreilles ou les contours sont les plus obser-
vés par les sujets.

FIGURE 1.7 – Mouvements oculaires d’un sujet regardant une photographie d’un buste de la reine Néfer-
titi.Figure extraite de [YARBUS, 1967].

Les micro-saccades sont des mouvements qui se déroulent sans interruption. Sans
ces mouvements, l’image observée ne seraient pas rafraîchie ou rechargée. Ces derniers
permettent aux cellules photo-réceptrices de s’activer et de ne pas s’épuiser.

La poursuite oculaire La poursuite oculaire est un mouvement des yeux qui se pro-
duit lorsqu’ils continuent à fixer conjointement le même point alors que celui-ci se dé-
place sur la rétine. Le mouvement d’une cible sur la rétine peut être dû soit au déplace-
ment réel de la cible, soit au déplacement de l’observateur. Ce type de mouvement est
lent et ne peut être initié volontairement en l’absence de déplacement sur la rétine. Le
but est de maintenir un point sur la fovéa alors que celui-ci se déplace. Puisque le mou-
vement des yeux est relativement lent, une grande résolution spatiale est conservée et il
est toujours possible de tirer de l’information de la cible poursuivie.

1.3 Perception de la couleur

La perception humaine de la couleur dépend du signal couleur qui arrive au niveau
du cortex cérébral, ce qui sous entend les aspects physiques et physiologiques du signal,
ainsi que des aspects psychologiques, c’est à dire la connaissance à priori de l’environ-
nement. Ainsi, le mécanisme de la perception des couleurs est un phénomène à la fois
physique, physiologique et psychologique [].
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1.3.1 La sensibilité à la couleur

Les cônes permettent de discriminer différentes longueurs d’onde. Avec les cellules
P de la couche ganglionnaire, elles fournissent une vision précise des couleurs. Le sys-
tème visuel humain est sensible aux couleurs rouges, vert et bleu. Ceux sont les trois
couleurs auxquelles sont adaptés les différents types de cônes [VALOIS et VALOIS, 1975],
mis en jeu dans la rétine qui génèrent trois pigments différents (voir la figure1.8).

— les cônes L sont sensibles aux ondes longues avec un pic de sensibilité vers 560
nm. Ils , sont dédiés à la vision du rouge.

— les cônes M sont sensibles aux ondes moyennes avec un pic de sensibilité vers 530
nm. Ils sont dédiés à la vision du vert.

— les cônes S sont sensibles aux ondes courtes avec un pic de sensibilité vers 420
nm. Ils sont dédiés à la vision du bleu.

Les bâtonnets ne permettent pas de discriminer différentes longueurs d’onde. Ils
sont adaptés à toutes les longueurs d’onde mais, contrairement aux cônes, ils ne gé-
nèrent qu’un seul pigment, la rhodopsine. La vision des bâtonnets donne une percep-
tion en noir et blanc. Par conséquent, la limite de distinction des teintes décline la nuit
ainsi qu’en périphérie 6.

FIGURE 1.8 – Sensibilité des cellules photo-récepteurs de la rétine en fonction de la longueur d’onde 7

1.3.2 Mécanismes de vison couleur

Mécanisme de trichromatie

Afin d’assurer la perception discriminative des couleurs, le système visuel humain
s’appuie sur des propriétés structurelles et fonctionnelles bien définies. Au niveau des
photo-récepteurs, il opère la première discrimination physique des différentes longueurs
d’onde. En effet, les cônes se décomposent en trois groupes de photo-récepteurs dont
les pigments propres présentent une probabilité définie d’absorber les différents pho-
tons du spectre de lumière, les cônes S, M et L étant sensibles aux longueurs d’onde
courtes(420 nm bleu), moyennes (530 nm vert) et longues (560 nm rouge) [PIGNAT,
2005]. Ce codage trichromatique est maintenu au niveau des inter-neurones car ces
derniers se dépolarisent préférentiellement pour une modalité de couleur et s’hyper-
polarisent pour les autres [BOISSON, 2014].

Cependant, la stimulation des cônes par les photons de longueurs d’ondes diffé-
rentes, mais relativement proches, n’assure pas une discrimination fine des couleurs.

6. http://serge.bertorello.free.fr/
7. Source :Serge Bertorello
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Par exemple, une longueur d’onde intermédiaire autour de 540-550 nm aurait la même
probabilité de stimuler un cône M qu’un cône L d’où la même probabilité de transmis-
sion d’une information codant pour la couleur verte ou jaune rouge.

Mécanisme d’opposition

Hering a relevé le problème de la couleur jaune parmi les couleurs fondamentales.
Il a développé et mis en œuvre un mécanisme d’interaction par couples opposés de 4
couleurs : vert et rouge, bleu et jaune, et une opposition noir et blanc correspondant
à la luminosité. Dans ce mécanisme, Hering fait l’hypothèse qu’il existe trois types de
récepteurs : vert-rouge, bleu-jaune et noir-blanc. (voir la figure 1.9). Ils représentent des
couleurs antagonistes dont le mélange crée du gris 8 et que la trichromatie n’explique
pas.

— Le mécanisme antagoniste vert-rouge fournit une réponse antagoniste opposant
les cônes L et les cônes M.

— Le mécanisme antagoniste bleu-jaune fournit une réponse antagoniste opposant
les cônes S et la réponse additive issue des cônes M et L.

— Le mécanisme achromatique noir-blanc (ou canal de la luminosité) fournit une
réponse additive des signaux issus des trois cônes S, M et L.

De ce fait, différent traitements intra-rétiniens permettent d’augmenter la discrimi-
nation des couleurs à travers trois mécanismes antagonistes de transformation du si-
gnal dénommés respectivement mécanisme vert-rouge, mécanisme bleu-jaune et mé-
canisme achromatique(noir-blanc). 9

1.3.3 Adaptation visuelle en lumière

L’adaptation visuelle est le processus par lequel le système visuel adapte la percep-
tion aux propriétés de l’environnement lumineux. Elle permet la vision dans des in-
tensités lumineuses très variées, et la reconnaissance de la couleur des objets vus dans
des lumières de répartitions spectrales différentes. On peut distinguer deux processus
semblables. L’adaptation au niveau lumineux, pour ce qui concerne les intensités lu-
mineuses, et l’adaptation chromatique pour ce qui concerne la répartition spectrale de
l’énergie lumineuse. [FLORU, 1996]

Adaptation en luminance

L’adaptation à la lumière et à l’obscurité décrivent les capacités du système visuel à
s’adapter à des changements de luminance qui reposent sur le mécanisme d’ouverture
et fermeture de la pupille. Dans un environnement très clair, la pupille se ferme pour
réguler le flux de lumière reçu. Dans l’obscurité, la pupille s’ouvre plus. Cette adapta-
tion n’est pas un phénomène instantané. Elle nécessite plusieurs secondes à plusieurs
minutes de transitions entre deux états radicalement différents. La transition lumineux-
sombre est plus lente que la transition sombre-lumineux.

8. http://www.toutes-les-couleurs.com/couleurs-primaires.php.
9. http://www.profil-couleur.com/lc/010-couleur-opposees.php
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FIGURE 1.9 – Codage antagoniste des signaux dans la rétine 10

Adaptation chromatique

L’adaptation chromatique(constante couleur) décrit la faculté du système visuel à
s’adapter à des changements de couleur d’illumination. L’adaptation chromatique est le
phénomène qui permet de réajuster la couleur de l’illumination globale, afin de garantir
la constance des couleurs, la constante chromatique.

1.4 Perception du contraste

La vision des contrastes sous-entend les capacités du système visuel à percevoir
et reconnaître des motifs lumineux. Ces capacités différent selon le domaine de vi-
sion(diurne, nocturne).[CAMPBELL et collab., 1966],[CAMPBELL et ROBSON, 1968] ont
proposé que l’atome de la perception visuelle sont des grilles sinusoïdales(sin-wave gra-
tings, en anglais). L’idée sous-jacente à cette théorie est que qu’elle que soit une image,
elle peut être décomposée sans perte d’information en une somme unique de grilles
sinusoïdales. Chacune est caractérisée uniquement par quatre paramètres : une fré-
quence spatiale, une orientation, une phase et un contraste. La figure 1.10 illustre une
grille sinusoïdale ayant une fréquence spatiale, une phase, un contraste et une orien-
tation spécifique. La même grille est représenté avec différentes valeurs de fréquence,
phase, contraste et orientation.

10. Source :https://sites.google.com/site/enactionvarela/2-enaction/
l-exemple-de-la-couleur/la-manifestation-de-la-couleur-1/

modelisation-theorie-des-processus-opposants
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FIGURE 1.10 – (a)Une grille sinusoïdale ayant une fréquence spatiale, une phase, un contraste et une
orientation spécifiques.(b)la même grille avec une fréquence différente.(c) la même grille avec une phase
différente.(d)la même grille avec un contraste différent. (e) la même grille avec une orientation différente
[FISET et GOSSELIN, 2009].

1.4.1 Réseaux sinusoïdal et fréquence spatiale

Selon [CAMPBELL et collab., 1966],[CAMPBELL et ROBSON, 1968], le système visuel
humain décompose une image en une somme de réseaux sinusoïdaux et la résume en
un spectre de fréquences spatiales. Selon cette vision, chacun de ces réseaux sinusoï-
daux peut alors être caractérisé par une alternance périodique, dans une orientation
donnée, de bandes sombres et claires nommées cycles. La fréquence spatiale représente
alors le nombre de cycles par degré d’angle visuel et reflète ainsi un indice de la taille
de l’image sur la rétine. La mesure de la fréquence spatiale dépendant alors de la dis-
tance entre l’œil de l’observateur et le stimulus visuel. Plus l’observateur s’éloigne de
l’objet, ou inversement plus l’objet s’éloigne de l’observateur, plus le nombre de cycles
par degré d’angle visuel augmente et plus la fréquence spatiale augmente également.
Pour percevoir une fréquence spatiale de 30 cycles par degré(cpd), il faut un pouvoir
de résolution (angle de résolution minimal) d’une minute d’arc, soit une acuité visuelle
équivalente de 10/10e.
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FIGURE 1.11 – Exemples de réseaux sinusoïdaux à différentes fréquences spatiales. 11

Les réseaux sinusoïdaux ont été utilisé dans plusieurs travaux en psychophysique
chez les humains. Dans leur expérimentations, les chercheurs ont mesuré les temps de
réaction pour détecter des réseaux sinusoïdaux à différentes fréquences spatiales. Les
observations ont démontré que les réseaux en basse fréquence spatiale(BFS = 0,5 cpd)
étaient détectés plus rapidement que les réseaux en haute fréquence spatiale(HFS= 11
cpd).

De plus, la sensibilité du système visuel humain à l’orientation de grilles sinusoï-
dales a elle aussi été étudié, et il a été observé que notre système visuel est plus sensible
aux grilles verticales et horizontales qu’aux grilles obliques.

1.4.2 Réseaux sinusoïdal et contraste

En plus de la fréquence spatiale, un réseau sinusoïdal se caractérise également par
son amplitude(ou son contraste). Le contraste globale d’un réseau sinusoïdal corres-
pond à la plus petite différence d’intensité lumineuse perçue entre les bandes sombres
et les bandes claires au sein du réseau [PROST, 2016]. Cette capacité de discrimination
de notre système visuel détermine l’acuité visuelle. Classiquement, le contraste global
CGlobal d’un réseau sinusoïdal se calcule à partir des luminances. Il se définit par la loi
de Mickelson selon l’équation 1.3 qui représente la somme de la luminance de l’objet le
plus lumineux moins celle du moins lumineux sur leur somme.

CGlobal =
Lmax −Lmi n

Lmax +Lmi n
(1.3)

Ce rapport donne un chiffre compris entre 0 et 1, souvent exprimé en pourcen-
tage et utilisé pour mesurer la fonction de sensibilité aux contrastes. C = 90% étant un
contraste très élevé et C= 10% un contraste très faible devenant à peine visible.

Par ailleurs, le contraste local, utilisé en photographie, correspond à la perception
des contours d’une image. Il se définit par la loi de Weber-Fechner selon l’équation 1.4

CLocal =
Lzone −L f ond

L f ond
(1.4)

11. https ://www.gatinel.com/recherche-formation/acuite-visuelle-definition/frequence-
spatiale/
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où Lzone est la luminance de l’objet dans une l’image et L f ond la luminance du fond.

1.4.3 Sensibilité au contraste

Il existe deux types de sensibilité au contraste : la sensibilité au contraste spatial et
la sensibilité au contraste temporel. La sensibilité au contraste spatial représente la ca-
pacité du système visuel à détecter des différences de luminance sur des éléments de
dimensions variées, statiques. Elle dessine l’enveloppe du domaine visible et les pos-
sibilités de discrimination du contraste. La sensibilité au contraste temporel permet
de distinguer des différences de luminance sur des images mobiles, l’œil reste fixe et
l’image en mouvement se déplace sur la rétine.

La sensibilité au contraste spatiale est maximale pour les fréquences spatiales in-
termédiaires. L’œil humain arrive donc particulièrement bien à discriminer les bandes
sombres des bandes claires d’un réseau sinusoïdal avec une faible valeur de contraste
pour cette gamme de fréquence. A l’inverse pour une même valeur de contraste, dans
des gammes de fréquences plus extrêmes, le système visuel devient moins sensible à
cette alternance de bandes sombres et claires et il tend vers la perception d’un tout uni-
fié.

Par ailleurs, en raison de l’hétérogénéité histologique de la rétine, la sensibilité aux
contrastes tend également à diminuer avec l’excentricité rétinienne. Ainsi, la plus haute
fréquence spatiale perceptible, à un contraste maximum, varie d’environ 60 cycles par
degré (cpd) en présentation fovéale à seulement 2 cpd en vision périphérique de 30°
d’excentricité rétinienne.

FIGURE 1.12 – Sensibilité au contraste, issu du cours du Dr BONNIN.

Notre système visuel décompose un stimulus visuel en différentes fréquences spa-
tiales, qui correspondent à une variation plus ou moins rapide du contraste. Les basses
fréquences spatiales qui correspondent aux variations lentes du contraste, permettent
de percevoir l’aspect global du stimulus. Les hautes fréquences spatiales qui corres-
pondent aux variations rapides du contraste, permettent de percevoir les détails du sti-
mulus visuel ainsi que la bordure des objets ou des parties d’objets avec une grande
précision 12.

12. https://theses.univ-lyon2.fr/documents/getpart.php?id=lyon2.2001.
baudouin_jy&part=37504
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1.4.4 Adaptation visuelle en contraste

D’une manière similaire à l’adaptation en luminance, l’œil humain peut aussi s’adap-
ter à un contraste. Deux motifs dont la fréquence spatiale est identique, peuvent ne pas
paraitre avoir la même fréquence spatiale, l’explication de ce phénomene revient au fait
que l’environnement semble avoir une forte influence sur la vision des objets, d’où la
définition du contraste de luminosité et de couleur [FARRUGIA, 2012].

Contraste de luminosité Le contraste de luminosité se définit par le fait que la même
couleur est perçue plus foncée sur un fond clair que sur un fond sombre. Dans la fi-
gure 1.13, le carré central semble d’un gris plus foncé à droite qu’à gauche. The inner
squares have the same intensity, but they appear proressively darker as the background
becomes lighter.

FIGURE 1.13 – Illustration du contraste de luminosité.

Contraste couleur Le contraste couleur(ou simultané) est le phénomène d’appa-
rence couleur qui correspond au changement de couleur d’un stimulus lorsque la cou-
leur ou la structure spatiale de l’arrière-plan change. La couleur du stimulus tend à
suivre la théorie des couleurs opposées : un arrière-plan rouge induit un changement
dans le vert, un arrière-plan vert induit un changement dans le rouge, et de même pour
le jaune et le bleu [TABART, 2010]. Dans la figure 1.14, les cercles du haut apparaissent
différents des cercles du bas alors que dans la réalité ils sont identiques.

FIGURE 1.14 – Illustration du contraste simultané des couleurs 13

1.5 Attention et saillance visuelle

A partir de l’aire V1, les informations issues des cellules P sont envoyées vers la voie
ventrale et les informations issues des cellules M sont envoyées vers la voie dorsale. La

13. https://scilogs.fr/questions-de-couleurs/pourquoi-la-couleur-nous-trompe-t-elle-continuellement-1-contraste-et-assimilation/
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voie ventrale, appelée aussi la voie du quoi, reçoit principalement des stimuli chroma-
tiques qui sont impliqués dans la forme, la texture, la couleur, les détails et la taille afin
d’identifier et reconnaitre les objets. La voie dorsale, appelée aussi la voie du où, re-
çoit principalement des stimuli de luminance qui sont impliqués dans le déplacement
visuel des objets, le mouvement, la transformation spatiale, les relations spatiales et
l’attention pour effectuer la vision spatiale [PRAHARA et collab., 2020].

Par ailleurs, on estime que les données visuelles qui circulent dans nos yeux sont
d’environ 108 à 109 bits par seconde [KOCH et collab., 2006]. La gestion de ce flux de
données en temps réel est une tache incroyablement lourde pour le système visuel hu-
main(SVH). Seule une partie des données est sélectionnée et traitée plus en détail par le
système visuel humain par un mécanisme sélectif appelé attention visuelle. La première
définition de l’attention visuelle fut donnée par le père de la psychologie, William James.
Sa définition, dans sa version anglaise originale, est la suivante : « Everyone knows what
attention is. It is the taking possession of the mind, in clear and vivid form, of one out
of what seem several simultaneously possible objects or trains of thought. Focalization,
concentration of consciousness are of its essence . . . ». La traduction en langue française
donne : « L’attention est la prise de possession par l’esprit, sous une forme claire et vive,
d’un objet ou d’une suite de pensées parmi plusieurs qui semblent possibles . . . . Elle
implique le retrait de certains objets afin de traiter plus efficacement les autres ».

L’attention visuelle se définit comme étant la capacité du cerveau à sélectionner
l’information visuelle pertinente en rejetant ce qui ne l’est pas dans un contexte parti-
culier. Un des rôles de ce mécanisme est d’accélérer le processus de vision, en réduisant
sensiblement la quantité d’informations visuelles qui sera traitée par les tâches de plus
haut niveau. La réduction se fait par la suppression d’informations redondantes et par la
sélection rapide des informations les plus pertinentes en se focalisant sur les éléments
les plus saillants. Un élément visuellement saillant, est un élément qui ressort prioritai-
rement lors de la perception visuelle d’une scène, au point de prendre une importance
cognitive particulière.

En plus, des études réalisées en neuro-physiologie sur l’attention visuelle ont dé-
montré l’existence d’une carte de saillance, qui consisterait en une représentation to-
pographique des stimuli pertinents. Cette carte serait située au niveau de plusieurs
zones cérébrales comme le cortex pariétal postérieur(PP),le colliculus supérieur(SC),
la zone intra-pariétale latérale(LIP), le champ oculaire frontal(FEF), le cortex visuel pri-
maire(V1), l’aire V4 [LI, 2002]. Cependant, les corrélations entre ces différentes zones
reste encore mal déterminées jusqu’à présent [FRINTROP, 2006],[PRAHARA et collab.,
2020].

1.5.1 Recherche visuelle

Un outil important dans le domaine de recherche sur l’attention visuelle est la re-
cherche visuelle. La recherche visuelle est une tâche qui consiste à détecter une cible
visuelle spécifique à partir de divers autres stimuli, les distracteurs, ce qui est largement
accepté comme clarifiant la perception visuelle humaine. La question générale de la
recherche visuelle est la suivante : étant donné une cible et une image de test, y a-t-il
une instance de la cible dans l’image de test? De nombreuses études, y compris les tra-
vaux pionniers entrepris par [NEISSER et collab., 1996], ont examiné les mécanismes de
perception visuelle via la recherche visuelle avec diverses relations de cibles et de dis-
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tracteurs. Les travaux de [TREISMAN et GELADE, 1980] reposent sur des expériences de
recherche visuelle, mesurant le temps de réaction nécessaire pour distinguer un objet
cible enfoui parmi d’autres objets, distracteurs. Ces objets peuvent être caractérisés par
une seule dimension visuelle comme la couleur, l’orientation, la forme ou plusieurs à la
fois. La recherche visuelle peut être classée dans les deux types suivants en fonction de
la relation entre la cible et les distracteurs.

La recherche de caractéristiques (Effet pop-out)

La recherche de caractéristiques ou l’effet du pop-out utilise une cible qui peut être
distinguée des distracteurs par une caractéristique unique telle que la couleur, l’orien-
tation, la taille. Le phénomène du pop-out visuel se traduit par le fait qu’un objet saute
aux yeux parce qu’il a une apparence qui diffère de tous les autres objets de son envi-
ronnement.

FIGURE 1.15 – Exemples de quelques caractéristiques visuelles, pré-attentives, qui sautent aux yeux.

Il a été démontré que le temps nécessaire pour trouver la cible ne dépend pas du
nombre de distracteurs. Ainsi pour trouver un trait rouge parmi des traits bleus, un sujet
est toujours aussi rapide qu’il y ait 5, 10 ou 100 distracteurs. L’effet de pop-out indique
un traitement en parallèle sur l’ensemble de la scène visuelle. [TREISMAN et GELADE,
1980] a rapporté un certain nombre d’expériences qui identifient les caractéristiques
visuelles qui saute aux yeux, appelées aussi caractéristiques pré-attentives, dans le sys-
tème visuel humain. Les caractéristiques visuelles les plus efficaces sont : la couleur,
l’orientation, la taille et le mouvement.

La recherche de conjonction

La recherche de conjonction utilise une cible avec une cible impliquant plusieurs
caractéristiques différentes des distracteurs. Dans cette tâche de recherche visuelle, un
sujet humain ne peut pas utiliser un seul trait pour trouver la cible. Par exemple, s’il
cherche les objets rouges, les distracteurs carrés rouges vont rendre plus difficile sa re-
cherche, de même avec les cercles bleus lorsqu’il cherche les objets circulaires. Il est
donc nécessaire d’engager l’attention car les traitements pré-attentionnels ne sont pas
suffisants pour détecter directement la cible, ce qui impose de faire une recherche sé-
rielle en portant attention sur les différents objets. Le temps nécessaire pour trouver la
cible est donc nettement plus long et dépend directement du nombre de distracteurs.
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FIGURE 1.16 – Exemples de recherche de caractéristiques et de conjonction [BAJLEKOV, 2012].

1.5.2 Théories de l’attention visuelle

Théorie d’intégration des traits

La théorie d’intégration des traits(Feature Integration Theory(FIT) en anglais) de
[TREISMAN et GELADE, 1980] est l’une des théories de l’attention visuelle les plus connues
et les plus citées dans la littérature. Cette théorie divise le processus d’attention en deux
étapes : un processus pré-attentif et un processus de focalisation. Selon [TREISMAN et
GELADE, 1980], dans la théorie d’intégration des traits, différentes caractéristiques sont
enregistrées tôt, automatiquement et en parallèle à travers le champ visuel, tandis que
les objets sont identifiés séparément et seulement à un stade ultérieur qui nécessite
l’attention". Cette théorie est basée sur le fait que le processus d’attention dans le cer-
veau fournit plusieurs cartes de caractéristiques en fonction des attributs physiques du
stimulus. Ces cartes de caractéristiques sont ensuite combinées en une carte princi-
pale qui permet de distinguer les régions importantes de la scène visuelle. La figure 1.17
montre un schéma de FIT.
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FIGURE 1.17 – La théorie d’intégration des attributs [TREISMAN et GELADE, 1980]

Modèle de la recherche guidée

Outre la théorie FIT, le modèle de recherche guidée proposé par Wolf [WOLFE et col-
lab., 1989], est l’un des modèles psychologiques d’attention les plus connus. Ce modèle
a également évolué au cours des années et plusieurs versions de sa simulation infor-
matique sont disponibles [WOLFE, 1994], [WOLFE et GANCARZ, 1997]. Le modèle, dans
plusieurs aspects, est similaire au FIT, mais plus détaillé pour être simulé par ordinateur.
La figure 1.18 représente un schéma de ce modèle. Le principal aspect qui différencie ce
modèle de FIT est qu’au lieu des types de caractéristique (rouge, vert, etc.), la dimension
de caractéristique (couleur, orientation, etc.) forme chaque carte de caractéristique. De
plus, le modèle associe une carte descendante(top-down) à chaque carte de caractéris-
tiques.
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FIGURE 1.18 – Schéma du modèle de la recherche guidée.

1.5.3 Mécanismes d’attention visuelle

Dans le mécanisme de l’attention visuelle, la sélection est une notion très impor-
tante qui repose sur plusieurs facteurs( attention ascendante/descendante, attention
explicite/implicite, et attention basée sur l’espace/l’objet)[SOTO et BLANCO, 2004].

Attention sélective ascendante/descendante

L’attention ascendante. L’attention ascendante (appelée aussi exogène, bottom-up)
représente l’ensemble des processus automatiques, déclenchés par les stimuli externes
captés par notre système visuel. Elle est considéré comme un mécanisme relativement
éphémère piloté par les données de notre champ visuel et faisant référence à l’attention
involontaire. Cette attention est déployée par exemple quand une personne tourne la
tête lorsqu’elle perçoit un mouvement soudain à la périphérie de son champ visuel.

L’attention descendante. L’attention descendante (aussi appelée endogène,top-down),
est déployée volontairement, activement et consciemment à un endroit de l’espace pour
y attendre un événement spécifique. Elle dépend de nos attentes et objectifs.

Attention sélective explicite/implicite

L’attention explicite. Lorsque qu’une personne porte son attention sur un objet,
ses yeux se déplacent afin de fixer cet objet, c’est ce qu’on appelle l’attention expli-
cite(appelée aussi l’attention ouverte ou déclarée). En d’autres termes, l’attention vi-
suelle explicite correspond à un déplacement de la fovéa sur le stimulus par le biais
d’un mouvement oculaire. L’un des pionniers à avoir étudier l’attention visuelle expli-
cite et sa relation avec le mouvement des yeux est [YARBUS, 1967]. Il a montré que la
trajectoire du regard lors de l’exploration d’une scène dépendait de la tâche demandée,
montrant ainsi que l’allocation de l’attention explicite n’est pas un processus unique-
ment bottom-up, mais aussi top-down.

L’attention implicite. L’attention implicite(appelée l’attention cachée ou couverte)
correspond à la faculté à focaliser l’attention visuelle sur une cible(objet ou position)
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sans déplacer les yeux. Cela signifie que l’attention implicite n’est pas obligatoirement
liée aux mouvements oculaires et qu’elle peut se déplacer indépendamment. Ce type
d’attention peut être défini comme la mise en exergue d’une région distincte du champ
visuel sans le déplacement des yeux vers celle-ci. Puisqu’elle n’implique aucun mouve-
ment oculaire, son observation est particulièrement difficile. L’attention implicite pré-
cède l’attention explicite. Elle permet de guider les mouvements oculaires à des endroits
où l’information semble pertinente. Cependant, contrairement à l’attention sélective
explicite, les seuls moyens de savoir que l’attention est bien dirigée sur une cible spéci-
fique sont les changements comportementaux comme la réaction de l’individu, ou bien
l’observation du fonctionnement cérébral [SHAHRBABAKI, 2015].

Par ailleurs, des études semblent montrer une relation entre l’attention explicite
et implicite. D’après les travaux de [KLEIN, 1980] [SILVA, 2010], l’attention explicite et
implicite sont indépendantes, elles se déploient simultanément car elles sont déclen-
chées par les informations visuelles. D’après les travaux de [RIZZOLATTI et collab., 1987]
[SILVA, 2010], l’attention implicite est considérée comme un mécanisme préparatoire
aux saccades oculaires. Elle devient ainsi un produit dérivé du système moteur.

Attention basée sur espace/objet

Attention basée sur l’espace. La majorité des études réalisées en psychophysique
et neurobiologie portent sur l’attention basée sur l’espace, également appelée attention
basée sur la localisation. L’attention visuelle spatiale est déployée lorsque l’observateur
dirige son attention vers un endroit précis de son champ visuel. Si un stimulus apparait
à l’endroit où son attention visuelle est dirigée, alors l’information de ce stimulus sera
transmis plus rapidement que si le stimulus était apparu dans une autre localisation.

Attention basée objet. Contrairement à l’attention basée sur l’espace, un autre point
de vue suggère que l’attention est dirigée vers des objets entiers ou des groupes per-
ceptifs de la scène visuelle, qui seraient le résultat d’un regroupement(grouping) effec-
tué pré-attentivement. La théorie de l’attention orienté objet permettrait de faire le lien
entre attention et théorie de la forme. Cette dernière est élaborée par les psychologues
Gestaltistes qui présuppose l’existence de différentes lois, la continuité, la proximité, la
similitude, utilisées par notre cerveau pour structurer la scène visuelle [SILVA, 2010].

1.6 Tâches de la perception visuelle

Dans leur travaux, [BUFFAT, 2007] ont proposé une hiérarchie des tâches de la per-
ception visuelle. Ces tâches se différencient en termes de processus impliqués et de mé-
canismes mis en jeu par la perception visuelle. [CHARBONNEAU, 2010],

La détection. Dans la tache de détection, une personne est censé répondre à la ques-
tion suivante : l’objet en question est-il présent ou absent dans l’image ?. Cette tâche né-
cessite le moins d’information spécifique à l’objet d’où sa considération comme étant la
tache de plus bas niveau dans la hiérarchie des tâches de la perception visuelle. La tâche
de détection correspond au premier niveau de traitement dans le modèle de [TREISMAN

et GELADE, 1980].
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La catégorisation. Dans cette tâche, une personne est censé classer un objet cible
dans une catégorie, par une procédure de choix forcé. On peut ainsi demander de clas-
ser les images naturelles selon le critère suivant : artificiel ou naturel. La tâche de catégo-
risation permet d’évaluer la capacité d’organisation des connaissances car, dans l’envi-
ronnement dans lequel nous vivons, les objets et évènements prennent du sens par leur
organisation. Elle constitue une des tâches essentielle de l’intelligence humaine. Ce-
pendant, [GRILL-SPECTOR et KANWISHER, 2005] ont réalisé plusieurs expériences met-
tant en évidence que le temps de traitement entre la détection et la catégorisation sont
identiques, ce qui remet en question cette hiérarchie.

La reconnaissance. Dans cette tâche, une personne est censé identifier si l’objet
cible, a déjà été rencontrée ou non. Ce sont des tâches classiquement utilisées pour
les études sur la mémoire où l’on demande à une personne de retrouver parmi une
liste d’objets ceux qui sont nouveaux et/ou connus, et donc qui font parties des élé-
ments mémorisés. Elle appartient au deuxième niveau de traitement dans le modèle
de [TREISMAN et GELADE, 1980]. Selon[BIEDERMAN, 1987], la reconnaissance d’un ob-
jet ne repose pas sur la reconnaissance de tous les éléments qui le composent. Certains
éléments sont plus ou moins stratégiques dans la reconnaisse des objets. Ainsi, la per-
ception visuelle d’un objet se décompose en un certain nombre d’éléments primaires :
cylindres, blocs, cônes, . . . , etc. Ces éléments primaires sont appelés des géons. Une
quarantaine de géons sont nécessaire pour reproduire la totalité des formes perçues.

L’identification. Dans cette tâche, une personne doit préciser l’identité de l’objet
cible, le plus souvent par dénomination. Comme la tâche de reconnaissance, l’identi-
fication appartient au deuxième niveau du modèle de Treisman [TREISMAN et GELADE,
1980] et nécessité la mise en jeu de l’attention.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps, l’anatomie et la phy-
siologie du système visuel humain. Nous avons décrit les traitements se produisant sur
l’information visuelle au niveau de la rétine et de l’aire V1 du cortex visuel. L’informa-
tion visuelle est captée par les photo-récepteurs de la rétine puis les différentes couches
neuronales rétiniennes pré-traitent l’information visuelle et la séparent en canaux qui
véhiculent parallèlement des informations de nature différente. Deux voies importantes
se distinguent : une voie dédiée à l’analyse spatiale décrite par la voie parvocellulaire
et une autre voie dédiée à l’analyse du mouvement et des transitions temporelles dé-
crite par la voie magnocellulaire. Ces deux voies sont transmises à l’aire V1 du cortex
visuel dont les cellules corticales décomposent les informations issues des deux types
de cellules rétiniennes, magnocellulaire et parvocellulaire, en différentes orientations et
différentes fréquences spatiales. L’information continue d’être véhiculée vers des aires
corticales de plus haut niveau pour aboutir à la reconnaissance d’objets et à la détec-
tion du mouvement. Dans un deuxième temps, nous avons évoqué l’attention visuelle
sélective ainsi que ses fondements théoriques. Le comportement attentionnel est guidé
par deux types de mécanismes, un mécanisme ascendant qui est axé sur les stimuli et
un mécanisme descendent qui est axé sur les attentes. Dans le domaine de la vision par
ordinateur, l’attention visuelle porte principalement sur le mécanisme attentionnel as-
cendant en raison de sa simplicité. Dans le chapitre suivant, nous présenterons un état
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de l’art sur les différents modèles de d’attention visuelle proposés dans la littérature.
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Chapitre 2

Modèles de saillance : Un état de
l’art

« Je ne perds jamais. Soit je
gagne, soit j’apprends. »

Nelson Mandela
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Les théories de l’attention visuelle présentées dans le chapitre précédent ont eu une
grande influence sur la modélisation informatique(computationnelle)de l’attention vi-
suelle. En effet, au cours des dernières années, un intérêt croissant a été porté sur les sys-
tèmes informatiques qui modélisent l’attention visuelle humaine. Par exemple, en vi-
sion par ordinateur, ces systèmes sont couramment utilisés comme des mécanismes de
sélection des objets les plus relevant dans une scène visuelle, dont dépendent d’autres
tâches de plus haut niveau comme la reconnaissance des objets et la compréhension
des scènes visuelles. En correspondance avec les mécanismes d’attention ascendants et
descendants évoqués au chapitre 1, les modèles d’attention visuelle se basent soit sur
des facteurs ascendants de bas niveau. Ces modèles sont connus sous le nom de mo-
dèles de saillance. Soit, ils se basent sur des facteurs descendants de haut niveau. Ces
facteurs de nature cognitive peuvent être des buts, des connaissances ou des attentes.
Toutefois, en raison de la complexité à inclure les facteurs descendants dans les mo-
dèles d’attention, la majorité des chercheurs se sont intéressés à proposer des modèles
de saillance qui se basent sur des facteurs ascendants seulement. Par ailleurs, plusieurs
taxonomies ont été proposé dans la littérature catégorisant ces modèles de saillance se-
lon différentes catégories. Nous présentons d’abord ces différentes taxonomies. Ensuite,
nous présentons les différents modèles de saillance visuelle selon la catégorisation de
[BORJI et collab., 2015]. Nous passons en revue les principales bases de données utilisées
ainsi que les principales métriques utilisées pour l’évaluation des cartes de saillance.

2.2 Taxonomies des modèles de saillance

Taxonomie de Achanta(2008)

[ACHANTA, 2011] ont proposé une taxonomie des modèles de saillance en 3 familles,
composée des modèles de saillance biologiques, purement computationnels et hybrides.
Les modèles de saillance biologique [ITTI et collab., 1998], [FRINTROP et collab., 2007]
tentent d’imiter les mécanismes attentionnel du système visuel humain pour détec-
ter la saillance. Les modèles purement computationnels reposent principalement sur
les principes de la théorie de l’information, du traitement du domaine spectral ou du
traitement du signal pour atteindre cet objectif. Les méthodes hybrides [HAREL et col-
lab., 2006] intègrent partiellement les principes sur lesquels reposent les modèles bio-
logiques et les modèles purement computationel.

En plus, [ACHANTA, 2011] catégorisent les modèles de saillance selon qu’ils détectent
la saillance sur plusieurs échelles [ITTI et collab., 1998], [ACHANTA et collab., 2008], ou
sur une seule échelle [MA et ZHANG, 2003a], [HU et collab., 2004]. Dans certains mo-
dèles, des cartes de caractéristiques individuelles sont créées séparément, puis combi-
nées pour obtenir la carte de saillance finale [ITTI et KOCH, 1999], [HU et collab., 2004],
[FRINTROP et collab., 2007] tandis que dans d’autres modèles de saillance, une carte de
saillance est obtenue directement [MA et ZHANG, 2003a], [ACHANTA et collab., 2008].

Taxonomie de Silva (2010)

Dans leur travaux, [DA SILVA, 2010] ont proposé une taxonomie des modèles de
saillance divisée en 5 familles.
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2.2. TAXONOMIES DES MODÈLES DE SAILLANCE

— Les modèles de saillance hiérarchiques [ITTI et collab., 1998],[ITTI, 2000] qui construisent
à partir d’une image initiale, une hiérarchie de différentes cartes de caractéris-
tiques, qui sont progressivement combinées jusqu’à obtenir la carte de saillance.

— Les modèles basés sur les statistiques et les probabilités [ITTI et BALDI, 2005] à
partir desquels la saillance d’un objet se définit comme étant sa singularité par
rapport aux autres. Des théories probabiliste ou statistique sont utilisée afin d’as-
socier la saillance aux éléments les moins probables d’une scène. Par exemple,
la théorie bayésienne est exploitée pour estimer la probabilité que différentes ré-
gions d’une image soient ou pas des éléments saillants d’une scène visuelle seg-
mentée auparavant.

— Les modèles basés sur la théorie de l’information [BRUCE et TSOTSOS, 2009] qui
postulent que le cerveau humain utilise les mécanismes d’attention visuelle afin
de maximiser la quantité d’information acquise. Estimée localement, celle-ci peut
servir à définir la saillance d’une image.

— Les modèles connexionnistes [VITAY et collab., 2005] exploitent essentiellement
des réseaux de neurones artificiels qui ne rentrent pas dans la construction pro-
prement dite de la carte de saillance mais plutôt dans la génération d’un ensemble
de focalisations attentionnelles [OLIVA et collab., 2003]. Ils travaillent générale-
ment à partir de cartes de saillances fournies.

— Les modèles algorithmiques [ORABONA et collab., 2007], [AZIZ et MERTSCHING,
2008] qui proposent diverses méthodes difficilement classables dans les précé-
dentes.

Taxonomie de Toet(2011)

[TOET, 2011] catégorisent les modèles de saillance selon deux catégories fonda-
mentales, les modèles computationnels et psychophysiques. Les modèles computa-
tionnels se définissent comme tout modèle transformant une image en une carte de
saillance. Les modèles psychophysiques se référencent à une estimation directe déri-
vées des statistiques de œil humain et qui sont utilisables dans l’évaluation d’un modèle
de saillance computationnel .

Taxonomie de Judd et al(2012)

[JUDD et collab., 2012] ont catégorisé les modèles de saillance selon qu’ils soient :
des modèles inspirés des modèles computationnel de l’attention visuelle comme ce-
lui de [KOCH et ULLMAN, 1985]. Des modèles basés sur des facteurs descendants qui
intègrent une information de haut niveau pouvant être contextuelle, basée sur un dé-
tecteur d’objet. Les modèles basés sur la théorie de Fourier qui traitent une image dans
le domaine de Fourier. Des modèles de saillance basés sur les régions considérant un
certain regroupement ou segmentation des pixels de l’image. Des modèles qui néces-
site d’apprendre certains paramètres à travers des algorithmes d’apprentissage automa-
tique. Des modèles basé sur un biais de centre(center-bias) qui tirent profit des phéno-
mènes de tendance de fixation oculaire vers le centre d’une image.

Taxonomie de Borji et Itti (2013)

[BORJI et collab., 2013] ont proposé une taxonomie des modèles de saillance en 8
familles en fonction du mécanisme adopté pour calculer la carte de saillance. Les mo-
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2.2. TAXONOMIES DES MODÈLES DE SAILLANCE

dèles cognitifs se basent sur les théories psychologiques de l’attention visuelle, les mo-
dèles spectrales se basent sur l’analyse spectrale estiment la saillance dans le domaine
fréquentiel, les modèles probabilistes se basent sur les théories des probabilités, les mo-
dèles basés sur la théorie de l’information, les modèles graphiques, les modèles basés
sur la classification de patterns qui apprennent les modèles de saillance en utilisant les
mouvements oculaires d’apprentissage et d’autres modèles de saillance qui incorporent
différentes sources d’informations autres que celles cités.

Taxonomie de Tavakoli(2014)

Similaire à [BORJI et collab., 2013], [TAVAKOLI, 2014] ont catégorisé les modèles de
saillance comme suit. Les modèles centre-périphérie reposent sur les principes de la
théorie des traits caractéristiques(FIT) de [TREISMAN et GELADE, 1980] et le modèle
d’attention de [KOCH et ULLMAN, 1985]. Ces modèles passent souvent par trois étapes
principales : extraction des caractéristiques, comparaison des caractéristiques de type
centre-périphérie et fusion des cartes de saillance pour obtenir la carte de saillance fi-
nale. Les modèles basés sur la théorie de l’information sont fondés sur la théorie de
l’information. Dans cette taxonomie, ces modèles gardent la même définition apportée
dans les taxonomies précédentes qui considère la saillance comme la quantité d’infor-
mation par exemple une entropie, une information mutuelle la plus informative dans
une image. Les modèles basés sur le domaine de fréquentiel et sur et gardent la même
définition apportée dans les taxonomies précédentes. Les modèles basés sur la connexion
considèrent une relation structurelle entre les pixels d’une image. Ils modélisent la saillance
comme l’émergence d’interactions entre les pixels inter-connectés dans une image. Ces
connexions peuvent être représentées par des réseaux de neurones ou des modèles de
graphe. Les modèles basés sur l’apprentissage tentent d’établir une relation entre les
caractéristiques de bas niveau et les statistiques des mouvements oculaires humain.
Cela peut se produire en apprenant un classificateur, certains paramètres et/ou cer-
tains connaissances à priori. [TAVAKOLI, 2014] ajoute aussi une catégorie qui regroupe
tout modèle de saillance pouvant incorporer différentes sources d’informations autres
que celles cités.

Catégorisation de Li et al(2014)

Selon [LI et collab., 2014], les modèles de saillance peuvent être classés selon deux
tâches spécifiques à saillance visuelle : la prédiction de fixation des yeux et la segmen-
tation d’objet saillant. Dans une tache de fixation, la saillance s’exprime sous forme de
regard. Les sujets sont invités à visualiser chaque image pendant quelques secondes
pendant que leurs fixations oculaires sont enregistrées. Dans ce cas, le but d’un modèle
de saillance est de calculer une carte de saillance, de probabilité, d’une image pour pré-
dire le regard actuel des yeux. Alternativement, dans une tache de segmentation d’ob-
jet saillant, des sujets annotent une image en dessinant des silhouettes d’objets qu’ils
voient saillantes. Dans ce cas, le but d’un modèle de saillance est de générer une carte
de saillance qui correspond au masque de l’objet saillant annoté.

Catégorisation de Bordji et al(2015)

Une autre catégorisation des modèles de saillance repose sur la nature du problème
à résoudre [BORJI et collab., 2015]. Les modèles de saillance qui visent à résoudre un
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2.3. LA PRÉDICTION DE FIXATION

problème de prédiction de la fixation du regard, également appelé problème de fixa-
tion des yeux, où la carte de la saillance est généralement interprétée comme une carte
de la distribution de la probabilité de fixation du regard humain pour chaque point in-
dépendant de la carte. La solution recherchée est fournit sous la forme de la carte de
saillance. Les modèles de saillance qui visent à résoudre un problème de détection et
segmentation d’objet saillant dans une scène, où l’estimation d’une carte de saillance
est primordiale mais la solution recherchée doit être fournit sous la forme d’une partie
de la scène visuelle initiale, qui représente l’objet le plus saillant.

Dans les sections suivantes, nous présentons des modèles de saillance selon qu’ils
traitent un problème de fixation du regard ou de détection et segmentation d’objet
saillant. Nous évoquons les modèles de saillance qui nous ont le plus inspirés dans nos
travaux.

2.3 La prédiction de fixation

2.3.1 Modèles de prédiction de fixation

Les premières versions des modèles de saillance sont inspirés de la théorie de l’in-
tégration des caractéristiques de [TREISMAN et GELADE, 1980]. L’objectif des modèles
de prédiction de fixation est de calculer une carte de saillance qui simule les comporte-
ments des mouvement oculaires.

Modèle de Koch et Ullman (1985)

Le modèle d’attention sélective proposé par [KOCH et ULLMAN, 1985] est l’un des
premiers modèles d’attention biologiquement plausible. Ce modèle a été conçu sur la
base de la théorie de [TREISMAN et GELADE, 1980]. La figure 2.1 décrit le schéma de ce
modèle. Tout d’abord, un ensemble de caractéristiques élémentaires, telles que la cou-
leur, l’orientation, la direction du mouvement sont extraites de l’image d’entrée. En-
suite, ces caractéristiques sont traitées en parallèle et forment des cartes de caractéris-
tiques différentes, en respectant la topologie de l’image d’entrée. L’inhibition latérale
dans les cartes de caractéristiques, qui simulent les cellules photo-réceptrices de la ré-
tine, améliore les régions de l’image qui sont différentes de leur voisinage. Les cartes de
caractéristiques sont fusionnées à une carte de saillance. La notion de carte de sailllance
a d’abord été introduite par [KOCH et ULLMAN, 1985], selon qui, une carte de saillance
donne une vue biaisée de l’environnement visuel, en mettant l’accent sur les zones in-
téressantes ou bien visibles dans le champ visuel". La carte de saillance représente les
zones saillantes de la scène visuelle, mais l’ordre dans lequel elles sont axées est déter-
miné par une approche WTA (Winner-takes-All).
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2.3. LA PRÉDICTION DE FIXATION

FIGURE 2.1 – Modèle original de la carte de saillance de [KOCH et ULLMAN, 1985].

Modèle de Itti et al (1998)

Le modèle de [KOCH et ULLMAN, 1985] a fourni une architecture de base à de nom-
breux modèles de saillance qui ont été proposés plus tard, comme le modèle de [ITTI

et collab., 1998]. La figure 2.2 illustre l’architecture générale de ce modèle.

FIGURE 2.2 – Modèle de saillance visuelle proposé par [ITTI et collab., 1998].

A partir d’une image couleur d’entrée rgb, trois canaux de traitement sont extraits

Un canal d’intensité I tel que I = r + g +b

3
, I est utilisé pour créer une pyramide

gaussienne d’images d’intensité I(σ), tel que σ ∈ {0 · · ·8}.

Un canal de couleur qui inclut quatre images de couleur : R = r− g +b

2
pour le rouge,

G = g− r +b

2
pour le vert, B = b− r + g

2
pour le bleu et Y = r + g

2
−|r − g |

2
−b pour le jaune.
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2.3. LA PRÉDICTION DE FIXATION

Un canal d’orientation qui est extrait à partir des images d’intensité. Une pyramide
de filtres de Gabor orientés O(σ,θ),tel que θ ∈ {0,45,90,135} est utilisé pour extraire
quatre images d’orientation pour chaque niveau de la pyramide, σ ∈ {0 · · ·8}.

Ensuite, les cartes de caractéristiques associées à chaque canal de caractéristiques
sont calculées en utilisant les différences centre-périphérie entre une échelle fine cen-
trale c et une échelle plus grossière périphérique. Au total, 24 cartes de caractéristiques
sont calculées : 6 pour l’intensité, 12 pour la couleur et 24 pour l’orientation. Pour chaque
canal, les cartes de caractéristiques sont normalisées et linéairement combinées pour
créer une carte de saillance unique pour chaque canal, N(I), N(C) et N(O). La fusion li-
néaire de ces trois cartes fournit une carte de saillance qui met en valeur les régions les
plus attirantes de l’image d’entrée.

Enfin, l’ordre dans lequel la focalisation de l’attention est déplacée sur les régions
saillantes de l’image d’entrée est calculée par une approche Winner Takes All(WTA).
Celle-ci est combinée à un mécanisme d’inhibition du retour (IOR) pour empêcher de
revenir immédiatement à la position saillante visitée. Le modèle de [ITTI et collab., 1998]
est probablement le modèle de vision par ordinateur le plus influant de l’attention vi-
suelle. Il est aussi connu sous le nom de Neuromorphic Vision Toolkit(NVT). La pre-
mière version de NVT n’a effectué qu’une analyse ascendante de l’attention, mais une
amélioration ultérieure rapportée dans [NAVALPAKKAM et ITTI, 2006] invoque l’effet de
la sélection descendante pendant la recherche visuelle.

Travaux de Ma et Zhang (2003)

[MA et ZHANG, 2003b] ont proposé un modèle computationnel de la saillance qui
n’est basée sur aucun modèle biologique. Dans leur travaux, ils ont proposé une mesure
de saillance basée sur le contraste. De nombreuse méthodes permettent de calculer le
contraste de couleur et le contraste de luminance. Cependant, un contraste générique
est préférable. Par conséquence, les auteurs ont défini une zone percevant le stimulus
comme un champ de perception, par analogie à la notion de champ récepteur qu’on re-
trouve dans le système visuel humain. Une image d’entrée est ainsi redimensionnée et
transformée de l’espace RVB à l’espace LUV. La perception visuelle humaine est géné-
ralement plus sensible aux changements dans les zones lisses que dans les zones de
texture. Afin de rendre les couleurs lisses dans les zones de texture, les auteurs em-
ploient une quantification des couleurs en utilisant la méthode de filtrage de groupe de
pairs(peer group filtering) de [DENG et collab., 1999]. Afin de lisser davantage les zones
de texture et réduire le coût de calcul, l’image est divisée en blocs de n×n pixels tel que
chaque unité de perception du champ de perception possède n×n pixels. Dans chaque
unité de perception, les moyennes des pixels LUV sont calculées séparément. De cette
façon, une image de bloc quantifiée est obtenue. Étant donnée une image de bloc quan-
tifiée de taille M×N pixels , celle-ci est considérée comme un champ de perception de
M×N unités de perception, si chaque unité de perception contient un pixel. La valeur
de contraste Ci , j sur une unité de perception(i,j) se calcule comme suit

Ci , j =
∑

q∈Θ
d(pi , j , q) (2.1)

où pi , j , (i ∈ [0,M], j ∈ [0,N]) et q dénote le stimulus perçu par les unités de perception,
comme la couleur.Θ est le voisinage de l’unité de perception(i,j). La taille deΘ contrôle
la sensibilité du champ de perception. Plus la taille de Θ est petite, plus le champ de
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2.3. LA PRÉDICTION DE FIXATION

perception est sensible. d est la différence entre pi , j et q, qui est calculée par la distance
gaussienne. Tous les contrastes Ci , j sur les unités de perception sont normalisés dans
l’intervalle [0,255] et forment la carte de saillance. Afin d’extraire les zones d’attention
de la carte de saillance, les points observés sont d’abord détectés directement de la carte
de saillance par l’approche WTA (Winner-takes-All)adopté auparavant par [ITTI et col-
lab., 1998]. Ils correspondent aux points ayant un contraste local maximum. Ensuite, les
zones d’attention sont extraites en utilisant une segmentation par croissance floue. En
considérant les points observés dont la valeur de contraste dépasse la valeur du para-
mètre déterminant la forme de la fonction d’appartenance à l’ensemble floue comme
des germes, une segmentation par croissance floue des zones d’attention est réalisée
jusqu’à ce qu’aucun candidat des unités de perception ne puisse être regroupé.

Travaux Harel et al (2006)

Dans les travaux de [HAREL et collab., 2006], les auteurs introduisent un modèle
de saillance qui se base sur la représentation de graphe. Tout d’abord, trois cartes de
caractéristiques de bas niveau(couleur, d’intensité et d’orientation) correspondant à un
espace de caractéristique F sont calculés à différentes échelles. Ensuite, un graphe G
entièrement connecté est construit en connectant tous les deux pixels de chaque carte
de caractéristique, et un poids w est attribué à l’arc connectant le pixel(i,j) au pixel(p,q)
comme suit

w((i , j ), (p, q)) = |l og
F(i , j )

F(p, q)
|.exp(

(i −p)2 + ( j −q)2

2σ2 ) (2.2)

le terme |l og F(i , j )
F(p,q) | représente la dissimilarité entre F(i,j)et F(p,q)

le terme exp(
(i −p)2 + ( j −q)2

2σ2 ) est une fonction gaussienne pour augmenter le poids de

deux pixels proches et diminuer le poids des pixels qui sont éloignés les uns des autres.
Enfin, chaque graphe est traité comme une chaîne de Markov pour construire une

carte d’activation où des nœuds très différents de leur nœuds avoisinants se verront
attribuer des valeurs élevées. Toutes les cartes d’activation sont fusionnées dans la carte
de saillance finale.
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FIGURE 2.3 – Modèle de saillance visuelle proposé par [HAREL et collab., 2006].

Modèle de Hou et Zhang (2007)

Dans les travaux de [HOU et ZHANG, 2007], les auteurs ont proposé le modèle de
spectre de résidu(SR) qui ne se base sur aucune caractéristique de bas niveau. A par-
tir d’une image d’entrée, le spectre de Fourier est calculé, ce qui sous entend le calcul
des cartes d’amplitude et de phase. Ensuite, le spectre logarithmique de la carte d’am-
plitude est aussi calculé. Le filtrage de la carte d’amplitude est également calculé en
multipliant le spectre logarithmique de la carte d’amplitude par un filtre local moyen.
La carte résiduelle spectrale est obtenue en soustrayant le spectre logarithmique de la
carte d’amplitude et la carte d’amplitude filtrée. La carte de saillance est obtenue en
appliquant la transformée inverse de Fourier. Ce modèle est principalement basé sur

la propriété générale des images naturelles, décrite par la loi
1

f
. Cette loi stipule que

l’amplitude du spectre moyen de Fourier, A(f), de l’ensemble des images naturelles est
proportionnelle à 1/f, dans lequel f est la fréquence. Par conséquent, le spectre de phase
est préservé. L’idée sous-jacente est que si le spectre logarithmique de l’image est loin
de 1/f des images naturelles, le spectre filtré de l’image, il y a quelque chose de anormal
qui mérite attention.
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FIGURE 2.4 – Modèle de saillance visuelle proposé par [HOU et ZHANG, 2007].

Travaux de Guo et al (2008,2010)

Dans les travaux de [GUO et collab., 2008], les auteurs proposent une méthode qui
se base sur le modèle de [HOU et ZHANG, 2007] qui utilise le résidu spectral du spectre
d’amplitude pour obtenir la carte de saillance. [GUO et collab., 2008] ont proposé d’uti-
liser le spectre de phase au lieu de celui de l’amplitude. L’idée clé est que le spectre
d’amplitude spécifie la quantité de chaque composante sinusoïdale présente dans une
image tandis que les informations de phase spécifient où chacune des composantes
sinusoïdales réside dans l’image. Ils ont montré que les endroits présentant moins de
périodicité, ou moins d’homogénéité, dans une image saute au yeux dans le spectre de
phase de l’image reconstruite.En conséquence, ils ont proposé un modèle de détection
de saillance pour des images d’intensité, qui se base sur le spectre de phase de la trans-
formée de Fourier(PFT). En comparaison avec le modèles de [HOU et ZHANG, 2007], le
modèle PFT s’avère aussi moins coûteux en temps d’exécution. En ce qui concernent
les cartes de saillance générées, elles leur sont très similaires.

FIGURE 2.5 – Modèle de saillance visuelle proposé par [GUO et collab., 2008].
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Comme extension à leur travaux, [GUO et ZHANG, 2010] ont introduit le modèle du
spectre quaternion de la transformée de Fourier (PQFT) qui analyse la couleur, l’orien-
tation et le mouvement, en plus de l’intensité (en PFT), pour calculer la carte de la
saillance. Le modèle PQFT est indépendant de toutes connaissances à priori et a dé-
montré son efficacité pour répondre aux exigences en temps réel.

Travaux de Hou et al (2012)

Dans les travaux de [HOU et collab., 2012], les auteurs ont proposé de modéliser
la saillance à travers le calcul de la signature d’image qui permet d’approximer le pre-
mier plan d’une image dans le cadre théorique du mixage des signaux parcimonieux.
Étant donné une image d’entrée, tout d’abord, trois canaux de couleur sont extraits. Les
deux espaces de couleur RVB ou CIE LAB peuvent être utilisés. Ceci dit, les auteurs ont
choisi d’utiliser l’espace de couleur CIE LAB vu qu’il imite de près la façon dont la vision
humaine perçoit la couleur. Ensuite, la signature d’image est calculée sur chaque ca-
nal pour supprimer l’arrière-plan et détecter le premier plan d’une image. Pour ce faire,
une transformation discrète en cosinus (DCT) est appliquée à chaque canal. Le signe
de chaque composante DCT, équivalent à la phase pour une décomposition de Fourier,
est stocké et inversement retransformé dans le domaine spatial. Les informations d’am-
plitude sur toute la fréquence sont rejetées. Un filtrage gaussienne est ensuite appliqué
pour brouiller les résultats et la carte de saillance finale est obtenue en additionnant les
résultats des trois canaux.

FIGURE 2.6 – Modèle de saillance visuelle proposé par [HOU et collab., 2012].

2.3.2 Principales bases d’images

Bruce Database

Une des premières bases d’images dédiées à la prédiction de la fixation a été intro-
duite par [BRUCE et TSOTSOS, 2005]. Cette base a été dérivée à partir des expériences
de eye-tracking par des sujets qui ont observé 120 images de couleurs différentes. Les
images sont présentées dans un ordre aléatoire et chaque image est présentée pendant
4 secondes avec un masque entre chaque paire d’images. Les données ont été collectées
à partir de 20 sujets pour un groupe de 120 images. Bien que cette base d’images ait été
initialement conçu pour la prédiction de la fixation, elle a été récemment complété par
[BORJI et collab., 2013] avec 70 sujets sous l’instruction d’étiqueter l’objet le plus saillant
de l’image.
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MIT Database

Dans leur travail, [JUDD et collab., 2009] ont introduit un ensemble de données
beaucoup plus grand avec 1003 images collectées de Flickr Creative Commons et La-
belMe. Les données du eye-tracking ont été enregistré par 15 utilisateurs qui ont consulté
ces images. La plus grande dimension de chaque image est de 1024 pixels et l’autre di-
mension varie de 405 à 1024 avec une nombre majoritaire de 768 pixels. Cet ensemble
contient 779 images en mode paysage et 228 images en mode portrait . Un eye tracker
enregistre le trajet du regard de l’observateur sur un ordinateur pendant 3 secondes sé-
parées par 1 seconde de visualisation d’un écran gris.

Li Database

La base de données public Microsoft de [LI et collab., 2013] est constitué de 5000
images couleurs. Elle contient aussi des vérités de terrain qui correspondent à des ré-
gions d’attention c’est à dire des objets d’intérêt dans les scènes perçues par les sujets.
Celles-ci sont mise en évidence par des boites de sélection créés par 9 sujets. L’évalua-
tion de la qualité d’un modèle de détection de saillance est réalisé quantitativement en
vérifiant la cohérence entre la vérité de terrain étiquetée par des humains et la carte de
saillance calculée à partir de n’importe quel modèle de saillance.

PASCAL-S Database

La base de données PASCAL-S de [LI et collab., 2014] a été construite sur l’ensemble
de validation de la base de données PASCAL VOC 2010 [EVERINGHAM et collab., 2010].
Ce sous ensemble contient 850 images naturelles. Dans les expérimentations de pré-
diction de fixation, 8 sujets ont été invités à effectuer la tâche de visualisation pour ex-
plorer les images. Chaque image a été présentée pendant 2 secondes et un re-calibrage
du suivi oculaire a été effectué toutes les 25 images. Les données sur le regard ont été
échantillonnées à l’aide d’un eye-tracker Eyelink 1000, à 125 Hz.

DUT-OMRON Database

Un appareil de suivi oculaire, Tobbii X1 Light Eye tracker, est utilisé pour enregistrer
les fixations oculaires pendant qu’un participant visualise une image affichée sur un
moniteur. Chaque image est affichée pendant 2 secondes sans aucun intervalle entre
des images successives. Cinq données de suivi oculaire sont enregistrées pour chaque
image de la base d’images.

2.3.3 Métriques d’évaluation

Dans la littérature, de nombreuses mesures sont utilisées pour comparer les cartes
de saillance générées automatiquement avec les cartes de fixation oculaire enregistrées
par des observateurs humains. Dans ce qui suit, nous présentons les mesures d’évalua-
tion les plus utilisées.

Coefficient de corrélation(Pearson)

Le coefficient de corrélation de Pearson (PCC) fournit des informations sur l’exis-
tence d’une relation linéaire entre la carte de saillance calculée Sa et la carte de fixation
humaine Sh qui est considérée comme une vérité terrain. Il se définit par :
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PCC(Sa ,Sh) = cov(Sa ,Sh)

σSaσSh

(2.3)

tel queσSa etσSh correspondent respectivement à l’écart type des valeurs des cartes
Sa et Sh . cov(Sa ,Sh) correspond à la covariance entre Sa et Sh . Ce coefficient est nor-
malisé dans l’intervalle [-1 1]. Ainsi, une valeur égale à 0 signifie l’absence de relation
linéaire entre ces deux cartes. Plus la valeur est proche de 1, plus la valeur de la saillance
élevée dans Sa correspond aux zones les plus observées(valeurs élevées dans Sh). In-
versement, plus la valeur est proche de -1, plus la valeur de la saillance élevée de Sa

correspond aux zones les moins observées (valeurs faibles dans Sh).

L’aire sous la courbe ROC (score AUC)

Une autre métrique pour évaluer une carte de saillance est l’indicateur AUC-Judd[JUDD

et collab., 2009]. Cette métrique interprète les fixations comme une tâche de classifica-
tion où un pixel de la carte peut être soit saillant ou non saillant en appliquant un seuil
sur la valeur d’intensité de la carte de saillance. Chaque pixel saillant correspondant au
fixation humaine sur la carte est considéré comme une valeur positive réelle, tandis que
les pixels saillants sur les zones de non fixation sont classés comme des valeurs fausse-
ment positives. Le score final de l’AUC est ensuite calculé et tracé comme un compro-
mis entre les valeurs vraies et fausses positives. Le score le plus élevé possible peut être
1, alors qu’un score de 0,5 est considéré comme aléatoire.

Trajet de scannage de saillance normalisé

Une autre mesure largement utilisée pour comparer deux cartes de saillance est le
trajet de scannage de saillance normalisé(NSS). Cette mesure a été introduite comme
une simple mesure de correspondance entre les cartes de saillance et les vérités de ter-
rain, calculée comme la moyenne des valeurs de saillance normalisée sur les endroits
fixés [PETERS et collab., 2005], [MARAT et collab., 2012]. La valeur NSS(i,j) à la position
(i,j) de la carte de saillance est calculée comme suit :

NSS(i , j ) = Mm .Mh −xm

sm
(2.4)

Mm est la valeur de la saillance à la position (i,j).
Mh est la carte de densité de la position humaine à la position (i,j).
xm est la moyenne empirique de la carte de saillance Mm .
sm est l’écart-type empirique de la carte de saillance Mm .

La valeur de NSS est nulle, quand il n’y aucun lien entre les positions expérimen-
tales des yeux et les régions saillantes. Elle est négative quand les positions sont sur des
régions non saillantes, et positive lorsqu’elles sont projetés sur les régions saillantes.
Plus le valeurs positives de NSS sont élevées, plus les régions saillantes sont observées.

2.4 La détection d’objet salient

La détection d’objets saillants vise à mettre en évidence les objets saillants dans
les images. En comparaison avec la tache de prédiction de fixation oculaire, plusieurs
modèles de sailance ont été proposé pour détecter et segmenter les objets saillants dans
les images.
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2.4.1 Modèles de détection d’objet saillant

Travaux de Achanta et al (2008)

Dans leur travaux, [ACHANTA et collab., 2008] ont définit la saillance par le calcul
du contraste local d’une région d’image par rapport à son voisinage, effectué à travers
différentes échelles. Autrement, il s’agit de calculer la distance entre le vecteur moyen
des pixels d’une sous région d’image et le vecteur moyen des pixels de son voisinage.
De cette façon, une carte de saillance est obtenue à une échelle donnée en utilisant des
vecteurs de caractéristiques pour chaque pixel, au lieu de combiner différentes cartes
de saillance individuelles, de valeurs scalaires pour chaque caractéristiques.

FIGURE 2.7 – Modèle de saillance visuelle proposé par [ACHANTA et collab., 2008].

À une échelle donnée, la valeur de la saillance basée sur le contraste ci , j pour un
pixel se trouvant à la position (i , j ) dans une image se calcule comme la distance D
entre les vecteurs moyens des caractéristiques des pixels de la région intérieure R1 et
celle de la région extérieure R2 comme suit

ci , j = D[(
1

N1

N1∑
p=1

vp ), (
1

N2

N2∑
q=1

vq )] (2.5)

où N1 et N2 sont le nombre de pixels dans R1 et R2 respectivement, et v est le vecteur
de caractéristiques correspondant au pixel. La distance D est une distance Euclidienne
si v est un vecteur de caractéristiques non corrélés, et toute autre mesure de distance
appropriée si les caractéristiques du vecteur sont corrélés.

[ACHANTA et collab., 2008] ont utilisé l’espace de couleur CIE Lab, en supposant
des images couleurs RVB, pour générer des vecteurs de caractéristiques pour la couleur
et la luminance. Puisque les différences perceptuelles dans l’espace de couleur du CIE
Lab sont approximativement euclidiennes, la distance D dans l’équation 2.6 se calcule
comme suit :

ci , j = ∥v1 − v2∥ (2.6)

tel que v1 = [L1, a1,b1]T et v2 = [L2, a2,b2]T sont les vecteurs moyens des régions R1 et
R2 respectivement.
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Vue que seulement les valeurs moyennes des vecteurs de caractéristiques de R1 et
R2 sont à calculer, les auteurs ont utilisé l’approche des images intégrales pour son effi-
cacité de calcul.

Un changement d’échelle est affecté par la mise à l’échelle de la région R2 au lieu de
la mise à l’échelle de l’image. La mise à l’échelle du filtre au lieu de l’image permet de
générer des cartes de saillance de la même taille et de la même résolution que l’image
d’entrée. La région R1 est généralement choisi pour être un pixel.

Pour une image de largeur w pixels et de hauteur h pixels, la largeur de la région R2

notée wR2 varie comme dans l’équation 2.7

w

2
≥ wR2 ≥

w

8
(2.7)

Pour chaque image, un filtrage est effectué à trois échelles différentes, selon l’équa-
tion 2.7, et la carte de saillance finale est calculée comme la somme des valeurs de
saillance à travers les échelles S

mi , j =
∑
S

ci , j (2.8)

∀i ∈ [1, w], j ∈ [1,h] tel que mi , j est un élément de la carte combinée de la saillance
combinée M obtenue par sommation des valeurs de saillance à travers les différentes
échelles.

Travaux de Achanta et al (2009)

Dans leur travaux, [ACHANTA et collab., 2009] ont proposé un modèle de saillance
à fréquence réglable qui exploitent presque tout le contenu de basse fréquence et la
plupart du contenu de haute fréquence pour obtenir des cartes de saillance de haute
qualité en utilisant les caractéristiques de couleur et d’intensité.

La carte de saillance est obtenue en calculant la distance euclidienne du vecteur
CIE LAB moyen de tous les pixels d’une image d’entrée avec chaque pixel (également
un vecteur CIE LAB) d’une version gaussienne floue de la même image d’entrée

S(x, y) = |Iµ− I f (x, y)| (2.9)

où S(x,y) est la valeur de la saillance des pixels à la position (x,y), Iµ est la moyenne de
tous les vecteurs de pixels CIE LAB de l’image, I f (x, y) est le vecteur de pixels d’image
CIE LAB correspondant dans la version filtrée gaussienne de l’image originale, et || est
la norme L2, la distance euclidienne dans l’espace de couleur CIE LAB. L’espace de cou-
leur CIELAB est utilisé car les distances euclidiennes dans cet espace de couleur sont
perceptuellement uniformes.
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FIGURE 2.8 – Modèle de saillance visuelle proposé par [ACHANTA et collab., 2009].

Les cartes de saillance résultantes possèdent des régions saillantes uniformément
mises en évidence avec des contours bien définies. Cependant, dans les images où la
région saillante est très large, ou le fond est complexe, les cartes de saillance en tendance
à mettre en évidence le fond à la place de la région saillante. D’après les auteurs, cela
revient au fait que dans le calcul du vecteur CIE LAB moyen de l’image dans l’équation
2.9, la région saillante contribue plus à la moyenne de l’image que le reste de l’image,
générant ainsi des valeurs S(x, y) inférieures aux pixels de l’arrière-plan.

Travaux de Achanta et Susstrunk (2010)

Dans leur travaux [ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010], les auteurs ont amélioré leur mo-
délisation de la saillance en choisissant un pourtour symétrique pour chaque pixel. De
cette façon, ils traitent implicitement chaque pixel comme étant au centre de sa propre
sous région. Ceci diffère du principe adopté par [ACHANTA et collab., 2009] où l’image
entière est utilisée comme un pourtour global commun, pour un pixel donné. Ce pour-
tour global représente le vecteur de couleur CIE LAB de l’image moyenne. Par consé-
quent, tous les pixels qui ne sont pas au centre de l’image ont un pourtour asymétrique
comme le montre la figure 2.9.

FIGURE 2.9 – Principe du pourtour symétrique proposé par [ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010].

Ainsi, pour une image d’entrée de largeur w et de hauteur h, la valeur de saillance
de pourtour symétrique d’un pixel donné Sss (x, y) est obtenue comme suit :

Sss (x, y) = Iµ(x, y)− I f (x, y) (2.10)
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où Iµ(x, y) est le vecteur de couleur moyen CIE LAB de la sous image dont le pixel central
se trouve à la position (x,y) indiquée comme suit

Iµ(x, y) = 1

A

x+x0∑
i=i−x0

j+ j0∑
j= j−y0

I(i , j ) (2.11)

Avec les décalages xo , yo , et la zone A de la sous image calculée comme suit :

xo = min(x, w −x)

yo = min(y,h − y)

A = (2xo +1)(2yo +1)

(2.12)

I f (x, y) est le vecteur du pixel de l’image CIE LAB correspondant au filtrage de l’image
originale avec un filtre gaussien, et ∥∥ est la norme L2 (distance euclidienne dans l’es-
pace couleur CIE LAB).

Les sous images obtenues dans l’équation 2.11 en utilisant les paramètres de l’équa-
tion 2.12 sont les régions pourtour symétriques maximales possibles pour un pixel donné
au centre. Par conséquent, plus un pixel est proche des bords, plus poutour est plus
étroit. Pour calculer les moyennes CIE LAB de ces sous images, l’approche des images
intégrales est également utilisée.

Travaux de Goferman et al (2010)

Dans les travaux de [GOFERMAN et collab., 2012], les auteurs proposent un nouveau
type de saillance, la saillance contextuelle, qui vise à détecter les régions de l’image qui
représentent la scène. Cette définition diffère des définitions précédentes dont leur but
est soit d’identifier des points de fixation soit de détecter l’objet dominant. La saillance
contextuelle suit quatre principes de base de l’attention visuelle humaine, qui sont sou-
tenus par des preuves psychologiques. Les considérations locales de bas niveau, qui
incluent les facteurs de contraste et de couleur. Les considérations globales qui sup-
priment les caractéristiques fréquentes tout en maintenant les caractéristiques qui s’écartent
de la norme. Les règles d’organisation visuelle qui stipulent que les formes visuelles
peuvent posséder un ou plusieurs centres de gravité autour desquels la forme est or-
ganisée. Les facteurs de haut niveau tels que les indices sur l’emplacement de l’objet
saillant et la détection d’objet. Les travaux connexes ne suivent généralement que cer-
tains de ces principes et, par conséquent, peuvent ne pas fournir les résultats souhaités.
Cette méthode définit une nouvelle mesure de caractère distinctif qui combine 3 prin-
cipes de base de l’attention visuelle humaine.Le dernier principe est considéré comme
un post-traitement.

Travaux de Cheng et al (2011),(HC)

Dans leur travaux [CHENG et collab., 2011], les auteurs ont proposé un modèle de
saillance (HC) qui se base sur le calcul de contraste à partir de l’histogramme d’une
image d’entrée. Plus précisément, la saillance d’un pixel Ik dans l’image I se définit en
utilisant son contraste de couleur avec tous les autres pixels comme suit

S(Ik ) = ∑
∀Ii∈I

D(Ik , Ii ) (2.13)

tel que D(Ik , Ii ) est la distance de couleur entre les pixels Ik et Ii dans l’espace CIE LAB.
Cette équation peut être ré-écrite comme suit,
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S(Ik ) = D(Ik , I1)+D(Ik , I2)+·· ·+D(Ik , IN) (2.14)

où N est le nombre de pixels de l’image I.
Selon cette définition, les pixels qui ont la même valeur de couleur ont la même

valeur de saillance, vue que la mesure ne considère pas les relations spatiales entre les
pixels. En ré-écrivant l’équation 2.14 de telle sorte que les termes avec la même valeur de
couleur c j soient regroupés dans le même ensemble, la valeur de saillance pour chaque
couleur se définit comme suit :

S(Ik ) = S(cl ) =
n∑

j=1
f j D(cl ,c j ) (2.15)

avec cl la valeur de la couleur du pixel Ik , n le nombre de couleurs de pixel distinctes, et
f j la probabilité de la couleur du pixel cl dans l’image I.

Une quantification des couleurs est réalisée dans l’espace de couleur RVB selon 123
couleurs en divisant de manière uniforme chaque canal de couleur en 12 niveaux dif-
férents. Tandis que la quantification des couleurs est réalisée dans l’espace de couleur
RVB, les différences de couleur sont calculées dans l’espace de couleur CIE LAB, vu qu’il
s’agit d’un espace perceptuellement uniforme. La valeur de saillance de chaque couleur
c est remplacée par la moyenne pondérée des valeurs de saillance de couleurs similaires
(mesurée par la distance CIE LAB). Il s’agit en fait d’un processus de lissage dans l’es-
pace des caractéristiques de couleur.

Travaux de Cheng et al (2011),(RC)

Dans leur travaux [CHENG et collab., 2011], les auteurs ont proposé un autre mo-
dèle de saillance qui repose sur l’analyse du contraste basé région(Region based contrast
ou RC ), où une image d’entrée est segmentée en régions à travers une méthode de seg-
mentation basée sur les graphes. Pour chaque région rk , un histogramme de couleur est
construit et un contraste de couleur est calculé. La saillance de chaque région S(rk ) se
définit comme la somme pondérée des contrastes de la région par rapport à toutes les
autres régions de l’image. Les poids sont affectées en fonction des distances spatiales,
les régions les plus éloignées se voient affecter des poids plus faibles.

S(rk ) = ∑
rk ̸=ri

w(ri )Dr (rk ,ri ), (2.16)

où w(ri ) est le poids de la région ri et Dr (, ) est la distance de couleur entre les deux
régions. Ils utilisent le nombre de pixels en ri comme w(ri ) pour accentuer le contraste
des couleurs vers les régions les plus larges.

La distance de couleur entre deux régions r1 et r2 est définit comme suit

Dr (r1,r2) =
n1∑

i=1

n2∑
j=1

f (c1,i ) f (c2, j )D(c1,i ,c2, j ) (2.17)

où f (ck,i ) est la probabilité de la i i ème couleur ck,i parmi tous les nk couleurs dans la
région k rk , k = {1,2}. Le auteurs utilisent la probabilité d’une couleur dans la fonction
de densité de probabilité (histogramme de couleur normalisé) de la région comme le
poids de cette couleur pour accentuer plus les différences de couleur entre les couleurs
dominantes.
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Par ailleurs, les auteurs incorporent l’information spatiale en introduisant un terme
de pondération spatiale dans l’équation 2.18 pour augmenter les effets des régions les
plus proches et diminuer les effets des régions les plus éloignées. Plus précisément, pour
toute région rk , la saillance basée sur le contraste de la région pondérée spatialement
est définit comme suit :

S(rk ) = ∑
rk ̸=ri

exp(
Ds (rk ,ri )

σ2
s

)w(ri )Dr (rk ,ri ) (2.18)

où Ds (rk ,ri ) est la distance spatiale entre les régions rk et ri , et σs contrôle la force de
la pondération spatiale. La distance spatiale entre deux régions est définit comme la
distance euclidienne entre leurs centres. Dans leur travail, les auteurs ont utilisé σ2

s =
0,4 avec des coordonnées de pixels normalisées à [0,1].

Travaux de Perazzi et al (2012)

Dans les travaux de [PERAZZI et collab., 2012], les auteurs utilisent une adaptation
de l’approche superpixels SLIC pour segmenter l’image en régions perceptuellement
uniformes. Les superpixels SLIC segmentent une image en utilisant l’algorithme des K-
moyennes dans l’espace RVB. Une modification de cette approche a été apporté en uti-
lisant l’algorithme des k-moyennes avec la distance géodésique dans l’espace CIE LAB.
Ceci permet de garantir une meilleur connectivité, tout en conservant la localisation,
la compacité et les contours des superpixels SLIC. Ensuite, deux mesures de contraste
ont été définit pour calculer la valeur de saillance de chaque pixel au travers une série
d’opération de filtrage gaussien. La mesure d’unicité Ui d’un élément se définit comme
la rareté d’un segment i étant donné sa position pi et sa couleur ci dans l’espace CIE
LAB par rapport à tous les autres segments j. La mesure de distribution spatiale Di d’élé-
ments pour un segment i est calculée en utilisant la variance spatiale de sa couleur ci ,
autrement dit cela revient à mesurer son occurrence ailleurs dans l’image. Les mesures
d’unicité Ui et de distribution Di sont ensuite normalisées dans l’intervalle[0 1], puis
combinées pour calculer la valeur de saillance Si de chaque élément/ Celle-ci est inté-
grée dans un espace à 5 dimensions en utilisant sa position pi et sa valeur de couleur ci

dans l’espace RVB.

Travaux de Fu et al (2013)

Dans leur travaux, [CHENG et collab., 2011] ont procédé à la quantification des ca-
naux caractéristiques des pixels sous forme d’histogramme couleur afin de mesurer la
dissimilarité du contraste spatial et d’évaluer la saillance d’un pixel par rapport aux
autres pixels de l’image. Toutefois, les distributions de caractéristiques estimées à l’aide
de l’histogramme sont des discontinuités sur les bords des bins. Inspiré par le prin-
cipe de mesurer la saillance en se basant sur le calcul du contraste global à partir de
l’histogramme d’une seule image, et afin de résoudre le problème de discontinuité des
distributions de caractéristique sur les bords des bins, [FU et collab., 2013] ont proposé
de mesurer la saillance en se basant sur le calcul du contraste local à partir de parti-
tions(clusters) de l’image. Dans leur travaux, les auteurs ont utilisé la méthode des k-
moyennes avec k=6. Une carte de saillance basé sur le contraste est obtenue. En plus,
les auteurs ont également mesuré la saillance en se basant sur le calcul de l’indice spa-
tial, spatial cue, à partir des clusters de l’image. En supposant que la vraisemblance de
la saillance d’un pixel appartenant à un cluster satisfait une distribution gaussienne.
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La carte de saillance basée sur l’indice spatial est obtenue en calculant la probabilité
marginale de la saillance. La carte finale de saillance est calculé en combinant les deux
cartes de saillance précédemment obtenues.

FIGURE 2.10 – Modèle de saillance visuelle proposé par [FU et collab., 2013].

Travaux de Zhang et al (2013)

Dans leur travaux [ZHANG et collab., 2013], ont proposé un modele de saillance,
SDSP, qui se base sur la définition de trois mesures de saillance : la fréquence spatiale,
la couleur et la localisation spatiale comme l’illustre la figure 2.11.
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FIGURE 2.11 – Modèle de saillance visuelle proposé par [ZHANG et collab., 2013].

Inspiré par le travail de [ACHANTA et collab., 2009], les auteurs utilisent également
le filtrage par bande pour détecter la saillance. Cependant, ils adoptent le filtre de Log-
Gabor au lieu d’une différence de gaussienne(DoG). Partant du constat que les couleurs
chaudes, comme le rouge et le jaune, attirent plus le système visuel humain que les
couleurs froides, comme le vert et le bleu, les auteurs proposent une nouvelle mesure
de couleur pour modéliser cette observation.

Pour une image d’entrée f(x) dans l’espace de couleur RVB, sa conversion dans l’es-
pace de couleur CIELab est d’abord réalisée. fL(x), fa(x) et fb(x) représentent respec-
tivement les trois canaux L, a et b. L’espace CIELab est un système de couleur antago-
niste dans lequel le canal-a représente l’information vert-rouge tandis que le canal-b
représente l’information bleu-jaune. Si un pixel a une valeur plus petite(plus grande),
il semblerait verdâtre(rougeâtre). De la même manière, si un pixel a une valeur b plus
petite(plus grande), il semblerait bleuâtre(jaunâtre). Par conséquent, si un pixel a une
valeur a ou b plus élevée, il semblerait plus chaud, sinon, il semblerait plus froid.

Partant aussi du constat qu’une personne est plus susceptible de faire attention au
centre d’une image. La localisation spatiale est modélisée par une carte gaussienne. En
supposant que c soit le centre de l’image d’entrée f(x), la saillance spatiale de l’image est
exprimée comme une carte gaussienne tel que σD est un paramètre de la gaussienne.

SD(x) = exp(−∥x − c∥2
2

σ2
D

) (2.19)

Par conséquent, trois cartes de saillance SF(x),SC(x) et SD(x) sont respectivement
calculées. La carte de saillance finale de l’image est obtenue comme suit

SFi nale = SF(x).SD(x).SC(x) (2.20)
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Travaux de İmamoğlu et Lin 2013

Dans les travaux de [IMAMOGLU et collab., 2013], les auteurs proposent un modèle
de détection de saillance en utilisant des caractéristiques de bas niveau obtenues à par-
tir du domaine de la transformée en ondelettes. Le modèle proposé convertit d’abord
une image de couleur RVB en une image de couleur CIE LAB suivi d’un filtrage gaussien.
Par la suite, une transformée en ondelettes avec des largeurs de bande de fréquences
croissantes est utilisée pour créer des cartes de caractéristiques à différentes échelles,
ce qui permet de représenter différentes caractéristiques de bord et de texture. Une fois
ces cartes de caractéristiques obtenues, les auteurs calculent la distribution globale des
caractéristiques locales pour obtenir à la fois une carte de saillance globale et une carte
de saillance locale en fusionnant les cartes de caractéristiques à chaque niveau sans
procéder à une opération de normalisation. La carte de saillance finale est une combi-
naison linéaire de ces deux cartes.

FIGURE 2.12 – Modèle de saillance visuelle proposé par [IMAMOGLU et collab., 2013].

Travaux de Yang et al (2013)

Dans les travaux de [YANG et collab., 2013], les auteurs proposent une méthode
de détection de la saillance basée sur un modèle probabiliste universel, qui mesure la
saillance en combinant des caractéristiques de bas niveau (saillance visuelle basée sur
les caractéristiques) et l’indice de localisation spatiale (saillance visuelle basée sur la lo-
calisation). Ensuite, ils simulent un processus de décalage du centre du champ visuel
(appelé décalage central), puis procèdent à une analyse à différentes échelles.

Dans leur travaux, les auteurs [YANG et collab., 2013] considèrent une image comme
un ensemble de régions R, R1,R2, . . . ,RN où N est le nombre total de régions segmentées
obtenues par une méthode de segmentation basée sur les graphes. Pour chaque région
ri , la valeur de saillance Sri est calculée, et toutes les valeurs correspondantes à diffé-
rentes régions composent la carte de saillance de l’image entière. En supposant qu’une
variable aléatoire Vri indique que la région ri est saillante, et Bri est un ensemble de
facteurs qui se traduit par la saillance Sri .

Par ailleurs, Sri peut être une probabilité conditionnelle de Vri sachant Bri , c’est-
à-dire, Sri = P(Vri ver tBri ). Il s’agit d’un modèle universel pour estimer la saillance vi-
suelle.

59



2.4. LA DÉTECTION D’OBJET SALIENT

Étant donné la variable aléatoire Fri dénotant les caractéristiques visuelles obser-
vées dans la région ri , et la variable aléatoire Lri indiquant la localisation spatiale de la
région Sri . La valeur de saillance de la région Sri est définit comme suit

Sri = P(Vri |Fri ,Lri ). (2.21)

En assumant que ces deux variables aléatoires sont indépendantes, l’équation 2.21
peut être ré-écrite comme suit

Sri = P(Vri |Fri )P(Vri |Lri ). (2.22)

Le premier terme de l’équation 2.22 représente la probabilité conditionnelle de la
valeur de saillance possible sachant les caractéristiques observées Fri . Dans leur tra-
vaux, les auteurs ont utilisé la dissimilarité, mesurée par le contraste de couleur pondéré
et la distance spatiale entre les régions, pour former la description des caractéristiques
de bas niveau.

Étant donné une région ri , les auteurs estiment le contraste de dissimilarité avec
toutes les autres régions en utilisant la distance de couleur Dc (ri ,r j ) et la distance spa-
tiale Ds (ri ,r j ).

La second terme décrit la pertinence entre l’emplacement et la saillance, connu
sous le nom de emplacement avant(location prior). Il est indépendant des caractéris-
tiques visuelles et reflète les emplacements qu’un observateur remarque probablement
sans aucune influence sur le contenu de l’image. Les auteurs adoptent la théorie du
biais central[43] pour montrer que les observateurs accordent plus d’attention aux ré-
gions plus proches du centre du champ visuel. La distance spatiale pondérée Ds (ri ,r j )
est définit comme suit

Ds (ri ,r j ) = exp(−∥Cr i −Cr j ∥
σ

) (2.23)

tel que Cri et Cr j est le centre de la région ri et r j respectivement, ∥Cri −Cr j ∥ est la
distance euclidienne entre les deux centres, et σ contrôle la force de la distance spatiale
qui est égale à 0.4.

Les auteurs ont considéré deux échelles différentes avec des facteurs d’échelle σl =
1 et σl = 0,2, ce qui signifie que les mêmes opérations sont mises en œuvre sur l’image
originale et 1/5 de sa taille (à la fois la hauteur et la largeur). Tout d’abord, la carte de
la saillance initiale Si basée sur le centre initial du champ visuel est estimée à partir de
la petite échelle, puis le centre décalé est calculé. Enfin, deux cartes de saillance à deux
échelles différentes sont mesurées. La carte de la saillance finale est obtenue comme
suit :

S = αSl + (1−α)Ss (2.24)

2.4.2 Métriques d’évaluation

L’évaluation de la qualité du modèle de saillance est effectuée selon l’approche
adoptée par [POWERS, 2011]. Elle peut être interprétée comme un problème de clas-
sification, où chaque pixel de l’image d’entrée peut être classé comme saillant ou non
saillant. Selon [POWERS, 2011], quatre métriques peuvent être calculés

FP(faux positifs) est le nombre de pixel non saillant, classés comme saillants.
FN(faux négatifs) est le nombre de pixel saillant, classés comme non saillants.
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TP(true positives) est le nombre de pixels saillants, correctement classés.
TN(vrais négatifs) est le nombre de pixels non saillants, correctement classés.

A partir de ces mesures classiques, d’autres métriques peuvent être déduites :

La précision(PR). Elle indique la précision de la classification. Cette métrique évalue
la qualité de la carte de saillance dans son ensemble.

PR = TP

TP+FP
(2.25)

Le rappel(RE). Le rappel indique la qualité de la détection des objets saillants.

RE = TP

TP+FN
(2.26)

La mesure-F. Aussi connue sous le nom de F1. Cette mesure est un compromis de la
précision et du rappel.

F = 2× PR×RE

PR+RE
(2.27)

Courbe Précision-Rappel(P-R Curve)

De nombreux travaux segmentent la carte de saillance avec un seuil allant de 0 à
1 avec un intervalle de 0,05. Ils calculent la précision et le rappel à chaque valeur du
seuil pour tracer la courbe Précision-Rappel. En utilisant la carte de saillance A, la me-
sure convertit A en un masque binaire B. Ensuite, la précision et le rappel sont calcu-
lés en comparant B avec la vérité terrain GT. La principale étape de ce processus est la
conversion de A en B. Les méthodes de seuil fixe et de seuil adaptatif sont utilisées pour
effectuer la binarisation.

Erreur Absolue Moyenne (EAM)

Les métriques de précision et de rappel ne prennent pas en compte les véritables
affectations de la saillance négative, c’est à dire le nombre de pixels correctement mar-
qués comme non saillants. Cela favorise les méthodes qui attribuent avec succès la
saillance aux pixels saillants mais ne parviennent pas à détecter les régions non saillantes
par rapport aux méthodes qui détectent avec succès les pixels non saillants mais font
des erreurs dans la détermination de celles saillantes. Pour une comparaison plus équi-
librée qui tient compte de ces effets, l’erreur absolue moyenne(MAE) peut être calculée
entre la carte de saillance et la vérité terrain, ces deux cartes doivent être normalisées
dans l’intervalle [0,1].

.

2.4.3 Principales bases de données

SED Database

La base SED [ALPERT et collab., 2007] comprend un sous-ensemble à objet unique
SED1 et un sous-ensemble à deux objets SED2. Chacun de ces deux sous ensembles
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contient 100 images avec des annotations pixel par pixel. Les objets présents dans les
images de cette base diffèrent de leur environnement par divers indices de bas niveau
comme l’intensité et la texture. Chaque image a été segmenté par trois sujets. Un pixel
est considéré appartenant au premier plan si au moins deux sujets sont d’accord sur ce
point.

ASD Database

La base ASD [ACHANTA et collab., 2009] est la base de d’images la plus utilisée. Elle
est relativement simple. La base ASD contient 1000 images avec des masques binaires.
Les images sont sélectionnées depuis la base d’image MSRA-A [LIU et collab., 2007], où
seules les zones de délimitation autour des régions saillantes sont fournies. Les masques
des objets saillants de la base ASD sont créés en fonction des contours des objets.

SOD Database

La base SOD [MOVAHEDI et ELDER, 2010] contient 300 images de la base d’image de
Berkeley BSDS300. Chaque image est étiquetée par sept sujets. Plusieurs images pos-
sèdent plus d’un objet saillant de faible contraste de couleur par rapport à l’arrière-plan
ou qui touche les bords des images. Les annotations des pixels sont disponibles.

MSRA-5000 Database

La base de données MSRA (ou MSRA-5000) [LIU et collab., 2007] contient 5 000
images de l’ensemble d’images de la base d’objets saillants de Microsoft Research Asia.
Ces images possèdent une large variation entre elles. Les masques binaires pixel par
pixel des objets saillants [JIANG et collab., 2013]sont fournit comme vérité de terrain.

THUS10K Database

La base THUS10K [CHENG et collab., 2011], connue aussi sous le nom de MSRA10K,
contient 10 000 images sélectionnées de la base MSRA. Elle contient toutes les 1 000
images de la base ASD. Les images sont dotées d’annotations pixel par pixel délimitant
les objets saillants de manière cohérente. Cette base est largement utilisée pour entraî-
ner les modèles de saillance basés sur les réseaux de neurones profonds.

PASCAL-S Database

La base de données PASCAL-S [LI et collab., 2014] est construit sur l’ensemble de va-
lidation de la base PASCAL VOC 2010 [EVERINGHAM et collab., 2010]. Ce sous-ensemble
contient 850 images naturelles. Afin d’évaluer des modèles dédiés à la segmentation
d’objets saillants, les auteurs effectuent d’abord manuellement une segmentation com-
plète afin de délimiter tous les objets de l’image. Ensuite, ils construisent la vérité terrain
de la segmentation complète. Étant donné une image, un sujet est invité à sélectionner
les objets saillants par un simple clic. Aucune contrainte de temps n’est imposée sur le
nombre d’objets qu’une personne peut choisir. La valeur de saillance finale de chaque
segment est le nombre total de clics qu’il reçoit, divisé par le nombre de sujets.

62



2.4. LA DÉTECTION D’OBJET SALIENT

DUT-OMRON Database

La base de données DUT-OMRON est constitué de 5 168 images de haute qua-
lité qui sont sélectionnées manuellement parmi plus de 140 000 images. Les images
contiennent un ou plusieurs objets saillants et un arrière-plan relativement complexe.
25 participants ont participé à la collecte des vérité terrain. Cette base est muni à la fois
des fixations oculaires, des boîtes englobantes et des vérités terrain au niveau des pixels.
Comparée à d’autres bases d’images comme ASD et MSRA , les images de cette base sont
considérées plus difficiles et offrent plus d’espace d’amélioration pour des recherches
connexes sur la détection de la saillance.

FIGURE 2.13 – Exemples de diverses bases d’images et de leur annotations associées.

Le tableau 2.1 récapitule les différents bases d’images dédiées à la détection de la
saillance. Nous mettons en évidence les divers aspects qui peuvent caractériser une
base d’image selon quelle soit dédiée à la tache de prédiction de fixation/segmentation
d’objet saillant,
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TABLEAU 2.1 – Synthèse des principales bases d’images dédiée à la détection de la saillance.

Base d’images Tâche Année de
Année de Publication

Nombre
d’image

Résolution
Maximale

Objet Saillant
Single/Multiple

Vérité terrain

MSRA Détection
d’objet(OD)

[LIU et collab., 2007] 25000 Single Boites Englobantes

MSRA-5000 Détection d’ob-
jet saillant
SOD

[LIU et collab., 2007] 5000 Single Masque pixelique

MSRA-
1000(ASD)

SOD [ACHANTA et collab., 2009] 1K 400×400 Single Masque pixelique

SOD SOD [MOVAHEDI et ELDER, 2010] Single Masque pixelique

SED SOD [ALPERT et collab., 2007] SED1(100)
SED2(100)

Single
Two

Masque pixelique

ECSSD SOD [YAN et collab., 2013] 1K 400×400 Single
Multiple

Masque pixelique

DUT-OMRON SOD
FP

[YANG et collab., 2013] 5168 400×400 Single Bounding boxes
Carte de fixation des yeux
Masque pixelique

MIT FP [JUDD et collab., 2009] 900 1024×768 Free-viewing
Single

Carte de fixation des yeux

OSIE FP [XU et collab., 2014] 700 800×600 Free-viewing
Multiple

Carte de fixation

MSRA10K
(THUS10K)

SOD [CHENG et collab., 2011] 10 K 400×400 Single Boites Englobantes
Masque pixelique

THUR15K SOD [CHENG et collab., 2014] 15000 Single Masque pixelique

PASCAL-S SOD
FP

[LI et collab., 2014] 1 K 500×500 Multiple Full segmentation
Carte de fixation des yeux
Masque pixelique
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2.5 Bilan et critiques

Notre étude bibliographique nous a permis de constater que plusieurs catégori-
sations des modèles de saillance ont été proposé dans la littérature. Toutefois, nous
croyons qu’elles reprennent implicitement la même catégorisation de [ACHANTA et col-
lab., 2008] qui classe les modèles de saillance selon trois approches majeures : les mo-
dèles biologiques, les modèles computationnels et les modèles hybrides.

La catégorie de modèles biologiques regroupe les modèles centre-périphérie qui
reposent sur les principes de la théorie des traits caractéristiques(FIT) de [TREISMAN

et GELADE, 1980] et le modèle d’attention de [KOCH et ULLMAN, 1985]. D’après [TAVA-
KOLI, 2014], ces modèles passent souvent par les trois étapes d’extraction des caractéris-
tiques, de comparaison des caractéristiques de type centre-périphérie et de fusion des
cartes de saillance pour obtenir la carte de saillance finale. Ces modèles ont été désigné
sous d’autres noms comme les modèles cognitifs d’après [BORJI et collab., 2013], les
modèles hiérarchiques d’après [DA SILVA, 2010], les modèles psychophysiques d’après
[TOET, 2011].

Les modèles de saillance biologiques tentent de reprendre les principes de base
des théories psychologiques ainsi que des modèles d’attention visuelle. Les mesures
de saillance les plus utilisées sont le contraste de couleur/intensité, la localisation spa-
tiale. Le calcul du contraste porte généralement sur les trois caractéristiques visuelles de
bas niveau : l’intensité, la couleur(Lab) et l’orientation(filtre de gabor). Le contraste lo-
cal est modélisé par une différence de gaussienne(DoG), à différentes échelles, et pour
différentes caractéristiques visuelles, afin d’imiter le champ récepteur des cellules de
type centre-périphérie du système visuel humain (cartes de caractéristiques). Les diffé-
rentes cartes de caractéristiques sont normalisées et linéairement combinées pour créer
la carte de saillance finale.

Les modèles de saillance purement computationnel introduisent différentes théo-
ries issues de domaines différents de traitement de signal comme la théorie de Fou-
rier, du domaine des probabilités, Théorie de l’information, l’apprentissage automa-
tique. Le calcul des mesures de saillance porte généralement sur les trois caractéris-
tiques visuelles de bas niveau : l’intensité, la couleur(Lab). Les mesures de saillance les
plus utilisées pour calculer la carte de saillance sont le contraste d’intensité/de cou-
leur, la localisation spatiale, la fréquence. La mesure de contraste local est calculée par
la différence des vecteurs des caractéristiques d’intensité/de couleur d’une région ri

par rapport à sa région pourtour r j . La mesure de contraste global est calculée par la
différence des vecteurs des caractéristiques d’intensité/de couleur d’une région ri par
rapport à son voisinage, c’est à dire tout les pixels de l’image qui n’appartiennent pas à
la région ri . La mesure de localisation spatiale est calculé par la distance spatiale, géné-
ralement Euclidienne, entre les deux centres de régions Cri et Cr j dans une image. Cette
mesure de saillance est utilisé pour montrer que les observateurs accordent plus d’at-
tention aux régions les plus proches du centre du champ visuel. Les différentes cartes de
saillance préliminaires sont normalisées et linéairement combinées pour créer la carte
de saillance finale.

Les modèles de saillance reposent sur des principes biologiques issus des théories
psychologiques et des neurosciences combinés à des concepts purement computation-
nel que l’on retrouve dans la théorie du signal, la théorie de l’information, la théorie des
probabilité, la théorie de graphe, l’apprentissage automatique.

Les catégorisations de [LI et collab., 2014],[BORJI et collab., 2015] classent les mo-
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dèles de saillance selon qu’ils soient des modèles de prédiction de fixation ou des mo-
dèles de détection d’objet saillant. Cependant, nous avons constaté que ces deux caté-
gories de modèles de saillance passent par une étape d’extraction des caractéristiques,
une étape de calcul d’une carte de saillance, une étape de normalisation de cette carte
ainsi que la fusion des éventuelles cartes de saillance pour obtenir la carte de saillance
finale, à l’exception d’une étape de segmentation antérieure et postérieure qu’on re-
trouve dans les modèles de détection d’objet saillant. Toutefois, le choix de la méthode
de segmentation est critique car il peut influencer sur le calcul des indices de saillance
et par conséquent sur la qualité de la carte de saillance.

Le tableau 2.2 récapitule les différents modèles de saillance étudiés dans ce cha-
pitre. Nous mettons en évidence les divers aspects qui peuvent influencer la qualité
des modèles de saillance comme les caractéristiques visuelles utilisées, les mesures de
saillance calculées(contraste d’intensité/de couleur, centre prior),le mécanisme adopté
dans leur calcul, la méthode de segmentation adoptée, le nombre de cartes de saillance
calculées.

Toutes ces constatations ont soulevé notre attention dans la mesure de proposer un
modèle de saillance qui d’une part se baserait sur une segmentation en considérant un
certain regroupement des pixels de l’image, et d’autre part, se baserait sur une approche
connexioniste en utilisant un réseau de neurone dans la construction de la carte de
saillance.
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TABLEAU 2.2 – Aperçu des méthodes proposées dans le domaine de la détection de la saillance.

Publication Segmentation Caractéristiques
Bas Niveau

Carte de caracté-
ristiques

Approche Mécanisme Mono/Multi
Échelle

Local
Global

Carte de saillance

ITTI et collab. [1998]
(IT)

Aucune Color
Intensité
Orientation

Couleur
Intensité
Orientation

Biologique Centre-Périphérie
(DoG)

Multiple Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur
2.Carte de saillance de contraste
d’intensité
3.Carte de saillance de contraste
d’orientation
Combinaison linéaire

[HAREL et collab., 2006]
(GB)

Aucune Couleur
Intensité
Orientation

Couleur
Intensité
Orientation

Hybride 1.Centre-Périphérie(DoG)
2.Théorie des Graphes

Multiple Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur
2.Carte de saillance de contraste
d’intensité
3.Carte de saillance de contraste
d’orientation
Combinaison linéaire

[HOU et ZHANG, 2007]
(SR)

Aucune Intensité Log-spectrum Purement
Computationnel

Analyse Spectrale
(Transformée de Fourier)

Mono Global 1.Carte de résidu spectral

[MA et ZHANG, 2003a] Aucune Couleur
Intensité
Orientation

Aucune Purement
Computationnel

Centre-Périphérie
(Distance de caractéristiques)

Mono Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur
2.Carte de saillance d’intensité
couleur
3.Carte de saillance d’orientation
Combinaison linéaire

[ACHANTA et collab.,
2008]

Aucune Couleur(Lab)
Intensité

Filtrage Purement
Computationnel

Center-Périphérie
(Distance de caractéristiques)

Multiple Local Trois cartes de saillance basée fil-
trage
Combinaison linéaire

[ACHANTA et collab.,
2009]
(FT)

Aucune Couleur(Lab)
Intensité

Image Floue
Gaussienne
Image de cou-
leur moyenne

Purement
Computationnel

Centre-Périphérie
(Distance de caractéristiques)
Analyse de Fréquence

Mono Global 1.Carte de saillance de contraste
couleur
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TABLEAU 2.2 – Aperçu des méthodes proposées dans le domaine de la détection de la saillance.

Publication Segmentation Caractéristiques
Bas Niveau

Carte de caracté-
ristiques

Approche Mécanisme Mono/Multi
Échelle

Local
Global

Carte de saillance

[ACHANTA et SÜSSTRUNK,
2010]
(SS)

Aucune Couleur(Lab)
Intensité

Image Floue
Gaussienne
Image de cou-
leur moyenne

Purement
Computationnel

Centre-Périphérie Symétrique
(Distance de caractéristique)
Analyse de Fréquence

Mono Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur

[CHENG et collab.,
2011](HC)

Aucun Couleur(Lab) Histogramme de
couleur

Purement
Computationnel

Distance de caractéristiques Mono Global 1.Carte de saillance de contraste
couleur

[CHENG et collab.,
2011](RC)

Basée sur les
graphes

Couleur(Lab) Aucune Purement
Computationnel

Centre-Périphérie
(Distance de caractéristiques)

Mono Global 1.Carte de saillance de contraste
couleur

[YANG et collab., 2013] Basée sur les
graphes

Couleur(Lab) Purement
Computationnel

Distance spatiale pondérée (Eucli-
dienne)

Multiple Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur
2.Carte de saillance de location
Combinaison linéaire

[HOU et collab., 2012](IS) Aucune Couleur(CIELab)
Intensité

Aucune Purement
Computationnel

Analyse Spectrale
(DCT)

Mono Global 1.Carte spectrale de phase(Canal
L)
2. Carte spectrale de phase(Canal
a)
3.Carte spectrale de phase(Canal
b)
Combinaison linéaire

[PERAZZI et collab., 2012] SLIC
Superpixel

Intensité Aucune Purement
Computationnel

Basée sur filtrage Gaussien Mono Global 1.Carte de saillance de contraste
d’intensité

[FU et collab., 2013] K-Moyenne 1.Couleur(Lab)
2.Texture
(Filtre de Gabor)

None Purement
Computationnal

Center-Périphérie
(Distance de caractéristiques)
2. Fonction de Gaussienne 2D

Mono Local 1.Carte de saillance de contraste
couleur
2.Carte de saillance de location
spatiale
Combinaison linéaire
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TABLEAU 2.2 – Aperçu des méthodes proposées dans le domaine de la détection de la saillance.

Publication Segmentation Caractéristiques
Bas Niveau

Carte de caracté-
ristiques

Approche Mécanisme Mono/Multi
Échelle

Local
Global

Carte de saillance

[ZHANG et collab., 2013] Aucune Couleur(Lab)
Intensité
Texture
(Filtre de Log-
Gabor)

Aucune Purement
Computationnel

1. Couleurs Chaudes/Froides
2.Analyse de fréquence
3.Fonction de Gaussienne 2D

Mono Global 1.Carte de saillance couleur
2.Carte de saillance de fréquence
3. Carte de saillance de location
spatiale
Combinaison linéaire

[IMAMOGLU et collab.,
2013](TMM)

Aucune Couleur(Lab)
Intensité

Ondelette Purement
Computationnel

Transformée d’ondelette Multiple Local
Global

1.Carte de saillance globale
2.Carte de saillance local
Combinaison linéaire
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2.6. CONCLUSION

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue des travaux les plus répandus qui
se sont intéressé à la modélisation de la saillance visuelle dans le domaine de la vision
artificielle. Nous avons essayée de diversifier l’analyse afin de montrer les aspects im-
portants caractérisant ces modèles. Au terme de cette revue, nous avons analysé cer-
tains travaux selon la catégorisation proposé par [BORJI et collab., 2013] et qui les di-
visent en deux catégories. Ceci nous a permis de ressortir les caractéristiques com-
munes de chacune de ces catégories, mais également de bien identifier les points qui
les différencient. Cette étude nous a permis de mieux distinguer les caractéristiques qui
décrivent les modèles biologiques de ceux purement computationnel, dans un but de
pouvoir proposer un modèle de saillance qui tient compte de ces caractéristiques.
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Chapitre 3

Approches de segmentation
d’objet : Un état de l’art

« La connaissance s’acquiert par
l’expérience tout le reste n’est que
de l’information. »

Albert Einstein
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

La segmentation d’image est un domaine de recherche important et difficile à la
fois. Plusieurs systèmes de vision artificielle dépendent d’une étape de segmentation.
D’après notre étude sur la détection de la saillance dans le chapitre 2, nous avons constaté
que certains auteurs définissent cette tâche comme un problème de segmentation bi-
naire dont l’objectif est de générer un masque binaire qui sépare l’objet de premier plan
de l’arrière-plan d’une image. A cette issue, plusieurs modèles de détection et de seg-
mentation d’objet(s) saillant(s) ont vu le jour. Cependant, il est moins clair comment
cette nouvelle définition se rapporte au domaine de la segmentation d’image et plus
particulièrement à celui de la segmentation d’objet. Dans ce chapitre, nous abordons le
domaine de la segmentation d’image que nous décrivons selon trois niveaux différents :
bas niveau, niveau intermédiaire et haut niveau. Nous nous intéressons plus particuliè-
rement au niveau intermédiaire à savoir la segmentation d’objet. Nous présentons les
différentes approches de segmentation d’objet associées à des travaux réalisés dans ce
domaine.

3.2 Niveaux de segmentation

Dans cette section, nous décrivons la segmentation d’image selon trois niveaux :
la segmentation d’image bas-Niveau, la segmentation d’objet et la segmentation haut-
Niveau(ou sémantique).

3.2.1 Segmentation bas-Niveau

La segmentation d’image est abordée par la communauté de la vision artificielle
comme une opération purement bas-niveau. Elle se définit par le partitionnement de
l’ensemble des pixels constituant une image en différentes partitions. Quand il s’agit de
partitionner les pixels en deux partitions distinctes seulement, on parle alors de seg-
mentation binaire. La tâche de segmentation revient à découper une image, en régions
deux à deux disjointes et dont l’union permet de reconstituer toute l’image. En se ba-
sant sur cette définition, on constate que le concept région est l’élément primordial de
la description délivrée par une segmentation. Cette démarche a donné naissance aux
approches de segmentation dites orientées-région. Formellement, soit I une image et E
une partition de I constituée de sous régions connexes tel que

E = {R1,R2, . . . ,Rn},Ri ̸= ;,Ri connexes ∀i = 1, · · · ,n

Ri ∩R j =;,∀(i , j ), i ̸= j ,

I =∪Ri ,∀i = 1, . . . ,n.

(3.1)

Selon [FU et MUI, 1981],[FREIXENET et collab., 2002], il est possible de distinguer
quatre familles principales de méthodes de segmentation d’image :(1)les méthodes orien-
tées régions, (2)les méthodes orientées contours, (3)les méthodes de seuillage et (4)les
méthodes de classification. Les méthodes orientées régions utilisent des critères d’ho-
mogénéités. Soit P un prédicat d’homogénéité appliqué aux pixels. E est une segmenta-
tion de I, selon le prédicat P, si seulement si

P(Ri ) = vr ai ,∀i = 1, . . . ,n

P(Ri ∪R j ) = f aux,∀i ̸= j ,Ri et R j sont ad j acent s.
(3.2)
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3.2. NIVEAUX DE SEGMENTATION

Les méthodes basées sur la croissance des régions [ADAMS et BISCHOF, 1994] font
elles aussi parties des méthodes orientées région vue qu’elles s’appuient sur des pré-
dicats d’homogénéité pour construire les régions d’intérêt. A partir d’un ensemble de
pixels initialement sélectionnés(ces pixels sont connus sous le nom de germes ou graines),
des régions commencent à se former et croître en accumulant des pixels autour de ces
graines. L’ajout d’un pixel dans une région se fait selon un critère d’homogénéité. La
croissance des régions s’arrête une fois qu’aucun pixel ne peut être ajouté à aucune des
régions. Il existe d’autres méthodes orientées régions comme les méthodes basées sur
la division et/ou fusion des régions. Le principe de base des méthodes basées sur la divi-
sion des régions [OHLANDER et collab., 1978]est qu’une image est divisée récursivement
en sous images de plus petite taille jusqu’à vérifier un certain critère d’homogénéité. La
division peut s’effectuer avec différentes méthodes comme celle des quadtree [KELKAR

et GUPTA, 2008]. Les méthodes basées sur la fusion des régions [HONG et ROSENFELD,
1984] considèrent initialement chaque pixel de l’image comme une région. À chaque
itération, des paires de régions sont fusionnées pour former un région plus large. La dé-
cision de fusion est basée sur un critère local d’homogénéité qui permet de calculer une
mesure de similarité entre les régions voisines d’une image. Si la valeurs de la mesure
de similarité est inférieure à un seuil alors les régions sont fusionnées.

La segmentation d’image revient également à délimiter les régions d’intérêt qui la
composent. Cette définition a donné naissance aux approches orientées contour/frontière
qui admettent que le passage d’une région à une autre région adjacente se traduit par
une variation (ou transition) rapide dans l’intensité lumineuse de ces deux régions. Les
premiers détecteurs de contours se sont intéressés à l’approximation du gradient d’une
image discrète à travers la convolution de l’image avec des filtres de petites dimensions.
Ces détecteurs dépendent de la taille des objets traitées et sont fortement sensibles au
bruit. Le détecteur de Canny a été proposé afin de définir des critères d’optimalité pour
la détection de contours à travers une opération de filtrage.

Malgré le grand développement qu’ont connu les détecteurs de contours, ils pro-
duisent des contours incomplets et non fermés [YOUSFI, 2008]. Par conséquence, des
approches globales ont émergé introduisant la notion de modèle de contour défor-
mable, comme le contour actif(snake en anglais). Il est formé d’une série de points mo-
biles, répartis sur une courbe en deux dimensions. La courbe (qui peut être fermée) est
placée dans la zone d’intérêt de l’image ou autour d’un objet. Plusieurs équations dé-
crivent son évolution : la courbe se déplace et délimite progressivement les contours
des objets en fonction de plusieurs paramètres comme l’élasticité, la tolérance au bruit,
. . . , etc. Le déplacement du contour initial vers l’objet d’intérêt se fait grâce à la mini-
misation d’une énergie (somme d’une énergie interne et d’une énergie externe) sous
certaines contraintes qui garantissent la régularité de la courbe tout en autorisant des
déformations. Cependant, ces approches dépendent de plusieurs paramètres rendant
la phase d’initialisation assez contraignante et par conséquent non-automatique. De
plus, ces méthodes sont dédiées à la segmentation d’un seul objet ou d’un ensemble
d’objets de nombre réduit.

Les méthodes de seuillage quand à elles procèdent à un traitement global de l’image
qui consiste à faire un seuillage sur les intensité de l’image afin de déterminer les objets
qui possèdent une intensité d’image proche. Les méthodes de classification(plus sou-
vent appelées méthodes de clustering en anglais) consistent à regrouper en sous en-

77



3.2. NIVEAUX DE SEGMENTATION

sembles les pixels ayant des caractéristiques proches. Citons par exemple les méthodes
de k-moyennes(k-means en anglais) qui consistent à séparer les pixels en k groupes
en minimisant une distance entre un pixel donné et le représentant d’un groupe. Ce-
pendant, ces méthodes fournissent une partition de l’image mais ne permettent pas de
distinguer quelles sont les classes faisant parties de l’objet d’intérêt et quelles sont les
classes qui font partie du fond.

FIGURE 3.1 – Exemples de segmentation d’images bas-Niveau en utilisation une approche basée région
[ZOU et collab., 2014].

Généralement, les méthodes de segmentation de bas-Niveau ne prennent pas en
considération la notion d’objet explicitement sans extension adaptée. Elles ont du mal
à traiter de l’aspect sémantique et sont confronté à la subjectivité des résultats de seg-
mentation.
Parmi les bases d’images dédiées à l’évaluation des méthodes de segmentation de bas-
niveau, nous pouvons citer : La base d’images Berkeley Segmentation Data Set BSDS300
[MARTIN et collab., 2001]contient 300 images associées à leur vérité terrain avec au
moins 4 segmentations humaines par image. Les segments correspondent générale-
ment à des zones de l’image avec une couleur ou une texture homogène mais ne dé-
finissent pas nécessairement des régions correspondant à des objets. De plus, il n’y a
pas de distinction entre les segments d’objet et d’arrière-plan. La base d’images Berke-
ley Segmentation Data Set BSD500 comprend 500 images avec 5 à 10 vérités de terrain
étiquetées manuellement pour chaque image. Les bases d’images BSDS300 et BSDS500
sont toutes les deux destinés à la détection des contours et à la segmentation générale
de l’image.

3.2.2 Segmentation d’objet

La segmentation d’objet, connue aussi sous le nom de segmentation figure-fond
vise à extraire le premier plan de l’arrière-plan d’une image, où le premier plan dé-
signe la région contenant l’objet le plus significatif de l’image. Cependant, bien qu’il soit
simple pour une personne d’extraire le premier plan, cette tâche est vraiment complexe
à gérer par un ordinateur. Un premier plan peut être une région de couleur uniforme ou
une région texturée.

FIGURE 3.2 – Exemples de segmentation d’objet dans des images(séparation figure/fond)[ZOU et collab.,
2014]

D’après la littérature, trois approches différentes de segmentation d’objet (ou fi-
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gure/fond) se distinguent : approche automatique, approche semi-automatique(interactive)
et approche totalement automatique que nous évoquons dans les sections qui suivent.
Parmi les bases d’images dédiés à la segmentation d’objet, nous pouvons citer les bases
d’images suivantes :
La base d’images de [MCGUINNESS, 2009] contient 100 images sélectionnées de l’en-
semble des images de la base de segmentation d’image Berkeley BSD-300. Les masques
d’objets ont été créés manuellement à l’aide d’une tablette graphique et du logiciel de
traitement d’images GNU(GIMP).
La base d’images WSED [ALPERT et collab., 2007] contient 100 images avec des objets
de premier plan qui diffèrent de leur environnement en termes d’intensité et de texture.
Les images représentent clairement l’objet de premier plan et chaque image possède
trois vérités de terrain fondamentales qui sont segmentées par trois personnes diffé-
rentes.
La base d’images Object Segmentation Database(OSD) [RICHTSFELD, 2012] contient 111
images avec des annotations par pixel pour chacune d’elle afin d’évaluer les approches
de segmentation d’objets. Cette base d’image a été crée pour segmenter des objets à
partir de scènes génériques même sous des occlusions partielles. Cependant, vue que
la base OSD ne différencie pas entre les catégories d’objets différents,ses classes d’objets
ont été réduites à deux classes seulement, objet et non objet.

3.2.3 Segmentation sémantique

Contrairement à la segmentation d’objet, la segmentation sémantique vise à ex-
traire plusieurs objets d’intérêt de l’arrière plan d’une image. Elle associe à chaque pixel
d’une image une étiquette(label) qui indique la classe des objets présents dans l’image.
De nombreuses applications de la vision artificielle telle que la reconnaissance d’objets,
l’interprétation des images dépendent d’une bonne segmentation sémantique d’objets.

FIGURE 3.3 – Exemples de segmentation sémantique d’image [ZOU et collab., 2014].

Parmi les bases d’images dédiés à la segmentation sémantiques, nous pouvons ci-
ter par exemple, la base d’images PASCAL dont la plupart de ses annotations possède
un large arrière plan rendant ainsi la segmentation sémantique presque équivalente à la
segmentation d’objet. Comparée à la base d’image PASCAL, la base d’image Cityscapes
fournit des annotations plus détaillées. Cependant, elle ne contient que des scènes de
rue urbaines et n’est pas appropriée pour une segmentation sémantique générique. La
base d’images ADE20K qui contient 150 classes sémantiques et 20 000 images de diffé-
rents types de scène, est dont ses annotations sont denses est devenu dernièrement une
base de référence dans la segmentation sémantique des images.

Le tableau 3.2 récapitule les différents bases d’images dédiées à la segmentation
d’image selon les trois niveaux de segmentation évoqués ci-dessus .
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TABLEAU 3.1 – Aperçu des bases d’images proposées selon les trois niveaux de segmentation : bas-Niveau, Intermédiaire(Objet) et haut-Niveau(Sémantique).

Base d’images Année Tache Nombre
d’images

Vérité Terrain

BSDS300 2001 Segmentation d’image
and
détection de contour

300 Annotation humaine

BSDS500 2011 Segmentation d’image
and
détection de contour

500 Annotation humaine

BSDS300 2001 Segmentation d’objet 10 Annotation Pixelique

iCoseg Segmentation d’objet 10 Annotation Pixelique

Flower Segmentation d’objet Annotation Pixelique

Corel-1000 Segmentation d’objet 1000
(10 classes)

Annotation Pixelique

GrabCut 2004 Segmentation d’objet 50 Annotation Pixelique

Microsoft Research
Asia

2007 Segmentation d’objet 5000 Annotation Pixelique

[MCGUINNESS, 2009] 2009 Segmentation d’objet 100 Annotation Pixelique

OSD 2012 Segmentation d’objet 111 Annotation Pixelique

MSRC Segmentation séman-
tique

660
(21 classes)

Annotation Pixelique

PASCAL VOC 2010 Segmentation séman-
tique
Segmentation d’objet

20 classes
9963 images

Annotation Pixelique

Microsoft COCO Segmentation séman-
tique

91 classes
250.000

Annotation Pixelique

Cityscapes Segmentation séman-
tique

Urban street scenes Annotation Pixelique

ADE20K 2017 Segmentation séman-
tique

150 classes(stuff)
20.000

Annotation Pixelique
(masques de partie et d’objet)
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3.3 Segmentation d’objet interactive

La segmentation interactive, connu aussi sous le nom de segmentation semi-automatique
a été un vaste domaine de recherche en analyse d’image et plus particulièrement dans le
domaine de la segmentation d’objet. Elle a suscité l’intérêt de beaucoup de chercheurs
en vision par ordinateur. Plusieurs travaux ont été réalisés et plusieurs algorithmes ont
été conçus pour la segmentation interactive d’image jusqu’à présent. Dans ce qui suit,
nous présentons certains travaux réalisés dans ce contexte.

Travaux de Boykov et al (2001)

Dans leur travaux, [BOYKOV et JOLLY, 2001] ont proposé une méthode de coupe
de graphe interactive pour la segmentation d’objet. À l’aide de la souris, un utilisateur
marque certain pixels, appelés graines, comme appartenant à la classe objet(avec une
étiquette 1) et d’autres appartenant à la classe arrière-plan(avec une étiquette 0). Cet
étiquetage impose des contraintes dures pour la segmentation de sorte que les pixels
sélectionnés ne peuvent changer de classe. En considérant le processu de labelisation
binaire des pixels d’une image L = {Li , xi ∈ I}, Li = 0 si xi est un pixel qui appartient à la
classe arrière plan et Li = 1 si xi est un pixel qui appartient à la classe objet.

Un graphe orienté G =(V,E) composé d’un ensemble de nœuds V et d’un ensemble
d’arêtes E reliant les nœuds est construit. Les pixels germes sélectionnés par l’utilisateur
pour désigner l’objet et l’arrière-plan sont respectivement représentés par les nœuds
source s et puits t. Chaque pixel non marqué est associé à un nœud dans le plan image
2D. Par conséquent, V se compose de deux nœuds terminaux, s et t, et d’un ensemble de
nœuds non terminaux dans le graphe G dénoté par I. Les paires de nœud sélectionnées
sont connectées par des arêtes et chaque arête lui est attribuée un coût positif. Le coût
de l’arête qui relie les nœuds xi et x j est désigné par c(xi , x j ). Une arête est appelé une
liaison-t, si elle relie un nœud non terminal en I au nœud terminal t ou s. Une arête est
appelé une liaison-n si elle relie deux nœuds non terminaux en I.

Les intensités des pixels germes marqués sont utilisées pour estimer les distribu-
tions d’intensité de l’objet de premier plan et de l’arrière-plan, désignées respective-
ment par Pr (I|F) et Pr (I|B).

Ensuite, les contraintes souples imposées sur les propriétés des frontières et régions
de L sont décrites par la fonction de coût E(L)

E(L) = λ ∑
xi∈I

Di (Li )+ ∑
(xi ,x j )∈N

Vi , j (Li ,L j ) (3.3)

où L = {Li , xi ∈ I} est un procédé d’étiquetage binaire pour les pixels de l’image.
Li = 0 if xi est un pixel de l’arrière plan et Li = 1 si xi est un objet de premier plan λ≥ 0
est défini pour spécifier une importance relative du terme régional Di par rapport au
terme frontière Vi , j

L’algorithme de coupe de graphe interactif définit le terme régional avec des log-
vraisemblances négatives sous la forme suivante :

DI(Li = 1) =− lnPr (I|F), (3.4)

DI(Li = 0) =− lnPr (I|B), (3.5)

où I(i) es l’intensité du pixel xi et Pr (I(i )|L) est calculé en se basant sur l’histo-
gramme d’intensité.
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Le terme de frontière est défini comme suit

Vi , j (Li ,L j ) ∝|Li −L j |exp(− (I(i )− I( j ))2

2σ2 ).
1

d(i , j )
(3.6)

où d(i , j ) est la distance spatiale entre les pixels xi et x j et la déviation, σ, est un para-
mètre lié au niveau de bruit de la caméra. La similarité des pixels xi et x j est calculée
sur la base de la distribution gaussienne.

Enfin, le résultat de l’étiquetage L, segmentation d objet, est obtenu en minimisant
la fonction d’énergie de l’équation 3.3.

Travaux de Rother et al (2004)

Dans leurs travaux [ROTHER et collab., 2004], les auteurs définissent la segmenta-
tion d’objet comme un problème d’optimisation d’une fonction de cout énergétique,
qui peut être résolu par l’application de l’algorithme de coupe de graphe sur un graphe
orienté, pondéré qui modélise l’image d’entrée. Un étiquetage de l’image définit l’ap-
partenance de chaque pixel au premier ou arrière plan de l’image. L’objectif de cet al-
gorithme est de réduire le cout de la fonction énergétique pour le meilleur étiquetage.
Pour ce faire, ils encouragent, en abaissant le coût, les pixels voisins similaires de même
couleur à avoir la même étiquette, et vice versa. De plus, ils encouragent les pixels à cor-
respondre à un certain modèle de distribution de couleur, en fonction de leurs valeurs.

Soit k = (k1, . . . ,kn , . . . ,kN),kn ∈ 1, . . . ,K, tel que N est le nombre total de pixels dans
la région marquée par l’utilisateur. Le vecteur k assigne à chaque pixel un composant
unique d’un modèle de mélange de gaussienne. Le modèle objet et le modèle d’arrière-
plan d’un pixel selon l’index n sont dénoté par αn = 0 et αn = 1, respectivement. La
fonction énergétique constituée des deux termes "données" et "lissage" s’écrit comme
suit :

E(α,k,θ, z) = U(α,k,θ, z)+V(α, z) (3.7)

où z est la couleur du pixel, α = 0 ou 1 est l’étiquette du pixel, θ représente les paramètres
du modèle de mélange de gaussiennes(GMM)

θ= {π(α,k),µ(α,k),Σ(α,k)} (3.8)

où π est le poids de mélange.µ et Σ sont la moyenne et la matrice de covariance d’une
composante gaussienne.

Le terme données. Le terme données U(α,k,θ, z) mesure l’adéquation d’un certain
modèle tel que la distribution des couleurs. L’étiquette α et la couleur z de chaque pixel
de l’image sont utilisées pour vérifier si le pixel correspond à un modèle de distribution
de couleur, dans ce cas un modèle de mélange de K-gaussiennes, en utilisant la fonction
D() de l’équation 3.9.

U(α,k,θ, z) =∑
n

D(αn ,kn ,θn , zn) (3.9)

où D(α,k,θ, z) = − logπ(αn ,kn)+ 1
2 l og |Σ(αn ,kn)| + 1

2 (zn −µ(αn ,kn))T(Σ(αn ,kn))−1(zn −
µ(αn ,kn))
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Le terme de lissage. Le terme de lissage mesure le degré de lissage de l’étiquetage
sur des pixels voisins similaires/dis-similaires. Pour chaque paire de pixels voisins qui
n’ont pas la même étiquette, la fonction énergétique croit selon un paramètre β qui se
trouve dans l’exposant de l’équation 3.10 et qui détermine effectivement le degré de
lissage de l’étiquetage.

V(α, z) = γ ∑
(m,n)∈E

Ψ(αn ̸= αm)exp(−β∥zm − zn∥2) (3.10)

où la fonction Ψ(.) retourne 1 si l’énoncé est vrai et 0 sinon.
La première itération commence par les contraintes imposées sur l’étiquetage ma-

nuel de l’arrière plan. La création de graphe commence par l’attribution des poids des
"inter-pixels voisins". Ceux-ci sont calculés en utilisant le gradient horizontal et vertical
de l’image, en le manipulant pour obtenir des poids plus élevés sur les bords à faible
gradient, et vice versa, en utilisant une fonction d’exposant avec le paramètre β.

Afin d’obtenir les poids d’étiquetage d’arrière/avant plan, un modèle de mélange de
deux gaussiennes est utilisé, une gaussienne selon la distribution de couleur de certains
pixels d’arrière-plan (en dehors du rectangle dessiné par l’utilisateur) et une gaussienne
selon les pixels de premier plan (à l’intérieur du rectangle dessiné par l’utilisateur).

Une segmentation initiale est réalisée en choisissant les vecteurs d’appartenance
k et α. Ensuite, le paramètre θ est déterminé en minimisant la fonction énergie dans
l’équation 3.7. Une fois le paramètre θ fixé, le résultat de segmentation α et l’apparte-
nance à la composante gaussienne k sont affiné en minimisant également la fonction
énergie dans 3.7. Les deux étapes ci-dessus sont répétées itérativement jusqu’à ce que
l’algorithme espérance-maximisation(EM) converge.

Travaux de Freedman and Zhang (2005)

[BOYKOV et JOLLY, 2001] ont proposé une approche de segmentation interactive ba-
sée sur les coupes de graphes. Avec une interaction relativement faible de la part de
l’utilisateur, l’algorithme de la coupe de graphe interactif arrive à segmenter avec suc-
cès une variété d’objets dans des images médicales et naturelles. Toutefois, cette ap-
proche ne garantit pas toujours un optimum global. L’absence de fortes frontières et
la présence d’un certain nombre d’objets avec des profils d’intensité similaires, a ten-
dance à créer une confusion au niveau des termes de frontière et de région de la fonction
énergétique. Pour palier à ce problème, [?] ont proposé un algorithme qui incorpore les
connaissances au préalable de la forme dans une segmentation interactive basée sur
les coupes de graphe. Ces connaissances sont intégrées dans les poids sur les arcs du
graphe, en utilisant une formulation des méthodes d’ensemble des niveaux(level-set).
Cela permet aux arcs du graphe de transmettre des informations à la fois sur l’image (en
terme de frontières et de régions) ainsi que sur la connaissance au préalable de la forme.
Les transformations du gabarit(template) de la forme sont également prises en consi-
dération, où une transformation particulière est choisit en fonction de l’intervention de
l’utilisateur.
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3.4 Segmentation d’objet automatique

La segmentation d’une image selon deux segments différents uniquement sous en-
tend une segmentation binaire de celle-ci. En d’autres terme, cela revient à séparer les
pixels appartenant à un objet de premier plan(étiquetés comme "figure") de ceux ap-
partenant à l’arrière plan(étiquetés comme "fond") d’une image. Nous supposons que
toute méthode de segmentation binaire de bas-Niveau peut être considérée comme une
méthode de segmentation d’objet(figure/fond). Dans ce qui suit, nous présentons une
liste non exhaustives de méthodes de segmentation d’objet dites automatiques, à tra-
vers lesquelles aucune intervention d’un utilisateur n’est envisagée.

Travaux de Wu et Leahy (1993)

Étant donné un graphe pondéré G =(V,E) avec V l’ensemble des nœuds et E l’en-
semble des arcs reliant ces nœuds. Les pixels d’une image sont considérés comme les
nœuds du graphe G et les arcs modélisant les relations d’adjacence entre les pixels sont
exprimées par une valeur(poids) de dissemblance. Une matrice de poids W est alors
construite tel que Ω(µ,ν) est le poids entre le pixel µ et le pixel ν. La segmentation de
l’image est ainsi vue comme un problème de partitionnement du graphe G dont la so-
lution est de trouver une coupe qui divise le graphe G en deux sous graphes complé-
mentaires A et B tel que A∪B = G and A∩B = ; par la minimisation du critère de la
coupe minimale comme l’indique l’équation 3.11. Un degré de dissimilarité entre ces
deux sous graphes est calculé par le poids total des arcs qui ont été retirés.

cut (A,B) = ∑
µ∈A,ν∈B

Ω(µ,ν) (3.11)

La coupe optimale peut être calculée de manière efficace en utilisant l’algorithme
de Ford Fulkerson [FORD et FULKERSON, 1956]. [WU et LEAHY, 1993] ont aussi proposé
une méthode de regroupement basée sur le critère de coupe minimale. Toutefois, [FORD

et FULKERSON, 1956], [WU et LEAHY, 1993] ont constaté que le critère de la coupe mini-
male favorise le regroupement de petits ensembles de nœuds isolés dans le graphe vue
qu’il ne contient aucune information intra-groupe. En d’autres termes, la coupe mini-
male aboutit en générale à une sur-segmentation de l’image lorsque la coupe de graphe
est appliquée de façon récursive. Pour éviter ce biais non naturel de partitionnement
de petits ensembles de pixels, [SHI et MALIK, 2000] propose une nouvelle mesure de
dissociation entre deux groupes appelée la coupe normalisée(Ncut).

Travaux de Shi et al (2000)

Dans la segmentation par coupe normalisée, une image est considérée comme un
graphe pondéré non-orienté G =(V,E) avec V l’ensemble des nœuds et E l’ensemble des
arcs reliant ces nœuds. Contrairement au critère de la coupe minimale qui a un biais
en faveur de la coupe de petits ensembles de nœuds, le critère de la coupe normalisée
Ncut est non biaisé. L’algorithme de coupe normalisée [SHI et MALIK, 2000] tente de
partitionner le graphe en segments équilibrés, normalisés par la somme des poids des
arcs dans chaque segment. Ce nouveau critère global mesure à la fois la dissimilarité
totale entre les segments ainsi que la similarité à l’intérieure de ces segments. La cou-
pure normalisée (NCut), pour le problème de définition d’une partition de V en deux
segments A et B, s’écrit comme suit :
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NCut (A,B) = Cut (A,B)

Assoc(A,V)
+ Cut (A,B)

Assoc(A,V)
(3.12)

Assoc(A,V) se définit comme étant la somme des mesures des arcs entre les nœuds
du segment A et tous les autres nœuds de V (les nœuds de A inclus par conséquent).

Assoc(A,V) = ∑
i∈A

∑
j∈V

ωi , j (3.13)

Cut(A,B) se définit comme étant la somme des mesures des arcs reliant les nœuds
de A et B, ou encore la somme des mesures des arcs que l’on enlèverait si on devait
séparer les deux segments A et B.

Cut (A,B) = ∑
i∈A

∑
j∈{V−A}

ωi , j (3.14)

En autre, l’algorithme de coupe normalisée [SHI et MALIK, 2000] se base sur la théo-
rie spectrale de graphe, à travers laquelle le problème de la segmentation revient à trou-
ver des vecteurs propres d’une matrice Laplacienne. Il a été démontré que la minimisa-
tion de la coupe normalisée minx = NCut (x) revient à minimiser l’expression suivante

min
y

= yT(D−W)y

yTDy
(3.15)

où D est la matrice diagonale de W.
La minimisation de l’équation 3.15 peut être résolue par le système généralisé des

vecteurs propres [5]

D
−1
2 (D−W)D

1
2 = λy (3.16)

La matrice associée à L=D-W correspond au Laplacien du graphe.
L’algorithme de coupe normalisé utilise généralement la deuxième plus petite va-

leur propreλ2 qui contient toutes les informations sur les petites coupes de graphe pour
partitionner une image. Toutefois, une limitation majeure de cet algorithme est ses exi-
gences de calcul élevées lorsque l’image est de grande taille. En plus, le nombre de seg-
ments(clusters) souhaités doit être fixé à l’avance.

Travaux de Cour et al (2005)

[COUR et collab., 2005] construisent un graphe G = (V,E,W) qui modélise une image
I, tel que les pixels de V se trouvant à l’intérieur d’une distance ≤ Gr sont connectés
par un arc de E. Une valeur de poids W(i,j) mesure la probabilité que les pixels i et j
appartiennent à la même région d’image. La valeur idéal du rayon Gr de connexion du
graphe G est un compromis entre le coût de calcul et le résultat de segmentation. Dans
leur travaux, les auteurs ont montré que ce compromis peut être atténuer au travers un
algorithme de segmentation spectrale d’image à échelles multiples qui peut effective-
ment utiliser une très grande valeur de Gr en décomposant un graphe de connexion à
long terme en des sous graphes indépendants.

Au niveau de la première échelle du graphe W1, chaque pixel de l’image est consi-
déré comme un nœud du graphe, et les pixels à l’intérieur d’une distance r sont connec-
tés à part, par un arc.

Pour la deuxième échelle du graphe W2, des pixels à l’intérieur d’une distance (2r+1)
peuvent être échantillonnés à part dans la grille de l’image originale en tant que nœuds
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représentatifs. En appliquant cette procédure récursivement, à l’échelle s, les pixels re-
présentatifs à la distance (2r +1)s1 sont échantillonnés sur la grille de l’image originale.

Les pixels représentatifs dans chaque échelle sont désignés par Is , et la matrice
d’affinité compressée avec des connexions entre les pixels représentatifs en Is par Ws

c
. Les différentes échelles du graphe sont définit sur les différentes couches de la pyra-
mide, chacun comme un sous échantillon de l’image originale. Wc s est crée en sous-
échantillonnant le graphe original Ws qui encode les indices de contour/luminosité.

De cette façon, [COUR et collab., 2005] ont décomposé un graphe de segmentation à
différentes échelles (Ws )s=1,...,S , où chaque échelle Ws peut être compressé à l’aide d’un
sous-échantillonnage récursif des pixels de l’image. Comparé à d’autres méthodes de
segmentation à échelles multiples où les différentes échelles sont traitées séquentiel-
lement, ce graphe est traité en parallèle de sorte que l’information se propage d’une
échelle à l’autre. Ceci a pu être concrétisé en spécifiant une contrainte de coupe nor-
malisée à échelles multiples pour le partitionnement de ce graphe. Par conséquent, les
auteurs ont pu démontrer que de grands graphes d’images peuvent être compressés en
plusieurs échelles capturant la structure de l’image à un voisinage de plus en plus grand.
Cet algorithme s’avère aussi efficace en termes de calcul, permettant ainsi de segmenter
des images de grandes tailles.

Travaux de Nagahashi et al (2007)

Dans leur travaux, [NAGAHASHI et collab., 2007] ont présenté un processus de seg-
mentation d’image à travers lequel ils ont utilisé des coupes de graphes itératives basées
sur un lissage à échelles multiples. L’idée est de segmenter successivement les régions
d’un objet en commençant par une segmentation globale jusqu’à obtenir une segmen-
tation locale en utilisant des itérations de coupe de graphe et de lissage gaussien. Les
expérimentations de cette méthode de segmentation ont porté sur 50 images de 3 ca-
tégories différentes(humains, animaux et paysages) de la base d’images GrabCut 1. Une
comparaison avec les méthodes de segmentation de coupe de graphe interactive [BOY-
KOV et JOLLY, 2001] et GrabCut [ROTHER et collab., 2004] en calculant les taux d’erreur
de la sur/sous segmentation a démontré l’efficacité de cette méthode.

Travaux de Yang and Rosenhahn (2016)

Dans les travaux de [YANG et ROSENHAHN, 2016], les auteurs proposent une nou-
velle méthode de segmentation d’objet basée sur les graphes selon un nouveau critère
de coupure, la coupe de superpixel(superpixel cut). L’idée clé est de formuler la segmen-
tation d’un objet de premier plan comme la recherche d’un sous ensemble de super-
pixels qui partitionne un graphe sur des superpixels. Le problème est formulé comme
celui de la coupe minimal(Min-Cut). Par conséquent, [YANG et ROSENHAHN, 2016] pro-
posent une nouvelle fonction de coût qui minimise simultanément la similarité inter-
classe tout en maximisant la similarité intra-classe. Cette fonction de coût est optimi-
sée à l’aide d’une programmation paramétrique. Après une simple phase d’apprentis-
sage, l’approche est entièrement automatique et ascendante, ce qui ne nécessite aucune
connaissance au préalable sur la forme et le contenu de l’image. Cette méthode permet
de récupérer des composants cohérents de l’image, qui fournissant un ensemble d’hy-
pothèses à échelles multiples pour un raisonnement de haut niveau.

1. http://research.microsoft.com/vision/cambridge/i3l/segmentation/
GrabCut.htm
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Les auteurs ont comparé cette méthode à d’autres méthodes de segmentation comme
celle proposée par [COUR et collab., 2005]. Pour l’évaluation , ils ont utilisé les 50 der-
nières images de la base d’images WHD(Weizmann Horse Database)pour l’apprentis-
sage de la matrice poids (for learning the weight matrix). Les images restantes de la base
WHD ainsi que certaines images de la base d’images BSDS500 ont été réservé pour la
phase de test.

Travaux de Comaniciu et Meer(2002)

La méthode de décalage moyen(mean shift en anglais) commence par la défini-
tion de fenêtres avec une bande passante prédéfinie à chaque point (ou emplacements
aléatoires) dans l’espace des caractéristiques. Les centres des fenêtres forment les pre-
mières estimations des régions les plus denses. Pour chaque fenêtre, le centre de masse
est calculé ,il est égal à la moyenne pondérée (moyenne) pour tous les points de don-
nées à l’intérieur de la fenêtre. Après cela, chaque fenêtre est déplacée vers son centre
de masse. Le calcul des moyennes est calculé de nouveau pour déplacer les fenêtres
jusqu’à la convergence des vecteurs de décalage moyens vers 0. Cependant, déterminer
une bande passante appropriée n’est pas une tâche facile. Des bandes passantes trop
grandes ou trop petites peuvent entraîner une sur/sous segmentation. Pour traiter ef-
ficacement ce problème, des auteurs ont combiné différents algorithmes au décalage
moyen afin de trouver une solution optimale.

Travaux de Felzenszwalb(2004),GB)

Dans leur travaux, [FELZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004] se servent d’une ap-
proche basée sur les graphes pour segmenter une image. Ils considèrent un graphe non
orienté G = (V,E) avec vi ∈ V, l’ensemble des nœuds à segmenter, et (vi , v j ) ∈ E les paires
des nœuds voisins(arcs). Chaque arc (vi , v j ) ∈ E a un poids non négatif qui lui corres-
pond w((vi , v j )) mesurant la dissimilarité entre les nœuds voisins vi et v j . Dans le cas
d’une segmentation d’images les nœuds dans V sont les pixels de l’image et le poids
d’un arc est une mesure de dissimilarité entres les deux pixels connectés par cet arc,
la différence en intensité, couleur, texture ou autre attribut local [HEDJAM, 2008]. Dans
cette approche, une segmentation S est la partition de V en plusieurs composantes (ou
régions) telle que chaque région C ∈ S correspond à une composante connectée dans le
graphe G′ = (V,E′), où E′ ⊆ E. Le but de cette approche est d’avoir des éléments beau-
coup plus similaires dans une même région et plus différents s’ils appartiennent à des
régions différentes. Cela signifie que les arcs entre deux nœuds dans la même région
devraient être relativement de faibles poids, et les arcs entre les nœuds de différentes
composantes devraient avoir des poids forts. Les auteurs de cette approche ont défini
un prédicat D, pour évaluer s’il y a, ou non, une frontière évidente entre deux régions
dans la segmentation. Ce prédicat est basé sur une mesure de la similarité entre les élé-
ments le long de la frontière séparant deux régions relativement à une mesure de dis-
similarité entre des pixels voisins dans chacune de ces régions. Ce prédicat compare la
différence inter-composantes (inter-régions) à la différence intra-composantes (à l’in-
térieur de chaque région) en respectant certaines caractéristiques locales des données.

La différence interne d’une composante C ⊆ V est définie comme le poids le plus
fort dans l’arbre de recouvrement minimal MST(C,E) :

Int (C) = max
e∈MST(C,E)

ω(e) (3.17)
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Une autre différence entre deux composantes C1etC2 ⊆ V , est aussi considérée
pour être le poids le plus faible de l’arc connectant ces deux composantes, c’est :

Di f (C1,C2) = min
vi∈C1,v j ∈C2,(vi ,v j )∈E

ω(vi , v j ) (3.18)

Le prédicat D, se défini comme suit :
Où la différence interne minimal M Int, est défini comme

MInt (C1,C2) = (minInt (C1)+τ(C1), Int (C2)+τ(C2)) (3.19)

Le seuil τ contrôle le degré pour lequel la similarité intra-régions doit être grande
que la similarité inter-régions, dans l’ordre que la frontière entre ces deux régions soit
évidente (D est vrai).

Travaux de Han et al (2006)

Dans les travaux de [HAN et collab., 2006], les auteurs développent une méthode
d’ extraction automatiquement d’objets d’attention sur la base des mécanismes d’at-
tention visuelle humaine, sans avoir besoin de la compréhension sémantique complète
de l’image. Cette méthode est réalisée selon deux étapes. La première étape consiste à
générer la carte de saillance par le modèle [ITTI et collab., 1998] qui code la valeur de
saillance à chaque emplacement de l’image. Dans la deuxième étape, seules quelques
germes de saillance sont d’abord sélectionnées selon la carte de saillance. Ensuite, un
modèle de champ aléatoire de Markov (MRF) intégrant la valeur d’attention et les carac-
téristiques de bas niveau est utilisé pour faire croître séquentiellement les objets d’at-
tention à partir de ces graines d’attention sélectionnées. Un avantage important de ce
travail est qu’il extrait des objets d’une manière analogue à l’homme. Des études sur
les mouvements oculaires ont montré qu’un sujet humain peut ne pas accorder une
attention égale à tous les objets de l’image et ne s’occupe généralement que d’un pe-
tit nombre d’objets. Au début, la personne jette généralement un coup d’œil rapide
sur l’image pour localiser plusieurs foyers d’attention (FOA), puis se concentre sur ces
FOA pour les traiter pour plus de détails. Dans ce modèle, la génération de la carte de
saillance peut simuler le comportement de l’homme en regardant l’image. La sélection
des semences d’attention peut imiter le processus de localisation des FOA. L’objet d’at-
tention croissant peut être traité comme la dernière opération de concentration.

Travaux de Achanta et al (2008)

À partir d’une image d’entrée, des cartes de saillance à différentes échelles sont cal-
culées, additionnées pixel par pixel, et normalisées pour obtenir la carte de saillance
finale. L’image est sur-segmentée à l’aide de l’algorithme des k-moyennes. Les centres
k pour la segmentation k-moyennes sont automatiquement déterminées en utilisant
l’algorithme de montée(hill-climbing algorithm) à partir de l’histogramme tridimen-
sionnel CIE Lab de l’image. L’algorithme de montée peut être vu comme une fenêtre
de recherche qui est exécutée à travers l’espace de l’histogramme de dimension d pour
trouver la plus grande case(bin) dans cette fenêtre.

Vue que l’espace de caractéristiques CIE LAB est tridimensionnel, chaque case de
l’histogramme de couleur possède 3d −1 = 26 voisins où d est le nombre de dimensions
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de l’espace de caractéristiques. Le nombre de pics obtenus indique la valeur de K, et les
valeurs de ces cases forment les centres initiaux. Vue que l’algorithme des k-moyennes
regroupe les pixels dans l’espace de caractéristiques CIE LAB, un algorithme de 8 voi-
sins à composantes connectées est exécuté pour connecter spatialement les pixels de
chaque groupe. Une fois que les régions segmentées rk pour k = 1,2, · · · ,K sont trouvés,
la valeur moyenne de saillance V par région segmentée est calculée en additionnant les
valeurs dans la carte finale de saillance M correspondant aux pixels de l’image segmen-
tée

Vk = 1

|rk |
∑

i , j∈rk

mi , j (3.20)

où |rk | est la taille de la région segmentée en pixels. Une méthode simple de seuillage
peut être utilisée, dans laquelle les segments ayant une valeur moyenne de saillance su-
périeure à un certain seuil T sont retenues tandis que les autres sont rejetés. Il en résulte
une sortie contenant uniquement les segments qui constituent l’objet saillant (voir la
figure 3.4.

FIGURE 3.4 – Méthode de segmentation de régions saillantes (Variante 1)

La méthode de segmentation des régions saillantes illustrée dans 3.5 est une version
modifiée de la variante 1. Il y a deux différences par rapport à la variante précédente :
au lieu de la segmentation par les k-moyennes, les auteurs utilisent une segmentation
par décalage de la moyenne(mean shift algorithm), et le seuil de sélection des régions
saillantes est adaptatif (à la saillance moyenne de l’image d’entrée).
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FIGURE 3.5 – Méthode de segmentation de régions saillantes (Variante 2).

Travaux de Achanta et al (2010)

[ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010] ont présenté un algorithme de détection de la saillance
basé sur l’idée de pourtour symétrique maximal. L’algorithme utilise les caractéristiques
de bas niveau de couleur et luminance. Il est efficace sur le plan des calculs, facile à
mettre en œuvre et fournit des cartes de saillance à pleine résolution qui suppriment
avec succès l’arrière-plan. Les auteurs ont démontré l’utilisation de leurs cartes de saillance
dans la segmentation des objets en utilisant l’approche de la coupe de graphe. Ils uti-
lisent une approche similaire à celle de [BOYKOV et JOLLY, 2001], cependant, au lieu
de marquer les pixels de l’arrière-plan et de premier plan à l’aide de la souris, l’utili-
sateur utilise la carte de saillance pour marquer ces pixels automatiquement. Comme
dans la formulation de la méthode de coupe de graphe proposée par [BOYKOV et JOLLY,
2001], ils attribuent des valeurs binaires de saillant ou de non saillant à un vecteur
V = [V1,V2, · · · ,V|P|] de taille |P|, le nombre de pixels dans une image. Ils recherchent une
coupe optimale entre les pixels appartenant aux régions saillantes et non saillantes. Ils
utilisent des coupes de graphe pour minimiser l’énergie E(V) :

E(V) = λE1(V)+E2(V) (3.21)

où E1(V) compte pour la valeur de saillance et E2(V) 3.22 favorise la cohérence entre
les pixels voisins similaires. λ≥ 0 spécifie l’importance relative de la valeur de saillance
par rapport à la similarité des pixels. E2(V) pénalise l’attribution d’étiquettes différentes
aux pixels voisins ayant des vecteurs de couleur CIE LAB similaires.

E2(V) = ∑
{p,q}∈N

exp

−(∥I(p)− I(q)∥)

2σ2 × 1

di st (p, q)
(3.22)

où N est l’ensemble des 8 pixels voisins connectés q autour de chaque pixel p de
l’image et dist est la distance spatiale entre les pixels. Le processus de segmentation
dépend fortement de la qualité de la carte de saillance. Le résultat est meilleur si les
contours sont bien définies, si la région saillante est bien mise en évidence et si l’arrière-
plan est bien supprimé.

Travaux de Fukuda et al (2008)

Dans les travaux de [FUKUDA et collab., 2008], le modèle de saillance de [ITTI et col-
lab., 1998] est intégré à une coupe de graphe vu que certaines régions d’objet semblent
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attirer l’attention visuelle plus que les régions d’arrière-plan. Par conséquent, ils uti-
lisent la carte de saillance comme une probabilité antérieure du modèle objet (infor-
mations spatiales). Tout d’abord, AdaBoost détermine un emplacement approximatif
de l’objet d’ intérêt à l’aide d’une fenêtre rectangulaire pour apprendre les informations
sur la couleur de l’objet et l’arrière-plan à l’aide de deux GMM, et le théorème de Bayes
donne ensuite une probabilité postérieure en utilisant la probabilité précédente. La pro-
babilité postérieure est utilisée comme un coût de liaison t dans les coupes de graphe,
où aucun étiquetage manuel des régions d’image n’est requis. Les auteurs ont utilisé
150 images de fleurs dans leur expérimentations et ont évalué leur approche en calcu-
lant le taux d’erreur tel que Er r = (EO/P +EB/P)×100, où EO et EB sont le nombre de
pixels de détection d’erreur dans l’objet et les régions d’arrière-plan, respectivement.
Le nombre total de pixels dans une image entière est donné par P. La méthode de coupe
de graphe en utilisant AdaBoost de [HAN et collab., 2006] entraîne un taux d’erreur plus
élevé, comparé à cette méthode, ceci est du au fait que [HAN et collab., 2006] utilisent
la région rectangulaire de l’objet fleur détecté pour former les informations de couleur
de l’objet, où la région rectangulaire comprend une région large de l’arrière-plan par
rapport à l’objet, ce qui représente une petite proportion de la zone fermée.

Travaux de Jung et al (2010)

Dans les travaux de [JUNG et collab., 2010], les auteurs présentent une méthode au-
tomatique pour extraire les objets saillants des images naturelles. La segmentation des
objets saillants est formulée comme un problème global de minimisation de l’énergie
dans un framework itératif d’auto-adaptation. Afin d’estimer la coupe optimale globale,
une fonction de coût de segmentation est définit en terme de propriétés de contour et
région de segmentation.

En utilisant une méthode de détection de la saillance, les graines d’objets et d’arrière-
plan sont déduites automatiquement. Le problème de cette étape est que les graines
générées automatiquement peuvent ne pas être positionnées de manière fiable. Une
méthode itérative réversible de coupe de graphe est introduite pour surmonter le pro-
blème inhérent à la méthode d’extraction des graines basée sur la saillance. Dans le fra-
mework itératif auto-adaptatif, des transitions d’état bidirectionnelles sont impliquées
de manière itérative pour réduire les pixels mal classés. Afin d’évaluer qualitativement
la performance du système proposé, la base de données [LIU et collab., 2007] fournie
par Microsoft Research Asia a été utilisé.

Travaux de Fu et al (2011)

Dans leur travaux, [FU et collab., 2011] ont proposé une approche de segmenta-
tion d’objets automatique surnommé coupe de saillance qui combine la détection de
la saillance et les coupes de graphes. Ils utilisent le modèle de saillance proposé par
[HOU et ZHANG, 2007] comme processus de détection de saillance en raison de son
faible coût de calcul. [FU et collab., 2011] ont également exploré les effets des étiquettes
sur la segmentation basée sur les graphes et leur évaluation en introduisant le concept
des étiquettes professionnelles qui sont générées automatiquement. Tout d’abord, une
segmentation grossière basée sur l’étiquetage de la détection de saillance est calculée à
un faible niveau de résolution. Grâce à cette segmentation grossière, les étiquettes pro-
fessionnelles sont construites à un haut niveau de résolution. Les auteurs ont démontré
l’efficacité de leur méthode comparée à celle de GrabCuts [ROTHER et collab., 2004],
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en menant leur expérimentation sur la base d’images de [LIU et collab., 2007]. Toute-
fois, cette méthode peut échouer lorsque la région de l’objet s’étend vers la gauche et la
droite de l’image, ce qui mène à considérer ces régions comme des germes de l’arrière-
plan de l’image.

Travaux de Tang et al (2010)

Dans leur travaux, [TANG et collab., 2010] ont proposé une méthode de segmenta-
tion d’objet automatique. Ils utilisent le modèle de saillance proposé par [LIU et collab.,
2007] pour détecter automatiquement l’objet de premier plan tout en le localisant par
une boîte englobante. Ils utilisent une boîte englobante plus large au lieu du résultat de
segmentation binaire de [LIU et collab., 2007] pour localiser l’objet, car une boîte englo-
bante plus large garantit que l’objet d’avant-plan soit entièrement entouré à l’intérieur
de celle-ci. Après la détection de la saillance, les auteurs construisent une carte de pro-
babilité initiale qui indique la probabilité que chaque pixel appartienne à l’avant-plan.
Ensuite, l’algorithme Weighted kernel density estimation(WKDE)est utilisé pour l’affi-
nement de cette carte. Toutefois, WKDE est un algorithme itératif dont le nombre d’ité-
rations dépend largement de la précision de la carte de probabilité initiale. De ce fait,
les auteurs ont proposé d’initialiser la carte de probabilité en utilisant conjointement
l’estimation de Bayes et la différence de couleurs des pixels. Finalement, l’algorithme
de coupe de graphe est employé pour segmenter l’image. Le terme de probabilité de
la fonction d’énergie est définit comme étant la probabilité estimée de chaque pixel.
Cet algorithme a été testé sur un ensemble de 80 images et comparé à l’algorithme de
[BOYKOV et JOLLY, 2001] en calculant le taux d’erreur.

3.5 Segmentation d’objet totalement automatique

La segmentation d’objet totalement automatique nécessite en générale l’apprentis-
sage de modèles de segmentation à partir d’un ensemble d’apprentissage annoté.

Travaux de Kuettel et al (2012)

Dans les travaux de [KUETTEL et FERRARI, 2012], les auteurs proposent une méthode
de segmentation binaire qui sépare toutes les classes d’objets de toutes sortes d’arrière
plan. Cependant, ils ne font pas la distinction entre les différentes classes d’objets. Cette
méthode de segmentation d’objet n’apprend pas de modèles explicites pour chaque
classe, mais contrairement à ce qui a été évoqué jusqu’à présent, elle transfère direc-
tement des masques de segmentation d’instances d’apprentissage individuelles basées
purement sur la similarité visuelle. Bien que cette méthode de segmentation s’appuie
sur une formulation énergétique, elle est entièrement automatique. L’entrée de utilisa-
teur est remplacée par un nouveau mécanisme de transfert de segmentation.

Travaux de Fu et al (2016)

Dans leur travaux, [FU et collab., 2016] ont proposé un algorithme de segmentation
de figure-fond qui se base sur l’algorithme de segmentation GrabCut. Toutefois, au lieu
d’interagir avec un véritable utilisateur, un réseau de neurones à convolution profond
pré-entrainé(DCNN) est utilisé pour interagir avec l’algorithme GrabCut. Les tâches que
le DCNN doit effectuer incluent la spécification de l’objet du premier plan dans l’image
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d’entrée, l’estimation de l’emplacement approximatif du premier plan et l’interaction
avec l’algorithme GrabCut.

FIGURE 3.6 – Le processus de traitement du réseau DCNN.

Le DCNN pré-entrainé est dérivé du réseau profond pré-entrainé VGG sur la base
d’images Imagenet. Dans ce réseau DCNN, l’image d’entrée doit avoir la même dimen-
sion que celle dans le réseau profond VGG(224 × 224 pixels. La sortie générée par le
réseau DCNN est représenté sous forme d’un vecteur de 1000 dimension, où chaque
élément du vecteur représente une catégorie particulière. En observant la distribution
de la valeur du vecteur, la catégorie de l’image d’entrée peut être déterminée. La figure
3.6 illustre un objet du premier plan, un ballon de soccer, dans l’image d’entrée. Si le
réseau arrive à reconnaître correctement cette image, l’élément particulier qui repré-
sente le ballon de soccer dans son vecteur de sortie devrait obtenir la valeur maximale.
Une fois que le réseau reconnaît une image, il se comporte comme si un utilisateur avait
spécifié l’objet de premier plan dans une image.

Pour initialiser la carte trimap de GrabCut [ROTHER et collab., 2004], le réseau DCNN
doit estimer l’emplacement approximatif de l’objet de premier plan. Ceci peut être réa-
lisé via la méthode de recherche sélective qui génère des boîtes rectangulaires candi-
dates pouvant contenir les objets présents dans une image. Soit une image I ayant su-
bit une déformation, alors le vecteur de sortie du réseau DCNN pour I atteint la valeur
maximale dans son nième élément indiquant que l’objet de premier plan dans I appar-
tient à la nième catégorie. Avec la méthode de recherche sélective, N boîtes englobantes
seront calculées dans I. D’abord, N régions englobantes Ck = (1, . . . ,N) sont extraites
de I. Ensuite, elles subissent une déformation de leur taille comme dans l’étape pré-
cédente puis chaque région déformée est envoyée au réseau pré-entrainé DCNN. Par
conséquence, les N vecteurs de sortie de dimension 1000 sont calculés. La valeur du
nième élément dans chaque vecteur est déterminé par le score de sa région respective
sk = (1, . . . ,N). Plus le score sk est élevé, plus la distance entre la région Ck et l(objet de
e premier plan est proche. Pour améliorer la robustesse cette algorithme, les auteurs
définissent un hotspot(point sensible) comme suit

H(x, y) = ∑
{k|(x,y)∈Ck }

sk (3.23)

où H est le hotspot. (x, y) est un pixel de l’image d’entrée et Ck|(x,y)∈Ck
représente une

région couvrant le pixel (x, y). Typiquement, il y a des centaines de régions englobantes
N. Afin de minimser le temps de calcul et améliorer l’efficacité de cet algorithme, les au-
teurs ont gardé seulement les M scores des régions les plus élevés de l’équation 3.23 tout
en éliminant les scores des régions restantes. Les auteurs ont testé leur algorithme sur
la base d’images WSED [ALPERT et collab., 2007] et ont évalué la cohérence des résultats
de segmentation par rapport à des vérités de terrain en calculant la mesure F.
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Travaux de Kim et al (2017)

Dans les travaux de KIM et collab. [2017], les auteurs proposent une nouvelle mé-
thode d’initialisation du modèle de mélange de gaussiennes(GMM) pour une segmen-
tation d’objet entièrement automatique. Alors que les méthodes classiques emploient
un sous ensemble de pixels obtenu de manière inexacte, les auteurs utilisent tous les
pixels de l’image pour initialiser chaque GMM. En outre, une mise à jour adaptative
des paramètres des GMMs est réalisé pendant les itérations EM en utilisant les valeurs
de salience originales sans faire appel à une binarisation. Tout d’abord, les paramètres
représentant les objets de premier et arrière plan, GF et GB respectivement, sont ini-
tialisés. Les vecteurs moyens sont initialisés aléatoirement. Les matrices de covariance
sont initialisées en prenant [128,128,128]T comme vecteur moyen fixe. Les coefficients
de mélange sont initialisés uniformément. Ensuite, la probabilité à postériori du k i ème

composant Gaussian à l’itération t EM est calculée. Soit s j la valeur normalisée de la
saillance du j i ème pixel dans l’intervalle [0,1], alors s j et (1−s j ) peuvent être considérés
comme les probabilités que le j i ème pixel appartient aux objets de premier et d’arrière
plans respectivement. Par conséquent, nous introduisons un facteur de pondération
w j est introduit à chaque pixel pour mettre à jour les paramètres de deux GMMs de ma-
nière adaptative. À l’aide de la probabilité postérieure et du facteur de pondération, les
vecteurs moyens, les matrices de covariance et les coefficients de mélange des GMMs
sont mis à jour pour la prochaine itération.

3.6 Bilan

D’après l’étude réalisée dans ce chapitre, nous pouvons constater que différentes
approches peuvent être adopté pour la segmentation d’objet.

Approche interactive. Dans une approche de segmentation d’objet interactive, un
utilisateur intervient dans la sélection de certains pixels appartenant à l’objet de pre-
mier plan (avec une étiquette 1) et à d’autres pixels appartenant à l’arrière plan(avec
une étiquette 0) de l’image. Cette sélection est faite en réalisant des cliques de souris
[BOYKOV et JOLLY, 2001], une boite englobante [ROTHER et collab., 2004] où les pixels
correspondants à l’objet de premier plan se trouvent à l’intérieure de la boite, tandis
que ceux à l’extérieur correspondent aux pixels de l’arrière plan.

Nous avons constaté que les travaux qui portent sur la segmentation interactive
d’objet se basent essentiellement sur l’approche de coupe de graphe. L’image à seg-
menter est modélisée sous la forme d’un graphe G(V,E) où les pixels de l’image sont re-
présentés par un ensemble de nœuds, qui sont connectées par des arcs dotés de valeurs
(poids) reflétant le degré de dissimilarité entre les pixels. La tache de segmentation d’ob-
jet revient à résoudre un problème de partitionnement de graphe en deux sous graphes
distincts représentant chacun, soit l’objet de premier plan, soit l’arrière plan de l’image.
La solution à ce problème fait généralement appel à des méthodes d’optimisation dont
l’objectif est de minimiser le cout d’une fonction énergétique à travers les coupes de
graphes.

Approche automatique. Dans une approche de segmentation d’objet automatique,
la sélection des pixels qui appartiennent à l’objet de premier et d’arrière plan de l’image
à segmenter se fait automatiquement, sans aucune intervention de l’utilisateur.
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Dans notre étude, nous avons essayé de diversifier et étendre notre recherche sur les
travaux qui s’intéressent aussi à la segmentation binaire d’une image. Ainsi, toute mé-
thode de segmentation bas-Niveau qui segmente une image en deux classes seulement
peut être considérée comme une méthode de segmentation d’objet, qui sépare un objet
du fond d’une image. Un intérêt particulier a été porté sur les méthodes qui se basent
sur la théorie des graphes, vue que la plupart des méthodes de segmentation d’objets
interactives [BOYKOV et JOLLY, 2001],[ROTHER et collab., 2004]se basent sur cette théo-
rie dans la modélisation et la segmentation des images, ainsi que d’autres méthodes de
segmentation [COMANICIU et MEER, 2002] reconnues pour leur efficacité.

[WU et LEAHY, 1993] sont les premiers auteurs a avoir utilisé le critère de la coupe
minimale de graphe pour la segmentation d’objet. Toutefois, ce critère favorise la créa-
tion de petit segments de pixels. Pour résoudre ce problème [SHI et MALIK, 2000]ont
proposé d’utiliser la coupe normalisée NCut. [COUR et collab., 2005] ont également
utilisé le critère de la coupe normalisée afin de partitionner un graphe à différentes
échelles.

Nous avons constaté que des travaux sur la segmentation d’objet ont porté sur la
combinaison de l’approche des coupes de graphe avec d’autres approches comme les
super-pixels [YANG et ROSENHAHN, 2016], la détection de contour [NAGAHASHI et col-
lab., 2007], [HSIAO et CHANG, 2015], les probabilités [TANG et collab., 2010], l’appren-
tissage automatique avec le classificateur Adaboost [FUKUDA et collab., 2008], les mé-
langes de gaussiennes [KIM et collab., 2017].

Par ailleurs, d’autres travaux sur la segmentation d’objet automatique ont porté sur
la combinaison de l’approche des coupes de graphe avec la détection de la saillance
[FUKUDA et collab., 2008],[JUNG et collab., 2010], [TANG et collab., 2010], [FU et collab.,
2011]. Ainsi, les pixels saillants et non saillants de la carte de saillance sont utilisés pour
étiqueter les pixels qui appartiennent à l’objet de premier et d’arrière plan de l’image,
avant que l’image soit segmentée via une approche de coupe de graphe. Toutefois, ces
méthodes de segmentation différent dans le modèle de saillance exploité. [JUNG et col-
lab., 2010], [FU et collab., 2011] ont utilisé le modèle de saillance de [HOU et ZHANG,
2007], [TANG et collab., 2010] ont utilisé le modèle de saillance de [LIU et collab., 2007],
tandis que [FUKUDA et collab., 2008] ont utilisé celui de [ITTI et collab., 1998].

Totalement automatique. Dans une approche de segmentation d’objet totalement
automatique, nous avons constaté qu’au lieu d’interagir avec un véritable utilisateur,
les méthodes de segmentation d’objet remplacent l’entrée de l’utilisateur par un mé-
canisme de transfert de modèles d’apprentissage de segmentation [KUETTEL et FER-
RARI, 2012], [FU et collab., 2016] utilisent un réseau de neurones à convolution profond
pré-entrainé(DCNN) pour interagir avec l’algorithme GrabCut . [KIM et collab., 2017]
mettent à jour itérativement les GMMs des objets de premier et arrière en utilisant le
modèle de saillance de [ZHU et collab., 2014].

Nous récapitulons les différents travaux de segmentation d’objet étudiés tout au
long de ce chapitre. Comme l’illustre le tableau 3.2, nous proposons trois critères de
catégorisation des méthodes de segmentation d’objet, selon le mode d’interaction avec
l’utilisateur, selon les approches adoptées afin d’extraire l’objet de premier plan, et selon
que la méthode de segmentation d’objet utilise ou non un modèle de saillance visuelle.
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TABLEAU 3.2 – Aperçu des méthodes proposées dans le domaine de la segmentation d’objet.

Publication Mode
Interaction

Approche Salience Base d’images

[SHI et MALIK, 2000]
(NCut)

Automatique Coupure de graphe

[BOYKOV et JOLLY, 2001] Semi-Automatique Coupure de graphe GrabCut(50 images)
[COMANICIU et MEER,
2002]
(MS)

Automatique Clustering

[ROTHER et collab., 2004]
(GrabCut)

Semi-Automatique Coupure de graphe
itérative

GrabCut(50 images)

[FELZENSZWALB et HUT-
TENLOCHER, 2004]
(GB)

Automatique Graphe

[COUR et collab., 2005]
(NCut-MS)

Automatique Coupure de graphe
Échelle Multiples

[HSIAO et CHANG, 2015] Automatique Coupure de Graphe
Détection de
contour

Berkeley(10 images)
iCoseg (10 images)

[HAN et collab., 2006] Automatique Coupure de Graphe
Apprentissage(AdaBoost)

Flower

[HAN et collab., 2006] Automatique Croissance de ré-
gion

Modèle de ITTI et collab.
[1998]

Corel(100 images)

[NAGAHASHI et collab.,
2007]

Semi-Automatique Coupure de Graphe
Échelle multiple

GrabCut(50 images)

[FUKUDA et collab., 2008] Automatique Coupure de Graphe
Apprentissage(AdaBoost)

Modèle de ITTI et collab.
[1998]

Flower
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TABLEAU 3.2 – Aperçu des méthodes proposées dans le domaine de la segmentation d’objet.

Publication Mode
Interaction

Approche Salience Base d’images

[JUNG et collab., 2010] Automatique Coupure de Graphe
Itérative Réversible

Modèle de HOU et ZHANG

[2007]
Microsoft Research Asia
LIU et collab. [2007]

[TANG et collab., 2010] Automatique Coupure de Graphe
Théorème de Bayes

Modèle deLIU et collab.
[2007]

(80 images)

[FU et collab., 2011]
(Saliency Cut)

Automatique Coupure de Graphe
Résolution Multiple

Modèle de [HOU et ZHANG,
2007]

Microsoft Research Asia
LIU et collab. [2007]

[FU et collab., 2011] Semi-Automatique Coupure de Graphe
Étiquettes Pro-
fessionnelles Ma-
nuelles

[?] database

[KUETTEL et FERRARI, 2012] Totalement
Automatique

Transfert d’appren-
tissage

[YANG et ROSENHAHN,
2016]

Automatique Coupure de Graphe
Super Pixel

WHD(train set, 50 images)
BSDS500(ensemble de test)
WHD(ensemble de test)

[FU et collab., 2016] Totalement
Automatique

Coupure de Graphe
CNN

SED1(100 images)

[KIM et collab., 2017] Totalement
Automatique

GMM
Coupure de Graphe

Modèle de[ZHU et collab.,
2014]

MSRC(660images)
iCoseg(642 images)
PASCAL(2913 images)

[ACHANTA et collab., 2008] Automatique Seuillage Modèle de [ACHANTA

et collab., 2008]
[ACHANTA et SÜSSTRUNK,
2010]

Automatique Coupure de Graphe Modèle de [ACHANTA

et collab., 2008]
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Chapitre 4

Un Modèle de Détection de
Saillance : application à la
segmentation d’objet

« Tout ce qui en vaut la peine
prend du temps. »
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4.1. INTRODUCTION

4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons constaté que des progrès considérables
dans le domaine de la détection des objets saillants ont ouvert de nouvelles directions
de recherches durant la dernière décennie. En effet, plusieurs chercheurs proposent,
dans des travaux assez récents, de combiner différents types d’indices de saillance, d’in-
troduire de nouveaux indice de saillance, d’intégrer des indices de haut niveau(top-
down), d’introduire des caractéristiques visuelles profondes(deep features). Afin de dé-
velopper un modèle de saillance, il est indispensable de calculer une carte de saillance
qui repose sur le calcul d’un certain nombre de mesure de saillance comme le contraste
d’intensité/de couleur/ d’orientation qui permettent de caractériser un objet saillant et
de le distinguer de son voisinage. Par ailleurs, d’après notre étude bibliographique réali-
sée dans le chapitre 2, nous avons constaté que plusieurs modèles de saillance adoptent
une segmentation au préalable pour calculer des indices de saillance. Le choix de la
méthode de segmentation s’avère crucial, vu qu’il peut avoir une influence sur le calcul
des indices de saillance ainsi que sur la qualité de la carte de saillance. Dans [CHEB-
BOUT et MEROUANI, 2012], nous avons étudié et démontré l’efficacité des cartes auto-
organisatrice de Kohonen dans la segmentation des images couleurs par rapport aux
méthodes des k-moyennes et des k-médoids. Nous pensons que l’utilisation de l’al-
gorithme Self Organizing Tree(SOTA), qui a été utilisé avec succès dans l’analyse des
données d’expression génétique peut s’avérer avantageux. Cette hypothèse s’appuie sur
le fait qu’il combine les avantages de la classification hiérarchique et des cartes auto-
organisatrice de Kohonen (SOM).

4.2 Base de données utilisée

Dans notre travail, nous avons utilisé la base d’images MSRA-1000 [ACHANTA et col-
lab., 2009] qui contient 1000 images de couleur avec des segmentations précises des
contours de l’objet. Les images de cette base ont été sélectionné à partir de la base
d’images de [LIU et collab., 2011] dont les annotations d’objets sont sous la forme de
boites rectangulaires. Ces images contiennent au moins un objet saillant ou un objet
distinct de premier plan dans des scènes simples ou complexes.

FIGURE 4.1 – Des exemples d’images de la base MSRA-1000.
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4.3 Extraction de caractéristiques

Caractéristique de couleur

Divers espaces de couleur sont utilisés dans la littérature afin de caractériser les
pixels d’une image. Les propriétés de l’espace de couleur CIE LAB le rendent approprié
pour l’extraction des caractéristiques chromatiques globales d’une image numérique.
Dans notre travail, nous convertissons l’image couleur originale de l’espace RVB à l’es-
pace CIE LAB. Ce dernier est un espace perceptuellement uniforme et similaire à la per-
ception humaine, dans lequel le canal de luminance et les deux canaux chromatiques
R-G et B-Y sont bien décorrélés.

Ensuite, nous appliquons un filtre Gaussien dans l’espace de couleur Lab afin d’éli-
miner le bruit, chacun des trois canaux résultants de l’image transformée est normalisé
dans la plage des valeurs de [0-255] afin d’éviter la suppression de tout canal dominant
possible. Enfin, chaque pixel de l’image est définit par un vecteur 3−D dont les éléments
sont les valeurs de couleur normalisées L, a, b .

Caractéristique de texture

Dans les travaux de [ACHANTA et collab., 2009], les auteurs reportent que le méca-
nisme de détection de la saillance repose sur le calcul des réponses d’un filtre passe-
bande, une différence de gaussiennes, à des canaux de couleur opposés comme les ca-
naux de couleur CIE Lab. Inspirés par les travaux de [ACHANTA et collab., 2009], nous
utilisons un filtre passe-bande pour la détection de la saillance. Cependant, nous op-
tons pour le filtre de Gabor, au lieu d’une différence de gaussienne.

Construction du filtre de Gabor. Le filtre de Gabor bidimensionnel décompose
une image en composantes correspondantes à différentes fréquence et orientations.
Les représentations de fréquence et d’orientation des filtres de Gabor sont similaires
à celles du système visuel humain. Elles semblent bien assimiler les champs récepteurs
des cellules simples du cortex visuel chez les mammifères. Le filtre de Gabor s’avère par-
ticulièrement approprié pour la représentation et la discrimination des textures.

Une fonction de Gabor bidimensionnelle consiste en une onde plane sinusoïdale
d’une certaine fréquence et orientation, modulée par une gaussienne bidimensionnelle.
Soit g (x, y, f ,θ) la fonction définissant un filtre de Gabor centré à l’origine avec f comme
fréquence spatiale et θ comme orientation. Dans le domaine spatial, la famille des filtres
de Gabor 2D se définit comme suit :

g (x, y, f ,θ) = exp
−

1

2
(

x2
θ

σ2
x
+

y2
θ

σ2
y

)

exp j 2π f xθ (4.1)

xθ = x cosθ+ y sinθ and yθ =−x sinθ+ y cosθ.
λ est la longueur d’onde.

f = 1
λ est la fréquence spatiale du filtre.

θ représente l’angle entre la direction de l’onde sinusoïdale et l’axe x du domaine spatial.
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L’enveloppe gaussienne Les paramètres σx et σy représentent les écarts types
de l’enveloppe gaussienne respectivement dans la direction de l’onde et perpendicu-
laire à celle-ci.
σx est la largeur de la bande le long de l’axe majeur gaussien(direction de l’onde)
σy est la largeur de la bande le long de l’axe mineur(perpendiculaire à l’onde).
Ces deux paramètres, nommés parfois paramètres de lissage, représentent le facteur de
forme de la surface gaussienne. Ils déterminent la plus ou moins grande sélectivité du
filtre dans le domaine spatial.

Les valeurs de l’enveloppe gaussienne σx et σy sont déterminées par les équations
4.2 et 4.3 après avoir fixé les largeurs de bande de fréquence B f à des valeurs constantes
correspondant aux données psychovisuelles. Inspirée par des expériences qui ont mon-
tré que la largeur de bande de fréquence des cellules simples dans le cortex visuel est
d’environ une octave. La largeur de bande de fréquence B f est fixée à 1 et une seule
échelle est extraite.

σx =
p

ln2(2B f +1)p
2 f0(2B f −1)

(4.2)

σy = σx

γ
(4.3)

γ est le rapport d’aspect spatial et il spécifie l’elliptique du support de la fonction Ga-
bor. Dans ce travail, une gaussienne elliptique est choisi en définissant σx et σy selon
les équations 4.2 et 4.3 afin d’avoir une couverture spatiale identique dans toutes les
directions.

Le paramètre Ψ. Le paramètre Ψ représente le décalage de phase en degrés.
Ψ= 0

◦
et Ψ= 90

◦
retourne la partie réelle et la partie imaginaire du filtre de Gabor res-

pectivement. Dans le cas bidimensionnel, cette onde sinusoïdale est la somme de deux
fonctions sinusoïdales, la première paire et réelle, et la deuxième impaire et imaginaire.

La partie réelle du filtre de Gabor est un filtre symétrique pair avec ψ = 0. Il a la
forme générale suivante

g be = exp
−

1

2
(

x2
θ

σ2
x
+

y2
θ

σ2
y

)

cos(2π/λxθ+Ψ (4.4)

La partie imaginaire du filtre de Gabor est un filtre de Gabor symétrique impaire

avec ψ= π

2
. Il a la forme générale suivante

g bo = exp
−

1

2
(

x2
θ

σ2
x
+

y2
θ

σ2
y

)

cos(2π/λxθ+Ψ (4.5)

Dans notre travail, nous utilisons des paires de composantes impaires et paires de
filtres de Gabor avec la relation de phase en quadrature. Chaque paire de filtres de Gabor

est réglé sur une seule fréquence spatiale f = 1

8
et 8 orientations à 22.5◦ d’intervalle tel

que θ ∈ {0,
π

8
,

2π

8
,

3π

8
,

4π

8
,

5π

8
,

6π

8
,

7π

8
}
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Extraction de caractéristiques avec le filtre de Gabor. Soit Ig r ay (x, y) une image
en niveau de gris de taille M×N et soit ψµ,ν(x, y) un filtre de Gabor défini par sa fré-
quence centrale fµ et son orientation θν. L’opération de filtrage ou la procédure d’ex-
traction de caractéristiques peut alors être écrite comme la convolution de l’image Ig r ay (x, y)
avec l’ondelette de Gabor(filtre,noyau) ψµ,ν(x, y)

Dans le domaine spatial, le filtrage est effectué par la convolution complexe d’une
image par le filtre de Gabor comme suit :

Gµ,ν(x, y) = I(x, y)∗ψµ,ν(x, y) (4.6)

Les filtres de Gabor représentent des filtres complexes qui combinent une partie
paire (de type cosinus) et une partie impaire (de type sinus). Dans l’expression ci-dessus,
Gµ,ν(x, y) représente la sortie de convolution complexe qui peut être décomposée en
ses parties réelle(ou paire) et imaginaire(ou impaire). En se basant sur ces résultats,
G mu,ν(x, y) peut être décomposé en ses parties réelle(paire) et imaginaire(impaire) comme
suit :

Eµ,ν(x, y) =ℜ[Gµ,ν(x, y)] (4.7)

Oµ,ν(x, y) =ℑ[Gµ,ν(x, y)] (4.8)

A partir de ces résultats, les réponses de l’amplitude Aµ,ν(x, y) de chaque pixel de
l’image(et qui définissent les valeurs de texture des pixels) est la somme des carrés des
parties réelle et imaginaire, et se calculent comme suit :

t = Aµ,ν(x, y) =
√

E2
µ,ν(x, y)+O2

µ,ν(x, y) (4.9)

Extraction de caractéristiques avec le filtre Log-Gabor. Après la conversion de
l’image couleur de l’espace RVB à l’espace CIE LAB, nous optons pour un autre filtrage
de type passe-bande mais cette fois-ci en utilisant le filtre de Log-Gabor[FIELD, 1987].
Comparé au filtre de Gabor, il peut être construit avec une bande passante arbitraire. En
plus, il assure une meilleure couverture dans le domaine de Fourier ce qui le rend mieux
adapté au codage des images naturelles que les autres filtres passe-bande. La fonction
de transfert d’un filtre de log-Gabor g (x)(x = (x, y) ∈ R2 dans le domaine fréquentiel
s’exprime comme suit :

G(u) = e(−(log
∥u∥2

ω0
)2/2σ2

F) (4.10)

où u = (µ,ν) ∈ R2 est la coordonnée dans le domaine fréquentiel, ω0 est la fréquence
centrale du filtre et σF contrôle la bande passante du filtre. La fonction g (x) ne peut
pas être exprimée analytiquement en raison de la singularité de la fonction log à l’ori-
gine. Alternativement, la fonction g (x) ne peut être approximativement obtenue qu’en
effectuant une transformée de Fourier inverse en G(u).

Soit une image couleur I de taille M×N dans l’espace de couleur CIE Lab et soit ses
trois canaux de couleur de luminance et de chrominance noté respectivement IL, Iaet Ib .
Nous modélisons par un filtre passe-bande de Log-Gabor la valeur de fréquence de
chaque pixel de l’image I , que nous notons f (x, y) , comme suit :

f (x, y) =
√

(IL(x, y)∗ g (x, y))2 + (Ia(x, y)∗ g (x, y))2 + (Ib(x, y)∗ g (x, y))2 (4.11)
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où ∗ dénote l’opération de convolution.

4.4 Calcul de la carte de saillance

Dans cette section ,nous expliquons l’algorithme d’apprentissage du réseau de neu-
rones Self Organizing Tree )[DOPAZO et CARAZO, 1997; HERRERO et collab., 2001] qui im-
plémente un algorithme de classification hiérarchique descendante combiné aux cartes
auto-organisatrices de Kohonen.

Apprentissage de SOTA

Initialement, un arbre binaire est composé de deux cellules externes reliées par l’in-
termédiaire d’un nœud interne parent. Chaque nœud/cellule i est initialisé avec un vec-
teur prototype aléatoire wi ∈ Rn .

FIGURE 4.2 – Architecture initiale du réseau.

Chaque époque consiste à présenter tous les vecteurs caractéristique d’apprentis-
sage. Une présentation implique deux étapes. La première étape consiste à trouver la
cellule i la plus proche (la cellule gagnante) pour chaque vecteur d’apprentissage. La
distance entre la cellule i, et le vecteur d’apprentissage j peut être calculer en utilisant la
distance euclidienne.

Une fois que la cellule gagnante i a été trouvée pour un vecteur j donné, le vecteur
de référence de la cellule gagnante i et son voisinage sont mis à jour comme suit

Le vecteur poids wi de la cellule gagnante i est mis à jour avec la valeur αwi nner

wi (t +1) = wi (t )+αwi nner (xi (t )−wi (t )) (4.12)

Le vecteur poids du nœud parent(mère) de la cellule gagnante i est mis à jour avec
la valeur αmother

wi (t +1) = wi (t )+αmother (xi (t )−wi (t )) (4.13)

Le vecteur poids de la cellule sœur de la cellule gagnante i est mis à jour avec la
valeur αsi ster

wi (t +1) = wi (t )+αsi ster (xi (t )−wi (t )) (4.14)
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FIGURE 4.3 – Les deux mécanismes de mise à jour du vecteur prototype.

|εt −εt−1

εt−1
| > E (4.15)

Dès qu’un cycle se termine et converge, la taille du réseau augmente en rattachant
deux nouvelles cellules descendantes à la cellule ayant la valeur de ressource la plus
élevée. La ressource Ri d’une cellule i se calcule par la moyenne des distances entre
une cellule i et les vecteurs caractéristiques d’apprentissage qui lui sont associés selon
l’équation 4.16.

Ri =
∑K

j=1 d(xi , wi )

K
(4.16)

où K est le nombre total des vecteurs caractéristiques d’apprentissage associés à la cel-
lule i .

La cellule développée est transformée en un nœud. Le processus de croissance du
réseau se termine lorsque la valeur la plus élevée de ressource des cellules atteint un
certain seuil.

Dans notre travail, le réseau a été entrainée pendant un maximum de 10 époques.
Le temps d’itération initial est de 100. La valeur du seuil 0,001 . La valeur de la ressource
finale est R = 0,001. Les valeurs de mise à jour des paramètres pour le gagnant et ses
voisins directs (cellules mère et sœur) sont respectivement 0,1, 0,05 et 0,01 .

Ainsi, étant donné une image I = pi , j avec i = 1, · · · ,M et j = 1, · · · ,N, on obtient
après formation du réseau SOTA, K clusters Ck

k=1,··· ,K. Les clusters sont désignés par un

ensemble de vecteurs dimensionnels µk
k=1,··· ,K dans lesquels µk désigne le prototype

(centre du cluster) associé au cluster Ck .

Soit Zi , j la position normalisée du pixel pi , j dans l’image I et la fonction b : R2 →
1, . . . ,K associe le pixel pi , j et l’index de cluster b(pi , j ).

Calcul de Spatial Cue (Prior Location)

Similaire à [FU et collab., 2013], nous calculons l’indice spatial w(k) pour chaque
cluster Ck comme suit :
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w(k) = 1

nk

N j∑
i=1

[N(∥Zi , j −O j ∥2|0,σ2).δ[b(pi , j )−Ck ]] (4.17)

δ(.) est la fonction delta de Kronecker qui vaut 1 si b(pi , j ) et Ck sont égaux et 0 sinon. O j

désigne le centre de l’image I j , Le noyau gaussien N(.) calcule la distance Euclidienne

entre le pixel Z j
i et le centre de l’image O j , la variance σ2 est le rayon normalisé de

l’image. Le coefficient de normalisation nk est le nombre de pixels du cluster Ck .

Après cela, la carte spatiale est normalisée à une gaussienne standard en utilisant la
distribution des scores dans tous les clusters.

La valeur de saillance du cluster qui fournit l’affectation discrète est calculée en uti-
lisant la probabilité de saillance de cluster p(k) du cluster Ck as

p(Ck ) =∏
i

wi (k) (4.18)

où wi (k) indique un indice de saillance.
Ensuite, la valeur de saillance pour chaque pixel est lissée. La vraisemblance de

saillance du pixel x appartenant au cluster Ck satisfait une distribution gaussienne ℵ
comme suit

p(x|Ck ) =ℵ(∥νx ,µk∥2|O,σ2
k ) (4.19)

où νx désigne le vecteur caractéristique du pixel x, et la varianceσk de gaussien uti-
lise la variance du cluster Ck . Par conséquent, la probabilité de saillance marginale p(x)
est obtenue en additionnant la saillance conjointe p(Ck )p(x|Ck ) sur tous les clusters
comme suit

p(x) =
K∑

k=1
p(x|Ck ) =

K∑
k=1

p(Ck ).p(x|Ck ) (4.20)

4.5 Évaluation du modèle de saillance

Dans cette section, nous évaluons le modèle de saillance proposée sur la base d’images
MSRA-1000. Nous le comparons à 12 autres modèles de saillance : le modèle (IT) [ITTI

et collab., 1998], le modèle (MZ) [MA et ZHANG, 2003], le modèle (LC) [WEIBIN et collab.,
2013], le modèle (GB) [HAREL et collab., 2006],le modèle (SR) [HOU et ZHANG, 2007],le
modèle (AC) [ACHANTA et collab., 2008], le modèle(IG) [ACHANTA et collab., 2009], le
modèle(MSSS) [ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010], le modèle(CA) [GOFERMAN et collab.,
2012], le modèle(HC) [CHENG et collab., 2011], le modèle (IS) [HOU et collab., 2012] et le
modèle (TMM) [IMAMOGLU et collab., 2013].

Similaire à [ACHANTA et collab., 2008; WALTHER et collab., 2002; WEIBIN et collab.,
2013], nous évaluons la qualité des cartes de saillance générées par le modèle de détec-
tion de saillance proposé dans le contexte de la segmentation d’objet. Pour une carte
de saillance donnée dont les valeurs appartiennent à l’intervalle [0-255], la manière la
plus simple de segmenter l’objet saillant est de procéder à un seuillage de la carte de
saillance avec un seuil T f ∈ [0 − 255]. Lorsque T f varie de 0 à 255, différentes paires
de précision-rappel sont obtenues et une courbe précision-rappel peut être tracée. La
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courbe moyenne de rappel de précision est générée en faisant la moyenne des résultats
de toutes les images de test. Les courbes résultantes sont représentées par les figures 4.4
and 4.5.

FIGURE 4.4 – Les courbes rappel-précision pour la binarisation des cartes de saillance sur la base d’images
MSRA-1000

FIGURE 4.5 – Les courbes rappel-précision pour la binarisation des cartes de saillance sur la base d’images
MSRA-1000.

Nous évaluons également la qualité des cartes de saillance obtenues par le modèle
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proposé en procédant à un seuillage adaptatif afin de segmenter les objets dans l’image.
Plus précisément, un seuil adaptatif se définit par le double de la saillance moyenne de
l’image en utilisant l’équation 4.21

Ta = 2

W ×H

W∑
x=1

H∑
y=1

S(x, y) (4.21)

où W et H sont respectivement la largeur et la hauteur de la carte de saillance, et
S(x, y) est la valeur de saillance du pixel à la position (x, y). Si la saillance dans ce seg-
ment est supérieur à deux fois la valeur de saillance moyenne globale, le segment est
marqué comme premier plan. Les valeurs de précision (P) et de rappel (R) sont ensuite
calculées, et la mesure F (Fβ) est également obtenue pour l’évaluation. Pour mettre en
évidence la précision plus que le rappel, β2 = 0,3 [ACHANTA et collab., 2009; CHENG

et collab., 2011].Les barres résultantes sont représentées par la figure 4.6 et la figure 4.7.

La mesure F reflète aussi la précision globale de la prédiction d’un algorithme donné.
Nous calculons la mesure F moyenne sur 1000 images pour chaque algorithme de dé-
tection de saillance. Les résultats sont listée dans le tableau 4.1.

TABLEAU 4.1 – Calcul de la mesure-F pour chaque algorithme.

Publication Acronyme Précision Rappel Mesure-
F

[ACHANTA et collab., 2008] AC 0.6009 0.4761 0.5666

[HAREL et collab., 2006] GB 0.5682 0.4551 0.5374

[ACHANTA et collab., 2009] IG 0.7619 0.5842 0.7119

[ITTI et collab., 1998] IT 0.5901 0.2378 0.4397

[MA et ZHANG, 2003] MZ 0.4624 0.4300 0.4545

[HOU et ZHANG, 2007] SR 0.4371 0.3233 0.4043

[GOFERMAN et collab., 2012] CA 0.5977 0.5467 0.5851

[WEIBIN et collab., 2013] LC 0.5496 0.4873 0.5339

[CHENG et collab., 2011] HC 0.7444 0.7096 0.7361

[ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010] MSSS 0.6997 0.5870 0.6700

[HOU et collab., 2012] IS 0.5522 0.4155 0.5132

[IMAMOGLU et collab., 2013] TMM 0.7375 0.4634 0.6489

[FU et collab., 2013]
(Contrast Cue)

0.755

[FU et collab., 2013]
(Contrast,Spatial Cues

0.854

[CHEBBOUT et MEROUANI, 2015] 0.8363 0.5271 0.7366

Nous pouvons constaté que les résultats obtenus en utilisant le modèle de saillance
proposé surpassent considérablement les autres méthodes avec Fβ = 73,66%, précision
= 83,63 % et rappel = 52,71 % , et un résultat sous-optimal est obtenu par HC avec Fβ =
73,61%, precision = 74,44 % et rappel = 70,96 % , par TMM avec Fβ = 64,89%, précision =
73,75 % et rappel = 46,34 % . De plus, la majorité des modèles obtiennent une précision
plus élevée que le rappel, car nous avons définit β2 = 0,3, ce qui met davantage l’accent
sur la précision. La figure 4.8 illustre les résultats obtenus.
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En utilisant ces cartes de saillance, nous arrivons à extraire clairement les objets
tout en ignorant les détails inutiles. Cette efficacité du modèle est peut être du i) à l’uti-
lisation d’une approche d’apprentissage non supervisée se basant sur le réseau SOTA,
ii)à l’extraction des caractéristiques de texture en utilisant les filtres Log-Gabor qui pro-
cèdent à un filtrage passe bande de l’image dans le domaine fréquentiel.

FIGURE 4.6 – Les barres rappel-précision pour la binarisation des cartes de saillance sur la base d’images
MSRA-1000 .
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FIGURE 4.7 – Les barres rappel-précision pour la binarisation des cartes de saillance sur la base d’images
MSRA-1000.

112



4.5. ÉVALUATION DU MODÈLE DE SAILLANCE

FIGURE 4.8 – Comparaison des résultats obtenus avec le modèle de saillance proposé et d’autres mo-
dèles sur la base d’images MSRA-1000. Les images sont présentées de gauche à droite selon les colonnes dans
l’ordre suivant : image originale, IT [ITTI et collab., 1998], MZ [MA et ZHANG, 2003], LC [WEIBIN et collab.,
2013], GB [HAREL et collab., 2006], SR [HOU et ZHANG, 2007],AC [ACHANTA et collab., 2008], FT ou IG [ACHANTA

et collab., 2009], MSSS [ACHANTA et SÜSSTRUNK, 2010],CA [GOFERMAN et collab., 2012], HC [CHENG et collab.,
2011],IS [HOU et collab., 2012], TMM [IMAMOGLU et collab., 2013] puis le modèle proposé, et la vérité de ter-
rain à la fin.
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4.6 Application à la segmentation d’objet

Dans cette section, nous incorporons les valeurs de saillance des pixels obtenues
à partir du modèle de saillance proposé dans le calcul du graphe de similarité de la
méthode de classification spectrale.

4.6.1 Classification Spectrale

Soit une image couleur dans l’espace de couleur R-V-B convertit en une image dans
l’espace de couleur CIE LAB, nous procédons à l’extraction du vecteur de caractéristique
de couleur, de texture en utilisant le filtre Log-Gabor, pour chaque pixel. Soit S la carte
de saillance correspondante à l’image couleur. Nous définissons pour chaque pixel xi

de l’image un vecteur de caractéristique de dimension 5-D xi = {L, a,b, t , s} qui combine
les valeurs de couleur L, a, b, de texture t et de saillance s.

Soit G =(V,E) un graphe non orienté, pondéré, constitué d’un ensemble de sommets
V. Le graphe G est totalement connecté tel que l’ensemble des N pixels de l’image V =
x1, . . . , xN avec xi ∈ Rp sont reliés entre eux. Nous définissons la similarité si j ≥ 0 entre
l’ensemble des vecteurs caractéristiques des pixels {xi } à travers les voisinages dans Rp

comme suit

si j = exp(−∥xi −x j ∥
2σ2 ,∀i ̸= j (4.22)

Où ∥∥ représente une mesure de distance euclidienne. σ est un paramètre d’échelle qui
contrôle la taille des voisinage dans Rp .

Similaire [ZELNIK-MANOR et PERONA, 2004], nous adoptons une approche locale
qui consiste à définir un scalaire pour chaque couple de point xi , x j . Ils assignent un
paramètre scalaire σi différent à chaque point xi de l’ensemble des vecteurs caractéris-
tiques de l’image. σi est égal à la distance entre le point xi et son k ième voisin le plus
proche. Dans notre travail, nous avons utilisé K =7 .

Les algorithmes de partitionnement spectral utilisent l’information contenue dans
les vecteurs propres d’une matrice Laplacienne, construite à partir de la matrice de si-
milarités S.

Soit D, la matrice diagonale des degrés

D(i ,i ) =
n∑

j=1
S(i , j ) (4.23)

La matrice Laplacienne [NG et collab., 2001] est définit comme une matrice Lapla-
cienne normalisée, Lnor me , normalisation par division symétrique, basée sur S et D

Lnor m = D −1/2 S . D −1/2 (4.24)

Ensuite, les premiers k vecteurs propres e1,e2, . . . ,eK de Lnor me , associés aux K plus
grandes valeurs propres λ1,λ2, . . . ,λK sont calculés

La matrice E = [e1,e2, . . . ,eK] de taille N×K est construite et nous obtenons la ma-
trice U de taille N × K en normalisant les lignes de E pour avoir une norme unitaire
comme l’indique l’équation ci-dessous

U(i , j ) = e(i , j )√∑
k e(i ,k)2

(4.25)
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Enfin, les lignes N de U sont regroupées en K groupes, en utilisant l’algorithme des
k-moyennes. Puis, nous affectons le nœud i au cluster k si et seulement si la ligne i de la
matrice U est affecté au cluster k.

4.6.2 Résultats expérimentaux

Nous évaluons la méthode proposée sur des images de taille 300× 400 de la base
MSRA-1000. Quelques résultats de la segmentation d’objet sont illustrés dans la figure
4.9. Quelques comparaisons visuelles de la segmentation d’objet en utilisant les mé-
thodes de segmentation NCut-MS [COUR et collab., 2005], Ncut [SHI et MALIK, 2001],
MS[COMANICIU et MEER, 2002], GB [FELZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004] et la mé-
thode proposée sont illustrées dans les figures 4.10, 4.11, 4.12, 4.13.
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FIGURE 4.9 – Quelques résultats de la segmentation d’objet en utilisant la méthode proposée sur des

images de la base MSRA-1000.

D’après nos expérimentations, nous remarquons que l’objet saillant(en blanc) dans
la figure 4.10 a pu être correctement segmenté à partir de l’arrière-plan(en noir) par la
méthode proposée, tandis qu’il a été segmenté en noir par les 4 autres méthodes de seg-
mentation de comparaison. Autrement dit, il n’a pas été segmenté en tant qu’un objet
saillant mais plutôt en tant qu’un objet d’arrière plan.

Les résultats de segmentation obtenus dans la figure 4.11 par les quatre méthodes
de comparaison sont tous de mauvaise qualité. Les images segmentées sont bruitées
et ne contiennent que certaines parties de l’objet saillant avec des bords discontinus.
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Par ailleurs, la méthode proposée a pu générer une meilleur segmentation de l’objet
saillant.

Dans la figure 4.12, nous observons qu’aucune des méthodes de segmentation n’a
pu segmenter l’objet saillant. Ceci revient peut être au fait que l’objet saillant dans cette
image est représenté par 3 joueurs différents de rugby. Par ailleurs, nous remarquons
que l’objet saillant a été segmenté en noir par la méthode proposée.

Dans la 4.13, nous remarquons que l’objet saillant(en blanc) a pu être correctement
segmenté à partir de l’arrière-plan(en noir) par la méthode proposée, tandis qu’il a été
segmenté en noir par les 4 autres méthodes de segmentation de comparaison.

L’objectif principal du développement de cette méthode a été d’étudier l’influence
de la saillance visuelle en tant que caractéristique visuelle quantifiable dans la segmen-
tation d’objet, et ceci au travers l’utilisation de la carte de saillance générée par le mo-
dèle de saillance. Nous avons introduit la saillance dans le calcul du graphe de similarité
adopté par l’algorithme de la classification spectrale. Comparé aux quatre méthodes de
segmentation, la méthode de segmentation proposée donne de meilleurs résultats.

Le développement de cette méthode nous a amené à une remarque très impor-
tante : un des limites de la méthode de classification spectrale est le nombre de classes
à fixer au préalable. Une solution envisageable serait de le déduire automatiquement à
partir du modèle de saillance proposé, vu que l’algorithme Self Organizing Tree fournit
en sortie le nombre et la taille des clusters.

Théoriquement, la méthode de segmentation d’objet proposée peut être appliquée
à la segmentation sémantique vu que l’algorithme de classification spectrale procède à
un partitionnement (clustering) sur k vecteurs propres en utilisant n’importe quel algo-
rithme de partitionnement tel que les k-moyennes, la classification hiérarchique. Afin
de valider cette hypothèse, l’évaluation expérimentale doit se faire sur une base d’image
comportant plusieurs objets saillants, vue que la base MSRA-1000 ne contient que des
images simples contenant un seul objet saillant. Par ailleurs, la re-génération de la carte
de saillance est indispensable.
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FIGURE 4.10 – Comparaison des résultats de segmentation d’objet obtenus avec différentes méthodes

de segmentation sur la base d’images MSRA-1000. Les images sont présentées de gauche à droite selon les

lignes dans l’ordre suivant : image originale, méthode NCut-MS [COUR et collab., 2005], méthode GB [FEL-

ZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004], méthode Ncut [SHI et MALIK, 2001], méthode MSCOMANICIU et MEER

[2002], méthode proposée et vérité terrain.

118



4.6. APPLICATION À LA SEGMENTATION D’OBJET

FIGURE 4.11 – Comparaison des résultats de segmentation d’objet obtenus avec différentes méthodes

de segmentation sur la base d’images MSRA-1000. Les images sont présentées de gauche à droite selon les

lignes dans l’ordre suivant : image originale, méthode NCut-MS [COUR et collab., 2005], méthode GB [FEL-

ZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004], méthode Ncut [SHI et MALIK, 2001], méthode MSCOMANICIU et MEER

[2002], méthode proposée et vérité terrain.
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FIGURE 4.12 – Comparaison des résultats de segmentation d’objet obtenus avec différentes méthodes

de segmentation sur la base d’images MSRA-1000. Les images sont présentées de gauche à droite selon les

lignes dans l’ordre suivant : image originale, méthode NCut-MS [COUR et collab., 2005], méthode GB [FEL-

ZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004], méthode Ncut [SHI et MALIK, 2001], méthode MSCOMANICIU et MEER

[2002], méthode proposée et vérité terrain.
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FIGURE 4.13 – Comparaison des résultats de segmentation d’objet obtenus avec différentes méthodes

de segmentation sur la base d’images MSRA-1000. Les images sont présentées de gauche à droite selon les

lignes dans l’ordre suivant : image originale, méthode NCut-MS [COUR et collab., 2005], méthode GB [FEL-

ZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004], méthode Ncut [SHI et MALIK, 2001], méthode MSCOMANICIU et MEER

[2002], méthode proposée et vérité terrain.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modèle de saillance visuelle qui se base
sur une approche connexioniste et plus particulièrement sur l’algorithme Self-Organizing
Tree(SOTA).Il combine les avantages de la classification hiérarchique descendante et
des cartes auto-organisation de Kohonen(SOM). Ayant une topologie d’un arbre binaire
initialisé à un nœud parent et deux cellules descendantes, la croissance de ce réseau de
neurone se fait de manière dynamique. Le nœud possédant la plus grande diversité est
divisé en deux cellules descendantes.

Après une étape d’extraction des caractéristiques de couleur dans l’espace CIE LAB
et de texture en utilisant les filtres Gabor et Log-Gabor, le réseau SOTA procède au parti-
tionnement des vecteurs caractéristiques des pixels de l’image en différents clusters. Si-
milaire à [FU et collab., 2013], pour chaque cluster, nous calculons la mesure de saillance
basée sur le prior center. En supposant que la vraisemblance de la saillance d’un pixel
appartenant à un cluster satisfait une distribution gaussienne. La carte de saillance fi-
nale est obtenue en calculant la probabilité marginale de la saillance.

D’après les travaux étudiés dans le chapitre 2, tous les modèles de saillance propo-
sés ont utilisé une mesure de saillance qui se base sur le contraste d’intensité/de couleur
combiné ou pas à d’autres mesures de saillance. Comparé aux travaux étudiés, aucune
mesure de saillance se basant sur le contraste n’a été utilisé. Seulement la mesure de
saillance basé sur le prior center a été calculé, localement, au niveau de chaque cluster.

Pour évaluer la qualité de la carte de saillance obtenue , nous avons adopté le même
protocole d’évaluation que [ACHANTA et collab., 2009]. Le modèle de saillance proposé
est évalué sur la base d’images MSRA-1000, en calculant la courbe de précision-rappel
et la mesure-F. Les résultats obtenus ont démontré l’efficacité du modèle proposé com-
paré à 12 autres modèles de saillance de l’état de l’art.
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Chapitre 5

La reconnaissance d’objets

« Plus l’épreuve s’alourdit contre
toi, plus tu es sur que la solution
venant d’Allah approche »

Ibn Al Qayyim
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

La reconnaissance d’objets dans les images est un problème difficile en vision par
ordinateur. Les principales raisons sont dues à la fois aux fortes variations intra-classe
et aux similitudes inter-classes. Les objets d’une même catégorie peuvent sembler très
différents, tandis que les objets de différentes catégories peuvent sembler assez simi-
laires. De plus, en fonction du point de vue, de l’échelle et de l’éclairage différents, le
même objet peut même sembler différent sur les images. L’encombrement du fond et
l’occlusion partielle augmentent également les difficultés de reconnaissance des objets.
Le terme objet a une large et vaste définition, c’est pourquoi ce domaine de recherche
est aussi connu sous le nom de reconnaissance de formes(RdF). Au cours de ces der-
nières décennies, les chercheurs de la communauté de la vision par ordinateur ont ac-
cordé beaucoup d’attention à ce champ de recherche et de nombreuses approches ont
vu le jour. Dans ce chapitre, nous abordons le problème de la reconnaissance d’objet
génériques/spécifiques. Nous présentons un aperçu des représentations appropriées
pour la reconnaissance des catégories d’objets génériques. Ensuite, nous présentons
les différentes approches de reconnaissance de catégories d’objets génériques. Enfin,
nous passons en revue les principales bases d’images utilisés dans la reconnaissances
de catégories d’objets.

5.2 Reconnaissance d’objets génériques/spécifiques

La reconnaissance visuelle d’objets est abordée dans la communauté des chercheurs
de vision selon deux types différents : la reconnaissance d’instances d’objet et la recon-
naissance de classes ou catégories d’objet.

La reconnaissance d’instances d’objet se définit en la tâche de reconnaître des ins-
tances d’objets spécifiques, tels que des endroits, monuments et personnes particu-
lière(e)s. Par exemple, la figure 5.1 illustre différentes instances de la place Makam El
Chahid ainsi qu’ El Masjid El-Nabawi ElCharif.

Contrairement à la reconnaissance d’instances d’objet, la reconnaissance de classes/catégories
d’objet traite des catégories d’objets génériques comme les voitures, les visages, les
avions. Par exemple, la figure 5.2 illustre différentes instances de catégories génériques
de mosquées et d’avions.
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5.2. RECONNAISSANCE D’OBJETS GÉNÉRIQUES/SPÉCIFIQUES

FIGURE 5.1 – Des instances différents d’objets particuliers.

FIGURE 5.2 – Des instances différentes de catégories d’objet génériques.
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5.3 Représentation des catégories d’objet

La représentation des catégories d’objets dans les images peut se faire selon une
représentation globale ou locale.

5.3.1 Représentation globale

Représenter de manière globale des catégories d’objets repose sur l’extraction de
caractéristiques globales qui porte sur la totalité des pixels des catégories d’images. La
représentation globale la plus simple est une concaténation directe des intensités de
pixels en un seul vecteur de caractéristiques, qui peut ensuite être éventuellement ré-
duit par des méthodes comme l’ACP, ou bien l’histogramme des intensités des pixels.
Une autre représentation globale consiste à décrire la distribution de la couleur à tra-
vers les histogramme de couleur. Ainsi, chaque case(bin) de l’histogramme est asso-
cié à la fréquence d’une valeur de couleur dans l’image. Les histogrammes présentent
l’avantage d’être invariants aux transformations géométriques et d’avoir une certaine
tolérance aux occlusions partielles. Les moments de couleur représentent également
la distribution globale de la couleur dans une catégorie d’image. Le moment d’ordre 1
calcule la valeur couleur moyenne d’une image, le moment d’ordre 2 fournit une infor-
mation sur la variance des valeurs de couleur et le moment d’ordre 3 calcule le degré
d’asymétrie de la distribution de la couleur,le skewness.

5.3.2 Représentation locale

Les images sont considérées comme un ensemble de régions locales plutôt qu’une
entité entière. La détermination de la localisation de ces régions locales donne deux
types de caractéristiques locales : dense et parcimonieuse.

Échantillonnage dense

L’échantillonnage dense, également appelé échantillonnage en grille, est une mé-
thode populaire d’échantillonnage d’image et qui est utilisée pour sa simplicité. L’image
est segmentée en sous-régions par quelques lignes horizontales et verticales selon une
grille régulière. Les caractéristiques sont extraites dans chaque sous-région.

FIGURE 5.3 – Échantillonnage dense d’une image.
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Échantillonnage parcimonieux

L’échantillonnage parcimonieux définit le contenu informatif des images comme
la partie autour des points d’intérêt locaux, en se basant sur le fait que les détecteurs
de points d’intérêt sont puissants pour localiser les points locaux informatifs dans les
images. Cette méthode d’échantillonnage dépend beaucoup des détecteurs de points
d’intérêt utilisés comme le détecteur de Moravec [MORAVEC, 1977], le détecteur de Har-
ris [HARRIS et STEPHENS, 1988], la différence de Gaussian(DoG)[LOWE, 2004], le détec-
teur de Gabor-Wavelet [?], le détecteur SIFT [LOWE, 2004] .

FIGURE 5.4 – Échantillonnage parcimonieux d’une image.

Après avoir localisé les régions locales parcimonieuses/denses, ces régions sont re-
présentées en termes de caractéristiques descriptives, ce qui est souvent représenté par
des vecteurs de caractéristiques. Ces descripteurs doivent être hautement discriminants
et faciles à générer.On peut citer par exemple, les descripteurs SIFT, SURF, PCA-SIFT.

5.3.3 Représentation sac à mots visuels

L’approche de sac à mots(Bag of words, BoW) est à l’origine une hypothèse simpli-
ficatrice dans le traitement du langage naturel. Ce groupe de méthodes est populaire
dans la classification de documents. Il représente le texte comme un sac, qui contient
la collection de mots du dictionnaire et ignore l’ordre des mots et la grammaire comme
l’illustre la figure 5.5.

FIGURE 5.5 – La représentation de document basée sur le modèle de sac de mots, image issue du cours de
L.Fei-Fei 2009.

En vision par ordinateur, il existe un traitement similaire. Une image est représen-
tée sous forme d’un histogramme de vecteur caractéristiques qui sont extraites à partir
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d’une grille régulière ou d’un ensemble de points clés. Chaque caractéristique est un
mot visuel qui représente une entrée dans le dictionnaire visuel. Ce dernier est géné-
ralement normalement généré par la méthode des k-moyennes. Dans cette approche
de sac à mots visuels illustrée par la figure 5.6, toutes les caractéristiques sont indépen-
dantes et ce modèle de représentation considère l’image comme une collection de ces
caractéristiques.

FIGURE 5.6 – La représentation d’image basée sur le modèle de sac de mots visuels.

5.4 Approches de reconnaissance d’objets génériques

Dans cette section, nous présentons trois différentes approches de reconnaissance
des catégories d’objets génériques : approche basée sur l’apparence, approche basée
sur les caractéristiques et classificateurs et approche basée sur les parties.

5.4.1 Approche basée l’apparence

Les premiers travaux réalisés sur la reconnaissance visuelle de catégorie d’objets
se sont orientés vers une approche basée sur l’apparence des objets en terme d’inten-
sité de pixel et de texture. Cependant, cette approche se basent sur des vecteurs carac-
téristiques de grande dimension qui sont sensibles au bruit et aux conditions d’éclai-
rage. Pour palier à ce problème, le recours à des techniques de réduction de dimension
comme l’analyse à composante principale(ACP) est généralement utilisé .

L’approche basée sur l’apparence comprend deux étapes. Dans la première étape
d’apprentissage hors ligne, un ensemble de modèles d’apprentissage est obtenu. Ces
images capturent généralement l’apparence d’un seul objet sous différentes orienta-
tions, directions d’éclairage ou de multiples instances d’une classe d’objets comme par
exemple des visages. Les visages propres(eigenfaces en anglais) sont un ensemble de
vecteurs propres utilisés dans le domaine de la vision artificielle afin de résoudre le pro-
blème de la reconnaissance de visage. Le recours à des visages propres pour la recon-
naissance a été développé par Sirovich et Kirby en 1987 et utilisé par [TURK et PENT-
LAND, 1991] pour la classification de visages. Un ensemble de visages propres peut être
dérivé en effectuant une analyse de composantes principales sur une grande collection
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d’images de visage. Ces visages propres constituent une base et d’autres images de vi-
sage peuvent être représentées par un ensemble de coefficients de reconstruction. Les
visages propres fournissent une représentation compacte de l’apparence du visage, tout
en réduisant les dimensions de l’espace propre(eigenspace).

Dans la deuxième étape de reconnaissance en ligne, étant donné une image de test(
par exemple le visage d’une personne, le système de reconnaissance projette ses par-
ties qui correspondent à des sous images de même taille que les images d’entraînement
dans l’espace propre. Les coefficients récupérés indiquent le visage spécifique de la per-
sonne.

Dans leurs travaux, [LEONARDIS et BISCHOF, 2000] ont étendu l’application de l’ap-
proche basée sur l’apparence pour la reconnaissance de visage à la reconnaissance de
catégories d’objets génériques. L’algorithme qu’ils ont proposé est décrit par la figure
5.7. Le côté gauche représente l’étape d’entraînement hors ligne. L’entrée est un en-
semble d’images d’apprentissage pour chaque objet. La sortie se compose des images
propres et des coefficients des images d’apprentissage ou, en variante, des espaces propres
paramétriques. Le côté droit de la figure 5.7 représente l’étape de reconnaissance en
ligne. En entrée, il reçoit la sortie de l’étape d’apprentissage (espaces propres et coeffi-
cients pour chaque objet) et une image dans laquelle des instances d’objets d’apprentis-
sage doivent être reconnues. A chaque emplacement de l’image, plusieurs hypothèses
sont générées pour chaque espace propre. La procédure de sélection raisonne ensuite
parmi différentes hypothèses, appartenant éventuellement à des objets différents, et sé-
lectionne celles qui expliquent le mieux les données, délivrant ainsi automatiquement
le nombre d’objets, les espaces propres auxquels ils appartiennent et les coefficients,
via la recherche du plus proche voisin déjà effectuée à l’étape de génération d’hypo-
thèses. Cet algorithme a été testé sur les bases d’images Columbia Object Image Library
et COIL-20.

FIGURE 5.7 – Reconnaissance de catégorie d’objet selon une approche basée sur l’apparence.
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5.4.2 Approche basée les caractéristiques/classificateurs

Les approches basées sur les caractéristiques et les classificateurs consistent en
deux étapes principales. La première étape est l’extraction et la représentation de ca-
ractéristiques d’image, qui vise à extraire un ensemble de vecteurs de caractéristiques
(descripteurs), d’une image pour décrire son contenu visuel, et à transformer les carac-
téristiques extraites en représentations plus compactes et informatives en appliquant
certaines méthodes de modélisation d’image. La deuxième étape est la classification
d’images, qui accepte les représentations d’images sur la base des caractéristiques ex-
traites et effectue la classification finale en utilisant certains algorithmes de reconnais-
sance de modèle(classificateurs). De plus, étant donné que différentes caractéristiques
peuvent véhiculer des informations complémentaires les unes aux autres, des stratégies
de fusion sont également nécessaires pour améliorer encore plus les performances de
reconnaissance.

Les approches basées sur les caractéristiques et les classificateurs sont devenues
populaires pour la reconnaissance d’objets depuis la fin des années 1990, en raison du
développement avancé des caractéristiques et descripteurs d’image ainsi que des al-
gorithmes de reconnaissance de formes. Notamment, en utilisant des descripteurs lo-
caux, SIFT [LOWE, 2004], ainsi que la représentation sac à mots visuels [CSURKA et col-
lab., 2004] suivi de classificateurs discriminants tels que les machines à vecteurs de sup-
port(SVM) qui est devenu le paradigme dominant depuis 2004, voir la figure 5.8.

FIGURE 5.8 – Reconnaissance de catégories d’objets basée sur l’approche de caractéris-
tiques/classificateurs, extrait de [ZHU, 2012].

5.4.3 Approche basée les parties

L’idée de base de la reconnaissance d’objets basée sur les parties a été introduite
par la représentation de structure picturale de [FISCHLER et ELSCHLAGER, 1973] où un
objet est modélisé par une collection de parties disposées dans une configuration dé-
formable. Chaque partie code les propriétés visuelles locales de l’objet, et la configura-
tion déformable est caractérisée par des connexions de type ressort (spring-like connec-
tions) entre certaines paires de parties.

Pour les visages, les parties sont des caractéristiques telles que les yeux, le nez et la
bouche, et les connexions en forme de ressort permettent de varier les emplacements
relatifs de ces caractéristiques. Pour les personnes, les parties sont les membres, le torse
et la tête, et les connexions en forme de ressort permettent une articulation au niveau
des jointures 5.9.
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5.5. PRINCIPALES BASES D’IMAGES

FIGURE 5.9 – Exemples de modèles d’objets basée sur les parties.

La reconnaissance est obtenue en trouvant la meilleure correspondance entre un tel
modèle basé sur les parties et une image de test. La meilleure correspondance peut être
trouvée en minimisant une fonction d’énergie qui mesure à la fois un coût de corres-
pondance pour chaque partie et un coût de déformation pour chaque paire de parties
connectées.

Dans leurs travaux, [FELZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004] ont proposé un al-
gorithme efficace pour le problème classique de minimisation d’énergie de la structure
picturale décrit dans [FISCHLER et ELSCHLAGER, 1973], pour le cas où les connexions
entre les parties ne forment aucun cycle et sont d’un type général. De nombreux objets,
y compris des visages, des personnes et des animaux peuvent être représentés par de
tels modèles en plusieurs parties acycliques. [FELZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004]
ont présentent une méthode d’apprentissage de ces modèles à partir d’exemples d’ap-
prentissage. Cette méthode apprend tous les paramètres du modèle, y compris la struc-
ture des connexions entre les parties.

L’idée des parties et des approches basées sur la structure vient de l’observation
que la plupart des objets se composent généralement de plusieurs parties individuelles
qui sont disposées dans certaines structures géométriques. Par exemple, un visage se
compose de deux yeux, un nez et une bouche, tandis qu’un avion se compose de deux
ailes, un fuselage et une queue.

Les modèles déformables basés sur les pièces ont donc été proposés pour exploi-
ter cette observation en décomposant un objet en parties connectées. Pour un objet,
chaque pièce code ses propriétés visuelles locales, tandis que la configuration défor-
mable est représentée par des connexions entre certaines paires de pièces pour définir
sa structure géométrique globale.

La reconnaissance est obtenue en trouvant la meilleure correspondance entre un
tel modèle basé sur les pièces et une image d’entrée. La meilleure correspondance peut
être trouvée en minimisant une fonction d’énergie qui mesure à la fois un coût de cor-
respondance pour chaque pièce et un coût de déformation pour chaque paire de pièces
connectées.

5.5 Principales bases d’images

Dans cette section, nous présentons une liste non exhaustive des bases d’images
disponibles pour l’apprentissage et le test des algorithmes de reconnaissance de caté-
gories d’objets.
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5.5.1 Caltech101 Database

La base d’images Caltech101 1 contient en total 9146 images, réparties en 101 classes
d’objets différentes (y compris les avions, les animaux, les visages, les véhicules, les
chaises, les fleurs, les pianos, · · · .) et une catégorie d’arrière-plan supplémentaire. Le
nombre d’images dans chaque catégorie varie de 31 à 800, et la plupart des catégories
ont environ 50 images. L’ensemble de données n’est pas divisé en un ensemble d’en-
traînement et un ensemble de tests prédéfinis, et la stratégie commune pour les ex-
périmentations consiste à sélectionner au hasard (5,10,15,20,25,30) comme le nombre
d’images de chaque classe pour l’ensemble d’apprentissage et le reste des images pour
l’ensemble de test. La précision de classification moyenne dans toutes les classes est
utilisée comme critère d’évaluation.

5.5.2 Caltech256 Database

La base d’image Caltech256 [GRIFFIN et collab., 2007] 2 est le successeur de la base
d’image Caltech-101 créé en 2006. Elle contient 30 607 images avec un minimum de
80 images par catégorie qui définissent une variation intra-classe améliorée sans ali-
gnement artificiel des objets. Elle est répartie en 256 catégories. Une nouvelle catégorie
d’arrière-plan plus large appelée clutter a été introduite pour tester le rejet d’arrière-
plan.

5.5.3 PASCAL VOC Database

la base de données PASCAL VOC [EVERINGHAM et collab., 2010] est devenu une ré-
férence standard pour évaluer les algorithmes de reconnaissance et de détection d’ob-
jets, car toutes les annotations ont été mises à disposition en 2007 par les organisa-
teurs mais depuis lors, les annotations ne sont plus rendu accessibles au public. La base
de données PASCAL VOC 2007 contient près de 10 000 images de 20 classes d’objets,
qui contiennent un nombre différent d’images, des centaines à des milliers. L’ensemble
de données est divisé en un ensemble d’apprentissage prédéfini (2501 images), un en-
semble de validation (2510 images) et un ensemble de test (4952 images). La précision
moyenne(Mean Average Precisionen anglais, MAP) dans toutes les classes est utilisée
comme critère d’évaluation. La précision moyenne(Average precision en anglais,AP)
mesure l’aire sous la courbe précision-rappel pour chaque classe, et une bonne valeur
de AP nécessite à la fois des valeurs de rappel et de précision élevées.

5.5.4 ImageNet Database

La base d’images ImageNet [DENG et collab., 2009] est une large base d’image orga-
nisée selon la hiérarchie de WordNet. Chaque concept significatif dans WordNet, éven-
tuellement décrit par plusieurs mots ou phrases de mots, est appelé un ensemble de
synonymes ou synset. Il existe plus de 100 000 synsets dans WordNet, et la majorité
d’entre eux sont des noms. Le but de la base ImageNet est de fournir en moyenne 1000
images pour illustrer chaque synset. Les images de chaque concept sont soumises à un
contrôle de qualité et des annotations humaine. Actuellement, ImageNet contient en-
viron 15 millions d’images pour plus de 20 000 synsets, et le nombre d’images avec des

1. www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/Caltech101.html
2. http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech256/
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5.6. CONCLUSION

annotations de boîte englobante est supérieur à 1 million. ImageNet peut offrir des di-
zaines de millions d’images bien triées pour la plupart des concepts de la hiérarchie
WordNet.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, une revue des principales approches proposées dans la littérature
pour la reconnaissance des catégories d’objet est présentée. Un intérêt particulier sera
accordée à l’approche basée sur les caractéristiques et les classificateurs vu qu’elle est
devenue le framework le plus populaire pour la tâche de reconnaissance d’objets. Cette
approche dépend de la création de mots visuels constituant un dictionnaire visuel, et
qui sert à représenter le contenu des images. Nous évoquerons ces deux concepts en
détails dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6

Dictionnaires Visuels et Modèles
de Dictionnaire

« Le succès est la somme de petits
efforts, répétés jour après jours. »

Robert Collier
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6.1. INTRODUCTION

6.1 Introduction

L’approche de sac à mots visuels(BoVW) est un modèle de catégorisation d’objet
très populaire en raison de sa simplicité et de ses performances remarquables O’HARA

et DRAPER [2011]. Il est inspiré de la représentation mot-document (modèle de sac de
mots) qui est utilisée dans l’exploration de texte [JOACHIMS, 1998] et la recherche d’in-
formations textuelles BAEZA-YATES et RIBEIRO-NETO [1999] où un document est repré-
senté par un ensemble de mots non ordonné. Sa première utilisation sur des images
pour la reconnaissance de texture remonte à 2001 [LEUNG et MALIK, 2001]. Plus tard,
[SIVIC et ZISSERMAN, 2003],[CSURKA et collab., 2004] ont été les premiers à introduire
le modèle BoVW dans la communauté de la vision par ordinateur. Selon ce modèle de
dictionnaire, une image est représentée sous forme d’histogramme de vecteur de ca-
ractéristiques qui indique le taux d’occurrence de mots visuels dans une image obtenu
via une quantification vectorielle de l’espace des descripteurs d’images locaux (géné-
ralement des descripteurs SIFT)LOWE [2004]. Plus précisément, un framework de caté-
gorisation d’objets basé sur un codebook commun qui implique les principales étapes
d’extraction des caractéristiques, de construction du dictionnaire visuel, de codage des
caractéristiques, d’agrégation des caractéristiques(feature pooling) et de classification,
est partagé par plusieurs auteurs AVILA et collab. [2011]; BOUREAU et collab. [2010]; GOH

et collab. [2014]; WANG et collab. [2014]. Au cours des ces dernières décennies, de nom-
breux travaux ont été proposés pour améliorer le modèle de dictionnaire et ceci à travers
des méthodes avancées de génération de dictionnaire visuel ainsi que de nouvelles mé-
thodes de codage et de mise en commun des caractéristiques visuelles. Dans ce qui suit,
nous passons en revue les travaux connexes relatifs à de ces deux catégories.

6.2 Dictionnaire visuel et concepts

Les mots visuels constituant un dictionnaire visuel peuvent être obtenus selon deux
approches différentes : la quantification vectorielle(Vector Quantization, VQ) ou la re-
présentation parcimonieuse(Sparse Representation).

6.2.1 Dictionnaire basé sur VQ/Parcimonie

Dictionnaire basé sur VQ. En adoptant l’approche de quantification vectorielle, les
mots visuels qui constituent le dictionnaire visuel sont obtenus à travers une classifica-
tion non supervisé(clustering) dans laquelle les relations spatiales et sémantiques entre
les vecteurs caractéristiques d’apprentissage des images sont ignorées durant leur re-
groupement. Soit une matrice X ∈ Rn×p représentant N points décrits selon M carac-
téristiques, l’algorithme des k-moyennes vise à partitionner les N points en K groupes
(clusters) et représenter chaque cluster par son centre. Soit C ∈ Rp×k une matrice dont
les colonnes contiennent les centres des k clusters, C = [c1,c2, . . . ,ck ]. L’objectif des k-
moyennes est de minimiser une fonction objective, la fonction d’erreur quadratique,
qui minimise la somme des erreurs quadratiques intra-groupe comme suit :

ℓk−moyennes (C) = ∑
x∈X

min
i

∥x − ci∥2
2 (6.1)

ℓk−moyennes (C) = ∑
x∈X

min
b∈H1/k

∥x −Cb∥2
2 (6.2)
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6.2. DICTIONNAIRE VISUEL ET CONCEPTS

où H1/k ≡ {b|b ∈ {0,1}k et ∥b∥ = 1}, ce qui signifie, b est un vecteur binaire comprenant
un codage de 1-à-k.

FIGURE 6.1 – Construction de dictionnaire visuel en se basant sur la quantification vectorielle, l’algorithme
des k-moyennes).

Dictionnaire basé sur la parcimonie. On considère un ensemble de N patchs d’images
{yi }i∈{1,N}. Chaque yi est un vecteur de Rn , n = s2 où s est la taille du patch carré consi-
déré. Matriciellement, les données d’entrée seront représentées par la matrice Y, de
taille n × N, ou les {yi } sont les vecteurs colonnes. D est une matrice de taille n × K
dont les vecteurs colonnes sont les K éléments du dictionnaire qu’on cherche à ap-
prendre {d j } j∈{1,K}. Le dictionnaire D est composé de K colonnes dk ,k = 1, · · · ,K appe-
lées atomes, chacune d’elles supposée normalisée, c’est à dire de norme l2 unitaire tel
que ∥dk∥2 = 1,∀k = 1, . . . ,K.

Le dictionnaire est en général sur-complet, ce qui signifie qu’il comporte davantage
d’atomes que la dimension de chaque atome qu’il contient (K > n). Si K < n, on dit que
le dictionnaire est sous-complet, et complet si K = n. [BARTHÉLEMY, 2013]

X est la matrice de taille K ×N contenant l’ensemble des projections de Y sur D.
Les vecteurs colonne de X, {xk }k∈{1,N} contiennent l’ensemble des projections de yk sur
D tel que yk ≈ Dxk . On va chercher à représenter Y par une combinaison linéaire X
d’éléments de base, notés D tel que Y ≈ DX. La figure 6.2 illustre cette approximation
pour un seul patch y.
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FIGURE 6.2 – Construction de dictionnaire visuel en se basant sur la représentation parcimonieuse : y ≈ D
x avec x un vecteur parcimonieux.

Afin de représenter au mieux les données, images, le problème consiste donc à trou-
ver D et X minimisant le problème d’optimisation suivant [MAZAHERI, 2015] :

min
D,X

= {∥Y−DX∥2
F} (6.3)

où ∥X∥F est la norme de Frobenius de la matrice X.
L’apprentissage de dictionnaire consiste à trouver le dictionnaire optimal permet-

tant de représenter efficacement l’ensemble des vecteurs d’apprentissage, ou vecteurs
d’entrainement, de façon parcimonieuse, de telle sorte que Y ≈ DX, avec X ∈ RK×N une
matrice dont chaque colonne xi , i = 1, . . . ,N est parcimonieuse. Le problème est donc le
suivant :

min
D,X

∥Y−DX∥2
F,∥xi∥0 ≤ L∀i et ∥dk∥2 = 1∀k (6.4)

avec L > 0 la contrainte de parcimonie de chaque colonne de X, c’est à dire le nombre
maximal de valeurs non nulles dans chaque colonne xi , i = 1, . . . ,N, et ∥.∥F la norme de

Frobenius : ∥A∥F =
√∑m

i=1

∑n
j=1 |ai j |2

La résolution de ce problème fait appel aux méthodes d’apprentissage de diction-
naire qui se décomposent en deux étapes majeures : une étape de représentation parci-
monieuse dite de codage parcimonieux et une étape de mise à jour du dictionnaire, qui
sont itérées jusqu’à atteindre un critère d’arrêt comme par exemple, l’erreur de repré-
sentation des vecteurs d’apprentissage à atteindre, le test sur la convergence de cette er-
reur, ou le nombre maximum d’itérations fixe. L’étape de codage parcimonieux cherche
à trouver la matrice de coefficients X correspondant à la représentation parcimonieuse
des vecteurs d’apprentissage Y sur le dictionnaire D, fixe à cette étape. Le problème peut
ainsi s’écrire :

min
xi

∥yi −Dxi∥2
2,∥xi∥0 ⩽ L∀i (6.5)

avec L la contrainte de parcimonie sur chaque vecteur xi . Cela revient à un problème
de décomposition parcimonieuse qui peut être résolu par les algorithmes de décompo-
sition tels que MP, OMP, ou BP si la parcimonie est contrôlée par la norme l1.
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La seconde étape correspond à la mise à jour du dictionnaire D. Ayant calculé la ma-
trice de coefficients X précédemment, cette étape a pour but de trouver le dictionnaire
optimal permettant de minimiser l’erreur de représentation des vecteurs d’apprentis-
sage. Le problème s’écrit :

min
D

∥Y−DX∥2
F,∥dk∥2 = 1∀k (6.6)

Il existe différentes méthodes de mise à jour du dictionnaire comme par exemple les
méthodes de directions optimales(Method of Optimal Directions,MOD), K-SVD , Sparse
K-SVD.

6.2.2 Dictionnaire basé sur les données/annotations

Les dictionnaires visuels se distinguent selon deux grandes catégories. La première
catégorie considère les dictionnaires visuels qui suivent une approche basée sur les
données seulement lors de la création des mots visuels les constituant. Ils se basent
sur des méthodes d’apprentissage non supervisé en faisant appel à la quantification
vectorielle dans le cas de la représentation BoVW tels que la méthode des k-moyennes
or radius-based clustering et Locality-constrained Linear Coding(LLC) dans le cas de la
représentation parcimonieuse. Cependant, ces méthodes n’ont aucun mécanisme pour
conserver des informations discriminantes (par exemple, des catégories d’objets ou de
scènes) dans les dictionnaires visuels.

La deuxième catégorie considère les dictionnaires visuels qui suivent une approche
basée sur les annotations. Ils se basent sur un apprentissage supervisé qui prend en
considération les étiquettes des catégories lors de la création des mots visuels consti-
tuant les dictionnaires visuels. Dans l’approche basée sur les annotations, le diction-
naire visuel est obtenu en assignant des étiquettes significatives aux patchs d’images,
par exemple ciel, eau, ou végétation. Cependant, l’annotation manuelle des étiquettes
de classe est une lourde tache, qui sont difficiles, voire impossibles, à obtenir dans de
nombreux problèmes du monde réel.

6.2.3 Dictionnaire Global/Spécifique

Les dictionnaires visuels créés selon une quantification vectorielle se distinguent
aussi selon qu’ils soient globales ou spécifiques à une catégorie. On dit qu’un diction-
naire visuel est global si l’ensemble des mots visuels qui le compose a été obtenu à
partir de l’espace des caractéristiques des images de toutes les catégories. Un diction-
naire global basé sur la quantification vectorielle est généralement construit en regrou-
pant(clustering)les descripteurs visuels qui sont choisit aléatoirement à partir de chaque
classe de l’ensemble d’apprentissage. Par la suite, chaque image est représentée comme
un vecteur caractéristique en calculant les histogrammes de fréquence avec les clus-
ters appris. Cette mise en correspondance (mapping) produit la représentation de sac à
mots visuels [RAMANAN et NIRANJAN, 2012].

En revanche, un dictionnaire visuel est spécifique à une catégorie si l’ensemble des
mots visuels le constituant a été obtenu à partir de l’espace des caractéristiques extraites
des images d’une seule catégorie/classe. Le processus de construction de ce type de dic-
tionnaire est identique à celui d’un dictionnaire global, sauf qu’il est réalisé séparément
pour chacune des catégories.
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6.3 Dictionnaire visuel et synthèse des travaux

6.3.1 Selon la quantification vectorielle

Dans ce qui suit, nous présentons quelques travaux qui utilisent la quantification
vectorielle dans la création de dictionnaire visuel. Suivant une approche basée sur les
données, plusieurs auteurs [CSURKA et collab., 2004; LAZEBNIK et collab., 2006; NO-
WAK et collab., 2006; SIVIC et ZISSERMAN, 2003; ZHANG et collab., 2007] utilisent l’al-
gorithme de clustering k-moyennes (KM) pour apprendre un ensemble de centres de
cluster à partir de l’espace des caractéristiques. Chacun d’eux est considéré comme un
mot visuel. Par ailleurs d’autres auteurs [FEI-FEI et PERONA, 2005; PERRONNIN et col-
lab., 2006; QUELHAS et collab., 2007; SUDDERTH et collab., 2008; WINN et collab., 2005]
utilisent le clustering à travers l’algorithme des k-moyennes dans la création de dic-
tionnaire visuels mais en adoptant une approche basée sur les annotations. Dans leur
travaux, [JURIE et TRIGGS, 2005] ont adopté une méthode de clustering basée sur le
rayon plutôt qu’un clustering basé sur l’algorithme des k-moyennes pour la création
du dictionnaire visuelle. De cette façon, les mots visuels sont mieux représentés, vu que
toutes les caractéristiques se trouvant à l’intérieur du rayon de similarité sont associées
à un seul cluster. [DORKO et SCHMID, 2005; PERRONNIN, 2008] effectuent un cluste-
ring(regroupement) des descripteurs d’images dans le but de caractériser l’apparence
des classes en utilisant le modèle de mélange gaussien (GMM). [AGARWAL et collab.,
2004; LEIBE et SCHIELE, 2003] utilisent la classification hiérarchique ascendante (HAC)
qui a l’avantage de ne pas dépendre de l’initialisation des centres des cluster, pour la
création du dictionnaire visuel. Ensuite, les deux groupes les plus similaires sont fu-
sionnés, paire par paire, sous la contrainte que leur mesure de similarité dépasse la
valeur d’un seuil prédéfini t, ce qui réduit la taille du dictionnaire appris. Dans leur
travaux, [CHANG et collab., 2012] utilisent également la classification hiérarchique as-
cendante (HAC) pour créer des clusters sur les descripteurs SIFT. Cependant, ce sont
les deux clusters les plus cohérents qui sont fusionnés. [MIKOLAJCZYK et collab., 2006;
NISTER et STEWENIUS, 2006] adoptent un clustering en utilisant les k-moyennes hiérar-
chique (HKM) pour construire un arbre de dictionnaire visuel. Tout d’abord, les carac-
téristiques sont regroupées à l’aide de l’algorithme KM, puis une classification hiérar-
chique ascendante est effectuée pour obtenir des clusters de caractéristiques compacts
au sein de chaque partition.[LIU et collab., 2007] utilisent l’approche de Maximization
of Mutual Information (MMI)co-clustering pour générer un dictionnaire efficace en re-
groupant les clusters qui possèdent des concepts sémantiques similaires. [LARLUS et
JURIE, 2006] ont proposé un modèle génératif qui intègre la construction du vocabulaire
visuel avec l’apprentissage de classificateur.[MOOSMANN et collab., 2007] ont construit
un dictionnaire visuel discriminant en utilisant the extremely random classification fo-
rest algorithm noté ERCF. [WANG, 2007] ont construit un dictionnaire visuel discrimi-
nant en adoptant une procédure de sélection de mots visuel au travers des dictionnaires
de résolution résolution. [ZHANG et collab., 2009] ont proposé d’apprendre plusieurs
codebook non redondants en exploitant un descripteur de caractéristiques,SIFT, et un
algorithme de boosting. [LOPEZ-SASTRE et collab., 2013] ont proposé une nouvelle ap-
proche, Visual Word Aggregation(VWA), pour combiner des dictionnaires visuels hété-
rogènes basés sur le clustering via un consensus de clustering. [ALTINTAKAN et YAZICI,
2015] ont adopté les cartes auto-organisatrice (SOM) comme une méthode alternative
pour générer un dictionnaire visuel au lieu de la méthode des k-moyennes.
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6.3.2 Selon la représentation parcimonieuse

Dans ce qui suit, nous présentons les méthodes d’apprentissage de dictionnaire vi-
suel couramment utilisées pour la création de dictionnaire visuels parcimonieux. Dans
leur travaux, [AHARON et collab., 2006] ont proposé une approche basée sur la décom-
position en valeurs singulières(K-SVD)qui permet d’apprendre un dictionnaire sur-complet
adapté à un ensemble de vecteurs d’apprentissage. Cet algorithme est une généralisa-
tion de KM qui cherche la table de codes C pour représenter les données Y en résolvant :

min
C,X

∥Y−CX∥F
2 ,∀i , xi = ek pour un cer t ai n k (6.7)

avec ek un vecteur nul à l’exception d’une valeur 1 à la ligne k. L’algorithme permet
ainsi de représenter chaque vecteur de Y par un seul vecteur de C avec un coefficient
associé unitaire. L’algorithme K-SVD généralise le problème de l’algorithme KM 6.7 en
traitant le problème décrit par l’équation 6.4, de telle sorte que chaque vecteur de Y
soit représenté par une combinaison linéaire d’atomes du dictionnaire D avec des co-
efficients associés non unitaires. C’est une méthode qui itère entre l’étape de codage
parcimonieux des vecteurs d’entrainements sur le dictionnaire courant, pouvant être
réalisée par tout algorithme de poursuite tel que les algorithmes MP ou OMP, et l’étape
de mise à jour du dictionnaire permettant d’améliorer la représentation des données.
Cette mise ‘a jour est réalisée atome par atome, en considérant les autres atomes fixes,
grace à l’algorithme de Décomposition en Valeurs Singulières (Singular Value Decom-
position (SVD)) [KL80]. Ainsi, à chaque itération, chaque colonne d k du dictionnaire est
mise à jour dans le but de réduire l’erreur de reconstruction.

[ZHANG et LI, 2010] ont proposé l’algorithme D-KSVD qui est une extension de l’al-
gorithme K-SVD. Ils incorporent dans l’apprentissage du dictionnaire des informations
discriminatives et des paramètres de classificateur linéaire dans la fonction objective.
Dans leur travaux [JIANG et collab., 2013] ont introduit l’algorithme label consistent K-
SVD(LC-KSVD) qui apprend un dictionnaire discriminant efficace pour la classification
des images. LC-KSVD exploite les informations d’étiquette de classe pour apprendre le
dictionnaire et incorpore le processus de construction du dictionnaire et du classifica-
teur linéaire optimal dans une fonction objective reconstructive et discriminante mixte,
puis obtient conjointement le dictionnaire appris et un classificateur efficace. [YANG

et collab., 2011] ont proposé l’algorithme d’apprentissage du dictionnaire de discrimi-
nation de Fisher(FDDL) qui intègre les informations d’étiquette de classe et le message
de discrimination de Fisher dans la fonction objective d’apprentissage d’un dictionnaire
discriminant structuré, qui est utilisé pour la classification des modèles. [THIAGARA-
JAN et SPANIAS, 2011] ont présenté un algorithme itératif pour apprendre des diction-
naires permettant de calculer des codes parcimonieux locaux de descripteurs extraits
de patchs d’images à partir de la pyramide spatiale linéaire de correspondance. Il effec-
tue une itération entre une étape de codage locale sparse et une étape de mise à jour
qui recherche un meilleur dictionnaire. [QUAN et collab., 2016] ont proposé une mé-
thode discriminante de codage parcimonieux se basant sur l’apprentissage d’ensemble
de classificateur. Une meilleure discriminabilité du codage parcimonieux ainsi qu’une
meilleure robustesse de la classification sont obtenues en apprenant conjointement un
dictionnaire pour le codage parcimonieux et un ensemble de classificateur pour la dis-
crimination. [WANG et collab., 2018] ont proposé un algorithme d’apprentissage de dic-
tionnaire pour la classification d’objets, unidirectional representation dictionary lear-
ning(URDL) qui exploite les directions des coefficients pour favoriser la représentation
de la discrimination.
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Le tableau 6.1 récapitule les différentes méthodes de construction de dictionnaire
visuel utilisés dans la littérature pour la classification d’images(objets). D’après l’étude
réalisée dans ce chapitre, nous avons constaté que plusieurs aspects peuvent caracté-
riser une méthode de construction de dictionnaire visuel comme l’approche adoptée
pour la construction du dictionnaire, le type de dictionnaire utilisé et l’algorithme d’ap-
prentissage du dictionnaire employé.

En ce qui concerne l’approche adoptée lors de la construction du dictionnaire vi-
suel, soit elle se base uniquement sur les vecteurs caractéristiques des images d’ap-
prentissage (data-driven approach)et où aucune connaissance sur les classes d’appar-
tenance de ces données n’est disponible. Soit au contraire, elle se base sur les étiquettes
(annotations approach) des vecteurs caractéristiques des images d’apprentissage d’où
la création d’un dictionnaire visuel sémantique, on parle alors de dictionnaire discrimi-
natif.

En ce qui concerne le type de dictionnaire utilisé, un dictionnaire visuel est global
dans la mesure où les mots visuels le constituant portent sur toutes les catégories des
images d’apprentissage. Comme il peut être spécifique à une seule catégorie des images
d’apprentissage.

La qualité d’un dictionnaire visuelle dépend aussi de l’algorithme utilisé pour la
création des mots visuels. Ces algorithmes se basent soit sur une représentation parci-
monieuse et des méthodes d’apprentissage de dictionnaire comme le codage parcimo-
nieux(sparse coding), soit sur la quantification vectorielle et des méthodes de partition-
nement(clustering) : KM, HCA, MS, GMM.
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TABLEAU 6.1 – Quelques travaux de littérature relatifs à la création de dictionnaire, selon l’approche de dictionnaire adoptée, le type de dictionnaire et l’algorithme d’apprentissage
du dictionnaire utilisé.

Work Codebook Approach Codebook Type Codebook Learning Algorithm

[SIVIC et ZISSERMAN, 2003] data-driven category-specific codebook KM
[LEIBE et SCHIELE, 2003] data-driven category-specific codebook HAC
[CSURKA et collab., 2004] data-driven global codebook KM
[AGARWAL et collab., 2004] data-driven category-specific codebook HAC
[JURIE et TRIGGS, 2005] data-driven global codebook MS
[DORKO et SCHMID, 2005] data-driven global codebook GMM
[WINN et collab., 2005] annotation global codebook KM
[FARQUHAR et collab., 2005] annotation category-specific codebook GMM
[FEI-FEI et PERONA, 2005] annotation global codebook KM
[NOWAK et collab., 2006] data-driven global codebook KM
[LAZEBNIK et collab., 2006] data-driven global codebook KM
[MIKOLAJCZYK et collab., 2006] data-driven global codebook KM + HAC
[NISTER et STEWENIUS, 2006] data-driven global codebook KM + HAC
[PERRONNIN et collab., 2006] annotation global codebook KM
[LARLUS et JURIE, 2006] annotation category-specific codebook GMM
[ZHANG et collab., 2007] data-driven global and category-specific codebook KM
[QUELHAS et collab., 2007] annotation global codebook KM
[MOOSMANN et collab., 2007] annotation category-specific codebook RCF
[WANG, 2007] annotation global codebook HAC
[PERRONNIN, 2008] data-driven global codebook GMM
[SUDDERTH et collab., 2008] annotation global codebook KM
[ZHANG et collab., 2009] annotation global codebook KM
[LIU et collab., 2011] data-driven global codebook Co-clustering
[ALTINTAKAN et YAZICI, 2015] data-driven category-specific codebook SOM
[AHARON et collab., 2006] data-driven global dictionary K-SVD
[WANG et collab., 2010] data-driven global dictionary LCC
[ZHANG et MAYO, 2010] annotation global dictionary D-KSVD
[JIANG et collab., 2013] annotation global dictionary LC-KSVD
[YANG et collab., 2011] annotation global dictionary FDDL
[WANG et collab., 2018] data-driven global dictionary URDL
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6.4 Modèles de dictionnaire et synthèse de travaux

Selon la définition de [RAMANAN et NIRANJAN, 2012], un modèle de dictionnaire
fournit une distribution des mots visuels qui modélisent la globalité d’une image, ce
qui rend ce modèle bien adapté à la description du contexte. Dans cette section, nous
présentons quelques modèles de dictionnaire proposés dans la littérature.

6.4.1 Travaux de Lazebnik et al,2006

L’approche par Pyramide Spatiale d’Histogramme(SPM) [LAZEBNIK et collab., 2006]
a été proposé afin de rajouter une information spatiale à l’approche sac à mots visuels.
Cette approche extrait de l’image des informations à la fois globales et locales. Les histo-
grammes sont calculés sur une grille pyramidale couvrant l’image. Le niveau supérieur
contient une seule case couvrant l’ensemble de la région d’intérêt. Chaque niveau sup-
plémentaire subdivise la grille du niveau supérieur de manière à obtenir un quadrillage
de plus en plus fin. A chaque case spatiale est associé l’histogramme de mots visuels
correspondant. Le descripteur final est obtenu par la concaténation de l’ensemble des
histogrammes, pondérés de façon adaptée.

FIGURE 6.3 – Pyramide Spatiale d’Histogramme

Soit bi ∈ Rd un mot visuel ou un vecteur de base, où d est la dimension du mot vi-
suel. Soit Dd×n = (b1,b2, . . . ,bn) la matrice qui représente un dictionnaire visuel ou un
ensemble de vecteurs de base, tel que le nombre total de mots visuels est n. Soit xi ∈ Rd

la ième caractéristique locale dans une image. Soit µi ∈ Rn le vecteur de coefficient de
codage de xi , tel que µi est le coefficient relatif au mot b j . L’approche par Pyramide
Spatiale d’Histogramme(SPM) utilise un codage dur basé sur la quantification vecto-
rielle(VQ) qui résout le problème d’ajustement des moindres carrés contraints suivant

µi j = ar g min
C

N∑
i=1

∥xi −Dci∥2,∥ci∥ℓ0 = 1,∥ci∥ℓ1 = 1,ci ≥ 0,∀i (6.8)

où C = [c1,c2, · · · ,cN] est l’ensemble des codes de X. La contrainte de cardinalité ∥ci∥ℓ0 =
1 signifie qu’il n’y aura qu’un seul élément non nul dans chaque code ci , correspondant
à l’indice de quantification de xi . La contrainte non négative, ℓ1 ∥ci∥ℓ1 = 1, ci ≥ 0 signifie
que le poids de codage pour x est 1. En pratique, l’élément unique non nul est trouvé en
recherchant le voisin le plus proche.

6.4.2 Travaux de Van Gemert et al,2008

Dans leur travaux, [VANGEMERT et collab., 2008] ont présenté une amélioration fon-
damentale du modèle de dictionnaire, modèle sac à mots visuels, pour la catégorisation
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des images de scènes. Le modèle de dictionnaire classique utilise un codage dur pour re-
présenter les caractéristiques de l’image avec des mots visuels. [VANGEMERT et collab.,
2008] ont substitué ce type de codage par la modélisation de l’incertitude, ce qui est
approprié car les vecteurs de caractéristiques ne sont capables de capturer qu’une par-
tie de la variation intrinsèque de l’apparence visuelle. Cette incertitude est obtenue avec
des techniques basées sur l’estimation de la densité du noyau. Par conséquent, [VANGE-
MERT et collab., 2008] ont introduit le codage souple en attribuant une caractéristique
locale à tous les mots visuels. Le coefficient de codage représente l’appartenance d’une
caractéristique locale à différents mots visuels. En considérant le jème coefficient de co-
dage représentant le degré d’appartenance d’une caractéristique locale xi au jème mot
visuel, le codage souple proposé par [VANGEMERT et collab., 2008] revient à résoudre le
problème suivant

µi j =
exp(−β∥xi −b j ∥2

2∑n
k=1 exp(−β∥xi −bk∥2

2

(6.9)

où β est le facteur de lissage contrôlant la souplesse(softness) de l’affectation. Tous les
n mots visuels sont utilisés dans le calcul de µi j .

6.4.3 Travaux de Yang et al,2009

Afin d’améliorer la perte en quantification du codage dur, la contrainte de cardi-
nalité restrictive ∥ci∥l 0 = 1 dans l’équation 6.8 peut être atténuée en utilisant un terme
de régularisation de la parcimonie. Dans ScSPM [YANG et collab., 2009], le codage par-
cimonieux représente une caractéristique locale xi par une combinaison linéaire d’un
ensemble de vecteurs de base parcimonieux. Le vecteur de coefficient µi est obtenu en
résolvant un problème d’approximation régularisée ℓ1 −nor m,

µi = ar g min
C

N∑
i=1

∥xi −Dci∥2 +λ∥ci∥ℓ
1

(6.10)

6.4.4 Travaux de Wang et al,2010

D’après [YU et collab., 2009], la localité est plus essentielle que la parcimonie vue
que la localité aboutit systématiquement à la parcimonie mais pas obligatoirement l’in-
verse. Partant de ce constat, [WANG et collab., 2010] ont proposé le codage LLC, Locality-
constrained Linear Coding dans lequel ils intègre la contrainte de localité de l’emplace-
ment spatial du code où chaque descripteur est codé sur des bases sélectionnées locale-
ment. De ce fait, le codage LLC incorpore la contrainte de localité au lieu de la contrainte
de parcimonie.

µi j = ar g min
C

N∑
i=1

∥xi −Dci∥2 +λ∥di ⊙ ci∥2,1Tci = 1,∀i (6.11)

où ⊙ représente la multiplication élément par élément di ∈ RM est l’adaptateur de lo-
calité, offrant une liberté différente pour chaque vecteur de base proportionnelle à sa
similarité avec le descripteur d’entrée xi .

Plus précisément,

di = exp(
di st (xi ,D)

σ
) (6.12)
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où di st (xi ,D) = [di st (xi ,b1),di st (xi ,b2), · · · ,di st (xi ,bM)]T et di st (xi ,D) est la dis-
tance euclidienne entre xi et b j . σ est utilisée pour ajuster la vitesse de décroissance du
poids pour l’adaptateur de localité. di est normalisée entre [0,1] en soustrayant max(di st (xi ,B))
de di st (xi ,B). La contrainte 1Tci = 1 suit les exigences invariantes de décalage du code
LLC. Le code LLC dans 6.11 n’est pas parcimonieux dans le sens de la norme el l0 , mais
est parcimonieux dans le sens où la solution n’a que peu de valeurs significatives.

6.4.5 Travaux de Gao et al,2013

[GAO et collab., 2013] ont proposé la représentation parcimonieuse de noyau, KSR,
qui cherche la représentation parcimonieuse d’une caractéristique mappée sous la base
mappée dans un espace de grande dimension.

Supposons qu’il existe un noyau κ(., .) induit par la fonction de mappage de carac-
téristiques φ : Rd −→ RF où d ≪ F et k(ui ,µ j ) =φ(ui ).φ(mu j ) représente une similarité
non linéaire entre deux vecteurs ui et u j , la fonction mappe la caractéristique d’entrée
et la base à un espace de caractéristiques de grande dimension :

x
φ−→φ(x)U = [µ1,µ2, · · · ,µk ]

φ−→ υ= [φ(µ1),φ(µ1), · · · ,φ(µk )]. (6.13)

Ensuite, les caractéristiques et la base mappées sont substituées dans la formule de
codage parcimonieux, d’où la fonction objectice de KSR

min
U,ν

∥φ(x)−υν∥2
F +λ∥ν∥1,κ(µi ,µ j ) ≤ 1. (6.14)

Soit KUU une matrice k × k avec {KUU}i j = κ(µi ,µ j ), et soit KU(x) un vecteur de
dimension k avec {KU(x)}i = κ(µi , x) , l’équation 6.14 peut être écrite comme suit

min
U,ν

κ(x, x)+νTKUUν−2νTKU(x)+λ∥ν∥1,κ(µi ,µ j ) ≤ 1. (6.15)

L’objectif de KSR dans l’équation 6.15 est le même que celui du codage parcimo-
nieux sauf pour la définition de KUU et KU(x), qui peuvent être calculé à l’aide de n’im-
porte quel noyau. Lorsque le noyau linéaire est utilisé dans KSR, KUU et KU(x) deviennent
U′U et U′x respectivement, et KSR est réduit à un codage parcimonieux.

6.4.6 Travaux de Wang et al (2011)

[WANG et WANG, 2011]ont abordé le problème de l’apprentissage de la représen-
tation pyramidale spatiale optimale pour une image donnée. Les auteurs ont proposé
un framework d’apprentissage à échelles multiples (MSL) pour apprendre les meilleurs
poids pour chaque échelle de la pyramide. La figure 6.4 est une illustration de la repré-
sentation spatiale pyramidale. Comme l’illustre la figure 6.4, les points rouges repré-
sentent les vecteurs de coefficient codés des descripteurs d’image locale. Les pyramides
grises représentent les opérations de mise en commun. Les points bleus, jaunes et verts
représentent les vecteurs regroupés(pooled vectors) aux niveaux 0, 1 et 2, respective-
ment. Chaque point décrit les statistiques du patch se trouvant dans la région de la grille
associée. Les vecteurs regroupés, mis en commun, sont généralement concaténés avec
des poids fixes dans un seul vecteur, qui correspond à la représentation finale de l’image
pyramidale spatiale. Le framework développé vise à déterminer la valeur optimale de
ces poids en se basant sur l’apprentissage automatique.
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FIGURE 6.4 – Illustration du principe d’apprentissage des poids de la pyramide spatiale à différente
échelles.

6.4.7 Travaux de Liu et al, 2011

[LIU et collab., 2011] ont proposé de ne considérer que les k mots visuels se situant
dans le voisinage d’une caractéristique locale. Par ailleurs, les distances qui séparent
cette caractéristique des autres mots visuels restants sont mises à l’infini. Cette stratégie
élimine l’effet néfaste des des longues distances non fiables, même si un petite valeur
de β est utilisée. Formellement, xi représente une caractéristique locale et b j représente
le j i ème mot visuel, le coefficient de codage j du localized soft-assignment coding s’écrit
comme suit

µi j = exp(−βd̂(xi ,bl ))∑n
l=1 exp(−βd̂(xi ,bl ))

(6.16)

où d̂(xi ,bl ) est la version localisée de la distance originale d(xi ,bl ). N désigne les k plus
proches voisins de xi définit par la distance d(xi ,bl ), tel que l = 1,2, . . . ,n.

Dans leur travaux, [LIU et collab., 2011] ont suivit le codage original d’affectation
souple de [VANGEMERT et collab., 2008], [VANGEMERT et collab., 2009] pour définir d(xi ,bl )
comme la distance Euclidienne carrée. Cependant d’autres distances peuvent être uti-
lisées. La valeur β est le facteur de lissage contrôlant la douceur de l’assignement.

6.4.8 Travaux de Zhang et al,2009

Dans leur travaux, [ZHANG et collab., 2009] ont proposé d’apprendre des diction-
naires visuels multiples non redondants en exploitant le descripteur SIFT et un algo-
rithme de boosting. L’idée de base est d’envelopper le processus de construction du dic-
tionnaire dans une procédure de boosting. Chaque itération de boosting commence par
l’apprentissage d’un dictionnaire en fonction des poids attribués par l’itération de boos-
ting précédente. Le dictionnaire en résulte est ensuite appliqué pour coder les exemples
d’apprentissage. Un nouveau classificateur est appris et de nouveaux poids sont calcu-
lés. Pour la classification des images, une réduction de 77 % des erreurs a été obtenu
pour la reconnaissance de 9 classes de catégories d’objets.
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FIGURE 6.5 – Illustration du framework basé sur l’apprentissage de dictionnaires visuels multiples non
redondants en utilisant un algorithme de boosting.

6.4.9 Travaux de Oliveira et al,2012

[OLIVEIRA et collab., 2012] ont développé le codage spatial parcimonieux, Sparse
Spatial Coding (SSC), qui combine les avantages de l’approche SPM et implémente une
représentation du codage spatail Euclidien. Dans la phase d’apprentissage, un diction-
naire est construit à partir d’un ensemble de patchs aléatoires extraits de l’ensemble
d’images d’apprentissage. Ces patchs sont normalisés et transmis à un processus d’ap-
prentissage de dictionnaire. La phase de codage consiste à l’extraction des descripteurs
locaux, SIFT ou SURF, et la génération du code en se basant sur le dictionnaire et sur
la quantification de chaque descripteur. Une contrainte spatiale est utilisé au lieu de la
parcimonie. Les codes associés à chaque région sont mis en commun pour former une
signature globale de l’image. Cette signature de l’image est soumise par la suite à une
classification en ligne.

Le terme de régularisation imposé dans le codage parcimonieux peut conduire à
la sélection de bases différentes pour des patchs similaires. Les auteurs proposent de
surmonter ce problème en imposant une contrainte spatiale. Soit les caractéristiques
d’entrée Xi et soit D un dictionnaire visuel. Comme l’illustre la figure 6.6, le codage Eu-
clidien spatial permet de sélectionner la base la plus proche dans le dictionnaire.

6.4.10 Travaux de Zhang et al,2013

Dans leur travaux, les auteurs [ZHANG et collab., 2013] ont présenté une nouvelle
méthode de classification des images en utilisant le codage spatial pyramidal robuste(SP-
RSC) comme l’illustre la figure 6.7. Une image est divisée en sous-régions à différentes
échelles. Un codage parcimonieux robuste est adopté pour générer le dictionnaire vi-
suel et coder les caractéristiques locales de l’image avec une contrainte spatiale.

Différent de l’approche SPM de [LAZEBNIK et collab., 2006], le dictionnaire basé sur
le codage SP-RSC est concaténé avec chaque résultat de codage des sous-régions qui
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FIGURE 6.6 – Illustration du principe de codage spatial parcimonieux.

ont la même localité spatiale et la même échelle de segmentation. Pour le codage par-
cimonieux robuste, l’approche de l’estimation du maximum de vraisemblance (EMV)
est adoptée avec une minimisation de certaines fonctions des résidus de codage. Cette
fonction est associée à la distribution des résidus de codage qui codent de manière ro-
buste la caractéristique locale donnée avec des coefficients de régression parcimonieux.

Par ailleurs, les auteurs ont étendu le codage de la pyramide spatiale en utilisant
un codage parcimonieux robuste au lieu d’un codage parcimonieux, à la fois pour la
construction du dictionnaire visuel ainsi que le codage des caractéristiques locales.

Le codage parcimonieux suppose que l’erreur de reconstruction suit une distribu-
tion gaussienne ou Laplacienne, alors que le codage parcimonieux robuste n’impose
pas de telles contraintes, ce qui permet de coder les caractéristiques locales plus effica-
cement.

FIGURE 6.7 – Illustration du codage robuste parcimonieux de la pyramide spatiale.

6.4.11 Travaux de JinPark et al,2015

[JIN PARK et KIM, 2015] ont proposé un modèle de dictionnaire hybride qui se base
sur deux dictionnaires visuels différents générés à partir de différents types de descrip-
teurs, caractérisant les premier et arrière plans de l’image. Le premier dictionnaire est
généré à partir du descripteur SIFT et le deuxième dictionnaire est généré à partir du
descripteur LBP modifié. Les objets de premier plan ou les régions contenant une sil-
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houette distincte sont encodés sur la base du descripteur de caractéristique SIFT et les
autres régions telles que le ciel, la pelouse ou le sol sont encodées sur la base du des-
cripteur de caractéristique LBP. Pour établir un critère de sélection des descripteurs, les
auteurs ont introduit une pyramide de saillance basée sur la Transformée de Phase de
Fourier(PFT).

FIGURE 6.8 – Illustration du modèle de dictionnaire hybride proposé par [JIN PARK et KIM, 2015].

6.4.12 Travaux de Goh et al,2014

Dans leur travaux, [GOH et collab., 2014] ont proposé une architecture hiérarchique
hybride basée sur les machines Boltzmann(RBM) restreintes pour encoder les descrip-
teurs SIFT et fournir une représentation vectorielle pour la catégorisation des images.
L’architecture hybride fusionne les forces complémentaires de l’approche sac à mots
visuel et des architectures profondes. En particulier, les auteurs exploitent la puissance
de modélisation des descripteurs locaux et la l’agrégation spatiale de l’approche sac à
mots visuel, ainsi que la capacité d’adaptation et de représentation de l’apprentissage
profond. Contrairement à d’autres méthodes d’apprentissage du dictionnaire, les dic-
tionnaires sont régularisés pour être conjointement parcimonieux et sélectifs basé sur
des distributions de loi de puissance. L’architecture de codage visuel hiérarchique, co-
loré en gris dans la figure 6.9 est responsable de la transformation des caractéristiques
locales en codes de caractéristiques.

FIGURE 6.9 – Illustration du codage hiérarchique profond [GOH et collab., 2014].
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6.4.13 Travaux de Lopez et al, 2013

Dans leur travaux, [LOPEZ-SASTRE et collab., 2013] ont proposé de construire un
dictionnaire visuel W∗ par un regroupement de consensus, agrégation de mots visuelles(VWA),
en combinant m dictionnaires visuels hétérogènes {W1,W2, . . . ,Wm}. Étant donné un en-
semble de m dictionnaires {W1,W2, . . . ,Wm}, l’approche de regroupement par consen-
sus CC trouve le dictionnaire visuel W∗ qui minimise le nombre total de désaccords
avec les m regroupements,

W∗ = CC(W1, . . . ,Wm) (6.17)

La sortie de l’algorithme de regroupement de consensus, Wast , spécifie les centres
qui définissent le regroupement des données. D’abord, les images sont représentées par
des caractéristiques locales, comme le descripteur SIFT. Ensuite, les processus de quan-
tification vectorielle commencent, et m algorithmes de clustering sont exécutés. L’ap-
proche VWA peut rapprocher des informations de clustering sur le même ensemble de
données provenant de différents algorithmes de clustering et/ou de différentes exécu-
tions du même algorithme. Une fois l’agrégation de clustering terminée, chaque image
Ii peut être représentée en utilisant une approche de sac à mots visuels avec le nouveau
dictionnaire W∗, et par conséquent calculer l’histogramme des nouveaux mots visuels
H(Ii ,W∗).

FIGURE 6.10 – Illustration de l’approche agrégation de mots visuelles(VWA)[LOPEZ-SASTRE et collab.,
2013].

6.4.14 Travaux de Quan et al,2016

Dans leur travaux, les auteurs [QUAN et collab., 2016] ont développé une méthode
de codage parcimonieux discriminative basée sur un ensemble de classificateur. Au
lieu d’apprendre un seul classificateur linéaire, ils entrainent plusieurs classificateurs
linéaires basés sur différents sous-espaces de codes parcimonieux provenant de diffé-
rents sous-ensembles de signaux d’entrée pendant l’apprentissage du dictionnaire. En
apprenant conjointement un dictionnaire pour le codage parcimonieux et en appre-
nant un ensemble de classificateur pour une tache de classification, les avantages de
la méthode proposée sont doubles : une meilleure discrimination du codage parcimo-
nieux et une meilleure robustesse de la classification.
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Comme l’illustre le tableau 6.2, nous synthétisons les modèles de dictionnaire adop-
tés dans la littérature ainsi que l’algorithme de construction du dictionnaire visuel cor-
respondant.

En ce qui concernent les modèles de dictionnaire visuels étudiés, les aspects qui
peuvent influencer leur qualité sont la méthode de construction du dictionnaire(qui se
base soit sur la quantification vectorielle ou la représentation parcimonieuse et l’ap-
prentissage de dictionnaire), les méthodes de codage(Hard [LAZEBNIK et collab., 2006],
Soft [?], Sparse [YANG et collab., 2009],[GAO et collab., 2013], LLC [WANG et collab., 2010],
Localized Soft [LIU et collab., 2011], Sparse Spatial [OLIVEIRA et collab., 2012], SPR-SC
[ZHANG et collab., 2013] Deep Hierarchical [GOH et collab., 2014]), les méthodes de mise
en commun maximale(maximum pooling) ou moyenne(average pooling), l’intégration
de l’information spatiale à travers la représentation de la pyramide spatiale(SPM) et
d’autres représentations de pyramide spatiale avancée. [LAZEBNIK et collab., 2006], MSL
[?], KSRSPM [GAO et collab., 2013]), l’utilisation de plusieurs dictionnaires visuels hé-
térogènes à résolution multiple [ZHANG et collab., 2009], la combinaison de plusieurs
modèles de dictionnaires visuels issus de différents types de caractéristiques d’appren-
tissage(SIFT, LBP) [JIN PARK et KIM, 2015], la combinaison de plusieurs dictionnaires
visuels selon un consensus de clustering[LOPEZ-SASTRE et collab., 2013].
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TABLEAU 6.2 – Quelques travaux relatifs à des modèles de dictionnaire visuel proposés dans la littérature ainsi que à l’approche d’apprentissage adoptée(VQ :Vector Quantiza-
tion,SC :Sparse Coding) )

Work Codebook Learning Codebook Model

[LAZEBNIK et collab., 2006] VQ(KM) Hard coding + SPM(Baseline)
[VANGEMERT et collab., 2008] VQ(MS) Soft Coding
[YANG et collab., 2009] VQ(KM) Hard coding + SPM
[YANG et collab., 2009] SC Sparse Coding + SPM + Max-pooling(SCSPM)
[WANG et collab., 2010] SC Locality constrained Linear Coding + SPM (LLC)
[LIU et collab., 2011] SC Localized Soft Assignment coding + SPM (LSC)
[WANG et WANG, 2011] SC Spatial Pyramid + Robust Sparse Coding (SP-RSC)
[OLIVEIRA et collab., 2012] SC Sparse spatial coding + SPM (SSC)
[GAO et collab., 2013] SC Kernel Sparse Representation + SPM(KSRSPM)
[LOPEZ-SASTRE et collab., 2013] VQ(KM) Consensus Clustering
[JIN PARK et KIM, 2015] VQ(KM) Hybrid Bag of Feature Model + SPM
[QUAN et collab., 2016] SC Sparse coding + Ensemble Learning
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Chapitre 7

Une nouvelle approche de
catégorisation d’objets

« Je pense 99 fois et ne découvre
rien. Je cesse de penser, je me
plonge dans le silence et la réalité
apparait. »

Albert Einstein
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7.1. INTRODUCTION

7.1 Introduction

La catégorisation d’objets à partir d’images est l’un des problèmes les plus actifs et
les plus difficiles de la vision par ordinateur. Il s’agit de prédire la classe/catégorie d’ob-
jet sémantique à partir de pixels d’image qui contiennent des variations élevées causées
par des changements d’éclairage, des occlusions partielles, un encombrement d’arrière-
plan, des déformations géométriques, une mise à l’échelle, des changements de pers-
pective et différents points de vue. Dans le chapitre précédent, nous avons constaté que
de nombreux travaux de recherche ont été consacré à l’amélioration le modèle de dic-
tionnaire original et ceci à travers des méthodes avancées de génération de dictionnaire
visuel ainsi que de nouvelles méthodes de codage des descripteurs d’images et de leur
mise en commun(agrégation).

Une approche classique adoptée pour construire un dictionnaire visuel, et déter-
miner les mots visuels le constituant et ceci indépendamment du fait qu’il soit global,
spécifique à une catégorie, ou sémantique est généralement obtenue par une quantifi-
cation vectorielle qui regroupent les vecteurs caractéristiques d’apprentissage d’images.
Cette approche fait appel à des méthodes de classification non supervisée telles que les
méthodes de k-moyennes, hiérarchique k-moyennes, décalage moyen qui tentent de
regrouper les caractéristiques d’apprentissage de bas niveau et représenter le centre de
chaque cluster par un seul et unique mot visuel.

Cependant, une image peut être représentée de différentes manières [ZHANG et col-
lab., 2009] et souvent un seul et unique dictionnaire visuel, qu’il soit basé sur les don-
nées ou les annotations, ne suffit pas pour décrire complètement le contenu de l’image.
Pour cette raison, plusieurs auteurs se sont concentrés sur la construction de plusieurs
dictionnaires visuels soit à partir d’un ensemble de vecteurs d’apprentissage homogène
[ZHANG et collab., 2009] caractérisé par des descripteurs locaux de l’image de même
type, comme le descripteur SIFT uniquement, soit à partir d’un ensemble de vecteur
d’apprentissage hétérogène [JIN PARK et KIM, 2015] caractérisé par des descripteurs lo-
caux d’images de différents types(desripteurs SIFT et LBP).

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de catégorisation d’objet.
Nous présentons nos principales sources d’inspiration. Ensuite, nous présentons le fra-
mework de catégorisation d’objet proposé. Nous décrivons la méthode de génération de
dictionnaire visuel proposée. Nous décrivons ensuite le modèle hybride de dictionnaire
proposé. Enfin, nous présentons l’ensemble de données utilisé et les résultats expéri-
mentaux.

7.2 Clustering/Biclustering

Le clustering est une technique d’exploration de données les plus populaires pour
la découverte de connaissances dans des ensembles de données. Il consiste à regrouper
les données en clusters, de telle sorte que les données à l’intérieur d’un cluster soient
plus similaires les uns aux autres, qu’ils ne le sont avec les données à l’extérieur du clus-
ter. Les techniques de clustering attribuent une donnée à un cluster sur la base de si-
milarité globales, c’est à dire des mesures de similarité calculées pour tous les attributs.
Ces mesures de similarité sont généralement basées sur le calcul de distance, comme
les distances Euclidienne, Manhattan.

Contrairement au clustering qui vise à regrouper dans une matrice de données, les
variables qui appartiennent à un certain modèle global dans les données, le bicluste-
ring, connu aussi sous le nom de simultaneous clustering, est une méthode d’analyse
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7.3. DESCRIPTION GÉNÉRALE DE L’APPROCHE PROPOSÉE

de données conçue pour détecter les modèles locaux dans les données. Le biclustering
opère simultanément sur l’ensemble des objets et des attributs d’une matrice de don-
nées, à la recherche de sous matrices constituées de sous ensembles d’objets qui ont un
modèle très cohérent sur un sous ensemble d’attributs. Plus récemment, ce terme a été
utilisé dans l’analyse d’expression génétique des données.

Le classification simultanée a suscité beaucoup d’attention en tant qu’une tech-
nique importante et puissante dans l’analyse bidirectionnelle des données, permettant
de contourner certaines limites de l’approche de classification non supervisée [CHAR-
RAD et BENAHMED, 2011]. Elle a été d’abord exploité pour l’analyse des données biolo-
giques des matrices d’expression génétiques [CHENG et CHURCH, 2000; DHILLON, 2001;
HARTIGAN, 1972]. Un aperçu des algorithmes de classification simultanée est présenté
par [MADEIRA et OLIVEIRA, 2004]. L’approche de classification simultanée a été utilisée
dans de nombreux autres domaines tels que l’exploration du Web [CHARRAD et collab.,
2009] et l’exploration de texte [BICHOT, 2010]. [CHARRAD et BENAHMED, 2011] ont ca-
tégorisé les méthodes de classification simultanée selon cinq catégories principales :
les méthodes de graphe bipartite, les méthodes de minimisation de la variance, les mé-
thodes de regroupement bidirectionnelle, les méthodes de reconnaissance des motifs
et les méthodes probabilistes et génératives.

Les méthodes de classification bidirectionnel utilisent un regroupement unidirec-
tionnel afin de produire des partitions sur les deux dimensions de la matrice de données
séparément. Elles font généralement appel aux méthodes classiques de partitionne-
ment de données : k-moyennes, cartes auto-organisatrices, classification hiérarchique.
Les résultats obtenus sur chaque dimension sont combinés pour produire des sous par-
titions de lignes et de colonnes appelées bi-partition. Ces méthodes identifient les par-
titions sur les lignes et les colonnes constituant la matrice de données mais pas directe-
ment les bi-partitions. Contrairement à l’approche de clustering adoptée dans la géné-
ration des mots visuels, nous pensons qu’une approche de clustering bidirectionnelle
pourrait conduire à la création d’un dictionnaire visuel plus efficace pour la représen-
tation des objets dans les images.

7.3 Description générale de l’approche proposée

Ce chapitre présente une nouvelle approche de catégorisation d’objets qui se base
sur une quantification vectorielle bi-directionnelle. En considérant un ensemble de m
échantillons d’apprentissage représenté par le descripteur SIFT, cet ensemble peut être
représenté par la matrice de caractéristiques F(m ×n). Par conséquent, un algorithme
de regroupement bi-hiérarchique est appliqué sur les deux dimensions de la matrice de
caractéristique F séparément, résultant en deux dictionnaires visuels : un dictionnaire
basé sur les patchs et un dictionnaire basé sur les caractéristiques. Par conséquent, le
modèle de dictionnaire basé sur les patchs et le modèle de dictionnaire basé sur les ca-
ractéristiques utilisent chacun un codage dur pour la représentation d’une image avec
les mots de code correspondants. Chaque dictionnaire est utilisé, séparément, pour co-
der et représenter une image via le modèle de dictionnaire basé sur les patchs et le mo-
dèle de dictionnaire basé sur les caractéristiques, respectivement. Enfin, un modèle de
dictionnaire hybride est obtenu, menant à une meilleure représentation de l’image pour
une tâche de catégorisation d’objets.
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FIGURE 7.1 – Un framework de catégorisation d’objet basé sur un modèle de dictionnaire hybride
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7.4 Détection et description de caractéristique

Étant donné une image, un ensemble de patchs locaux de l’image peut être détecté
sur la base d’une représentation d’échantillonnage dense ou parcimonieuse (détection
de point d’intérêt), pour former un sous ensemble représentatif de l’image. Une mé-
thode d’échantillonnage dense où des patchs de taille fixe sont placés sur une grille
régulière est considérée comme un meilleur moyen pour extraire de nombreux patchs
locaux des images que la détection de points d’intérêt [JURIE et TRIGGS, 2005; NOWAK

et collab., 2006]. Cette méthode d’échantillonnage a l’avantage d’éviter de d’omettre
des informations visuelles importantes qui conduisent à de meilleures performances de
classification. Une fois l’extraction de patchs locaux des images, plusieurs descripteurs
de caractéristiques locales avec différents degrés d’invariance géométrique et photomé-
trique peuvent être utilisés. Ces descripteurs sont conçus pour obtenir une description
fiable et robuste des patchs locaux.

Nous exploitons la transformée de caractéristique invariante à l’échelle SIFT [LOWE,
2004] comme descripteur de caractéristique. Le calcul du descripteur SIFT se résume
comme suit : premièrement, l’orientation et la magnitude du gradient sont calculées à
chaque point d’échantillonnage dans le patch d’image de taille 16×16. Le patch orienté
résultant est divisé en un certain nombre de sous-régions (4×4 sous-régions) et un his-
togramme d’orientation de gradient (bord) de 8 cases est calculé pour chaque sous-
région. Un vecteur descripteur (caractéristique) de dimension 128 pour le patch d’image
est formé en concaténant les histogrammes d’orientation de gradient de chaque sous-
région. Par conséquent, une image I peut être représentée par un ensemble X de des-
cripteurs SIFT x j à n emplacements identifiés avec leurs indices j = 1, . . . ,n, tel que
X = (x1, x2, . . . , x j , . . . , xn).

7.5 Méthode de génération de codebook proposée

Dans cet section, nous décrivons le processus de génération du dictionnaire visuel
proposé, illustré dans la figure 7.2.
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7.5. MÉTHODE DE GÉNÉRATION DE CODEBOOK PROPOSÉE

Étant donné un ensemble d’images d’apprentissage M I = {I1, I2, . . . , IM} appartenant
à C classes, et représentées par un vecteur SIFT de dimension 128. Un ensemble de don-
nées d’images d’apprentissage peut être représenté comme une matrice de caractéris-
tiques F(M×N) composée de M lignes et N colonnes comme illustrée dans la figure 7.3.
Les étiquettes de classe correspondantes sont représentées par le vecteur d’étiquette
F = [F1,F2, . . . ,Fi , . . . ,FM]T tel que Fi ∈ {1,2, . . . ,C}. Soit A = {a1, a2, . . . , ai , . . . , aM} l’en-
semble des vecteurs ligne de la matrice F . Soit B = {b1,b2, . . . ,b j ′ , . . . ,bN} l’ensemble des
vecteurs colonnes de la matrice F. Notre méthode de construction de dictionnaire est
basée sur un processus de clustering bidirectionnel sur l’ensemble A et l’ensemble B
séparément. Ainsi, le clustering basé sur les patchs est effectué sur l’ensemble A pour
créer le dictionnaire visuel CA, tandis que le clustering basé sur les caractéristiques est
effectué sur l’ensemble B pour créer le dictionnaire visuel CB.

 

  
 P

a
tc

h
 S

e
t 

A
 =

 {
a

i=
1

,M
} 

Feature Set B ={ bj’= 1,N } 

F(M,N) b1 b2 … bj’ … bN 

a1 w11 w12 … w1j’ … w1N 

a2 w21 w22 … w2j’ … w2N 

. . . … . … . 

ai wi1 wi2 … wij’ … . 

. . . … . … . 

. . . … . … . 

aM wM1 wM2 … wMj’ … wMN 

FIGURE 7.3 – Représentation de la matrice de caractéristique F.

7.5.1 Classification basée patch

Les patchs peuvent être regroupés en clusters en fonction de leur similarité. En
commençant par chaque patch ai ∈ A en tant que cluster distinct, une classification
hiérarchique ascendante est effectué : les deux clusters de patchs les plus similaires ai

de l’ensemble A, sont fusionnés tant que la similarité moyenne entre leurs caractéris-
tiques atteint un certain niveau ℓ. Une structure arborescente est générée et découpée
en k clusters. Le centre de chaque cluster est calculé. Ensuite, une classification des k-
moyennes est effectuée à en utilisant l’ensemble des centres de cluster précédemment
défini comme centre de cluster initial pour obtenir des clusters de caractéristiques com-
pactes dans chaque partition. À partir de chaque cluster résultant, nous calculons le
centre du cluster et le sauvegardons dans le dictionnaire basé sur les patch, que nous
notonsCA.

7.5.2 Classification basée caractéristiques

D’autre part, l’ensemble des caractéristiques peut être partitionné en groupes ho-
mogènes. Dans un tel regroupement basé sur les caractéristiques, les caractéristiques
sont considérées comme les objets et les patchs comme les caractéristiques. Initiale-
ment, l’ensemble des caractéristiques B = {b1,b2, . . . ,b j ′ , . . . ,bN} est partitionné en utili-
sant une classification hiérarchique ascendante. Chaque caractéristique b j ′ ∈ B est af-
fectée à un cluster distinct. Les deux clusters de caractéristiques les plus similaires b j ′ de
l’ensemble B sont fusionnés tant que la similarité moyenne entre leurs patchs constitu-
tifs atteint un certain niveau ℓ. Une arborescence est générée et découpée en k clusters.
Le centre de chaque cluster est calculé. Ensuite, une classification des k-moyennes est
effectuée en utilisant l’ensemble des centres de cluster précédemment définis comme
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7.6. MODÈLE DE CODEBOOK PROPOSÉ

centres de cluster initiaux pour obtenir des clusters de caractéristiques compactes dans
chaque partition. À partir de chaque cluster résultant, nous calculons le centre du clus-
ter et le sauvegardons dans le dictionnaire basé sur les caractéristiques, que nous notons
CB.

7.6 Modèle de codebook proposé

Chacun des dictionnaires visuels CA et CB obtenu dans la section 7.5 est utilisé sé-
parément pour représenter le contenu visuel d’une image donnée.

7.6.1 Modèle de codebook basé patch

Étant donné une image, soit A = {a1, a2, . . . , ai , . . . , am} l’ensemble des vecteurs ligne
de la matrice F(m,n) et soit CA = [CA1,CA2, · · · ,CAi , . . . ,CAk ] une matrice qui désigne un
dictionnaire visuel avec k mots visuels. Ainsi, chaque ligne ai est codée par un code
µAi en utilisant un codage dur qui résout le problème d’ajustement du moindre carré
contraint suivant [WANG et collab., 2012]

argmin
µA

∑∥ai −CAµAi ∥2 (7.1)

∥µAi ∥ℓ0 = 1,∥µAi ∥ℓ1 = 1,µAi ⩾ 0,∀i
tel que le vecteur de dimension k µAi indique le code pour ai

La contrainte de cardinalité ∥uAi ∥ℓ0 = 1 et ∥muAi ∥ℓ0 = 1 garantit que seul un com-
posant des vecteurs de codage µAi pour ai est égal à 1 et tous les autres composants
sont égaux à 0. Ainsi, la composante non nulle correspond au mot visuel le plus proche
pour chaque objet patch soumis à la distance Euclidienne comme le montre l’équation
7.1. Nous introduisons l’information spatiale dans le modèle de codebook en suivant
la représentation de la pyramide spatiale proposée par [LAZEBNIK et collab., 2006]. Par
conséquent, une représentation pyramidale de regroupement spatial d’une image est
obtenue en intégrant les réponses sur chaque code µAi , j en une valeur à chaque ni-
veau de pyramide ℓ en utilisant une procédure de regroupement de sommes où le i th

élément du vecteur caractéristique mise en commun ZA est calculé en utilisant eq. (7.2)

ZAi =
m∑

j=1
µAi , j (7.2)

Par conséquent, une image est décrite par l’histogramme hT
A = [zT

A1zT
A2 · · ·zT

Ai · · ·zT
Ak ]

comme l’illustre fig. 7.4 [AVILA et collab., 2011; BOUREAU et collab., 2010].
La représentation pyramidale spatiale finale HA d’une image est produite en conca-

ténant tous les vecteurs caractéristiques mis en commun HA = hℓ0
A ,hℓ1

A ,hℓ2
A , · · ·hℓL

A de
chaque cellule de la pyramide. L’histogramme HA est ensuite normalisé en utilisant
ℓ1 −nor m eq. (7.3)

HA = HA∑ℓ
l=0|Hl

A|
(7.3)

7.6.2 Modèle de codebook basé caractéristiques

Étant donné la même image de test ci-dessus, considérons B = {b1,b2, . . . ,b j ′ , . . . ,bn}
comme un ensemble de vecteurs de colonne de la matrice F(m,n) et que CB = {CB1,CB2, . . . ,CBi , · · · ,CBk ′ }
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7.6. MODÈLE DE CODEBOOK PROPOSÉ

   a1 a2 … aj … am 

zA1 = CA1 µA1,1 µ A1,2 … µ A1,j … µ A1,m 

zA2= CA2 µ A2,1 µ A2,2 … µ A2,j … µ A2,1 

. . . . … . … . 

zAi = CAi µ Ai,1 µ Ai,2 … µAi, j … µ Ai,m 

. . . . … . … . 

. . . . … . … . 

zAk CAk µ Ak,1 µ Ak,2 … µ Ak,j … µ Ak,m 

FIGURE 7.4 – Représentation de la matrice d’histogramme hT
A

désigne le dictionnaire visuel avec k ′ mots visuels. Chaque colonne b j ′ est encodée
par un code µBi en utilisant un codage dur qui résout le problème d’ajustement des
moindres carré contraint suivant [WANG et collab., 2012]

argmin
µB

∑∥b j ′ −CBµBi ∥2 (7.4)

∥µBi ∥ℓ0 = 1,∥µBi ∥ℓ1 = 1,µBi ⩾ 0,∀i
où le vecteur de dimension k’ µBi indique le code de b j ′ . La cardinalité de contrainte
∥µB j ∥ℓ0 = 1 et ∥µBi ∥ el l0 = 1 garantit qu’une seule composante des vecteurs de codage
uBi pour b j ′ est égale à 1 et toutes les autres composantes égales à 0. Ainsi, la compo-
sante non nulle correspond à la plus proche mot visuel pour chaque objet objet sou-
mis à la distance euclidienne est donnée par eq. (7.4). Similaire, au modèle de dic-
tionnaire basé sur les patchs, une représentation pyramidale de regroupement spatial
d’une image est obtenue en intégrant les réponses sur chaque code µBi , j ′ en une va-
leur à chaque niveau de pyramide ℓ en utilisant la procédure de mise en commun par la
somme où le i th élément du vecteur de caractéristiques mis en commun ZB est calculé
en utilisant eq. (7.5)

ZBi =
m∑

j ′=1

µBi , j ′ (7.5)

Par conséquent, la même image est décrite par l’histogramme hT
B = [zT

B1zT
B2 . . . zT

Bi . . . zT
Bk ]

comme l’illustre la fig. 7.5

La représentation pyramidale spatiale finale HB d’une image est produite en conca-

ténant tous les vecteurs de caractéristiques mis en commun HB = hℓ0
B ,hℓ1

B ,hℓ2
B , . . .hℓL

B
de chaque cellule de la pyramide. L’histogramme HB est ensuite normalisé en utilisant
ℓ1 −nor m eq. (7.6)

HB = HB∑ℓ
l=0|Hl

B|
(7.6)

Enfin, un histogramme hybride Hhybr i de est produit en concaténant les deux histo-
grammes normalisés HB et HB en utilisant eq. (7.7)

HHybr i d = [HA,HB] (7.7)
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7.7. CLASSIFICATION

   b1 b2 … bj’ … bn 

ZB1 = CB1 µB1,1 µ B1,2 … µ B1,j’ … µ B1,n 

ZB2= CB2 µ B2,1 µ B2,2 … µ B2,j’ … µ B2,n 

. . . . … . … . 

ZBi = CBi µ Bi,1 µ Bi,2 … µBi, j’ … µ Bi,n 

. . . . … . … . 

. . . . … . … . 

ZBk’ CBk’ µ Bk’,1 µ Bk’,2 … µ Bk’,j’ … µ Bk’,n 

FIGURE 7.5 – Représentation de la matrice d’histogramme hT
B

7.7 Classification

Pour la classification, nous utilisons des machines à vecteurs de support(SVM). Dans
la classification binaire, la fonction de décision qu’un SVM vise à apprendre pour une
image de test a la forme suivante [ZHANG et collab., 2009]

g (x) =
n∑

i=1
αi yiκ(HHybr i d ,H′

Hybr i d )−b (7.8)

où κ (H,H’) est la valeur d’une fonction de noyau pour la représentation d’histo-
gramme H d’une image d’entraînement et la représentation d’histogramme H′ d’une
image de test. yi ∈ {+1,−1} est l’étiquette de la classe de αi . La valeur optimale du para-
mètre de régularisation d’apprentissage C est déterminée en effectuant une validation
croisée. Pour la classification multi-classes, un-contre-reste et un-contre-un sont des
techniques qui permettent d’étendre les classificateurs SVM binaires dans la pratique.
Selon [ZHANG et collab., 2007], les techniques one-vs-rest et one-vs-one fournissent des
résultats souvent comparables. De plus, le premier a une complexité moindre dans le
nombre de catégories. Par conséquent, nous utilisons la technique one-vs-rest où pour
une image de test, tous les classificateurs binaires M sont exécutés et la classe avec la
réponse maximale est affectée à l’image. Le choix de la fonction du noyau κ(., .) a un im-
pact important sur les performances et la vitesse de classification. Il peut s’agir de n’im-
porte quelle fonction du noyau Mercer raisonnable. En pratique, le noyau d’intersec-
tion [BARLA et collab., 2003] s’est avéré le plus approprié pour la représentation d’his-
togramme. Nous comparons les performances du noyau d’intersection d’histogramme
avec le noyau RBF gaussien classique. Soit Hhybr i de et H′

hybr i de la représentation d’his-

togramme hybride pour une image d’apprentissage et une image de test respective-
ment. Un SVM avec un noyau d’intersection d’histogramme et un noyau RBF gaussien
sont définit en utilisant eq. (7.9) et eq. (7.10)

κ(HHybr i d ,H′
Hybr i d ) =

k∑
i=1

(min(HHybr i d
i ,H′

Hybr i d
i )) (7.9)

κ(HHybr i d ,H′
Hybr i d ) = e−α∥HHybr i d−HHybr i d ∥2

2 (7.10)

tel que α est un paramètre de normalisation.
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7.8 Résultats expérimentaux

Dans ce travail, nous évaluons notre approche sur la base d’images Caltech-101 col-
lectée par [FEI-FEI et collab., 2004] à l’aide de Google Image Search. L’ensemble de don-
nées Caltech-101 contient 9144 images répartit selon 101 différentes catégories d’ob-
jets : les animaux, les véhicules, les fleurs, . . . , etc. et la classe d’arrière-plan avec une
variabilité intra-classe élevée. Le nombre d’images par catégorie varie de 31 à 800. La
plupart des images sont de résolution moyenne (environ 300× 250 pixels). Pour com-
parer nos résultats à ceux rapportés dans des travaux antérieurs, nous avons suivi la
même configuration expérimentale que celle suggérée par la base de données d’ori-
gine [FEI-FEI et collab., 2004] et de nombreux autres chercheurs [JURIE et TRIGGS, 2005;
YANG et collab., 2009] avec 15 images d’entraînement pour chaque catégorie d’objet, y
compris la classe d’arrière-plan, et nous avons utilisé jusqu’à 50 images de test par caté-
gorie. Nous avons mesuré les performances en utilisant une précision moyenne sur 102
classes.

Le tableau 7.1 montre les performances de classification moyennes obtenues par
plusieurs méthodes et la méthode proposée sur l’ensemble de données Caltech-101.
Comme on peut le constater, notre approche donne la plus grande précision pour l’en-
semble de données Caltech-101, à savoir 69,15 %. La méthode proposée surpasse la mé-
thode de codage parcimonieux qui atteint une précision de 67% [WANG et collab., 2009],
la SPM linéaire(LSPM) [WANG et collab., 2009] avec une précision de 53,23 % et même
la SPM non linéaire [LAZEBNIK et collab., 2006] avec une précision de 56,41 %.

Expérimentalement, il a été démontré que les performances de classification aug-
mentent avec la taille du dictionnaire visuelVANGEMERT et collab. [2010]. Une manière
courante pour définir la taille du dictionnaire est de la définir empiriquement. Les mé-
thodes de l’état de l’art utilisent des milliers de mots de visuels [MARSZALEK et collab.,
2007; VANGEMERT et collab., 2009]. Dans leur travaux, [LAZEBNIK et collab., 2006] ont
rapporté qu’il y avait peu de différence entre une taille de dictionnaire visuel de 200 et
400. Dans notre travail, nous avons testé notre méthode avec une taille de dictionnaire
de 300. Selon les résultats rapportés par [YANG et collab., 2009], avec 15 images d’en-
traînement par classe et une taille de dictionnaire de 256, ScSPM et LSPM donnent une
précision de 61,97% et 51,84% respectivement, ce qui est inférieur à la notre 69,15% avec
une taille de dictionnaire de seulement 300. De plus, LSPM atteint une haute précision
de 53,23 % avec une taille de dictionnaire de 512. Cependant, il ne dépasse pas notre
méthode. ScSPM atteint une précision de 67,0 ±0,5 avec une plus grande taille de dic-
tionnaire constitué de 1024 bases par rapport à seulement 300 codes utilisés dans notre
travail. Ainsi, avec un dictionnaire relativement petit, nous avons obtenu de meilleurs
résultats de performance. Selon les résultats rapportés par [WANG et collab., 2018], notre
méthode proposée est capable d’obtenir des résultats comparables à la méthode URDL-
LE qui atteint une précision de 69,15% avec une taille de dictionnaire de 1530. Par rap-
port à la méthode de codage profond non supervisée proposée par [GOH et collab.,
2014] qui atteint une précision de 62,5±1,4% avec une taille de dictionnaire de 2048,
notre méthode présente des performances plus élevées.
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TABLEAU 7.1 – Comparaison des taux de classification sur la base d’images Caltech-101 dataset

Authors Method Codebook Size 15 training

[BERG et collab., 2005] — 48.00
[AHARON et collab., 2006] K-SVD 1530 65.2
[ZHANG et collab., 2006] SVM-KNN — 59.10
[LAZEBNIK et collab., 2006] SPM 200 56.41
[GRIFFIN et collab., 2007] — 59.00
[BOIMAN et collab., 2008] NBNN — 65.0±1.1
[JAIN et collab., 2008] — 61.00
[YANG et collab., 2009] ScSPM 1024 67.0±0.5
[YANG et collab., 2009] LSPM 512 53,23
[WANG et collab., 2010] LLC 1530 65.43
[ZHANG et LI, 2010] D-KSVD 1530 65.10
[YANG et collab., 2011] FDDL 1530 66.8
[OLIVEIRA et collab., 2012] SSC 4096 69.0±0.7
[JIANG et collab., 2013] LC-KSVD 1530 67.70
[GOH et collab., 2014] Unsupervised Deep Coding 2048 62,5±1.4
[QUAN et collab., 2016] EasyDL 1530 68.4
[WANG et collab., 2018] URDL-LE 1530 69.15
[CHEBBOUT et MEROUANI, 2020] 300 69.15
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TABLEAU 7.2 – Influence du noyau des SVM sur le taux de la classification

SVM Kernel Accuracy

Gaussien 69.15 %
Histogramme d’intersection 56.80 %

Nous avons testé notre approche avec deux noyaux non linéaires. Comme le montre
la table 7.2, la classification basée sur le noyau non linéaire gaussien permet d’obtenir
de bien meilleures performances que le noyau non linéaire d’histogramme d’intersec-
tion sur l’ensemble de données Caltech-101. Comme on peut le voir dans la figure 7.6,
le modèle de dictionnaire basé sur les patchs donne une précision de 64 %, tandis que
le modèle de dictionnaire basé sur les caractéristiques donne une précision de 66 % par
rapport au modèle de dictionnaire hybride proposé qui donne une précision de 69,15
%. Par conséquent, la combinaison des modèles de dictionnaire améliore la précision
de la classification comparé aux modèles de dictionnaire individuels.

FIGURE 7.6 – Effet des modèle de dictionnaire basé sur les patchs, basé sur les caractéristiques et hybride
sur le taux de classification de base d’images Caltech-101.

La principale limitation de ce travail est le manque de capacité mémoire suffisante.
Alors que la majorité des travaux ont été effectués sur un poste de travail avec 16 Go
de mémoire, nos expériences ont été réalisées sur un Intel Core i7 à 2,13 GHz avec 10
Go de mémoire. Ainsi, nous sommes confrontés à un problème de mémoire insuffi-
sante lorsque nous évaluons les performances du modèle proposé sur d’autres bases
d’image telle que Caltech-256, PASCAL VOC. Le même problème apparaît lorsque d’un
côté, nous évaluons le modèle proposé avec d’autres méthodes de codage telles que les
méthodes de codage souple ou parcimonieuse et lorsque nous augmentons le nombre
de mots visuels. Cependant, avec seulement une simple méthode de codage dur et un
ensemble de mots visuels limité à 300, nous avons pu obtenir un résultat très satisfai-
sant.
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7.9 Conclusion

Dans ce chapitre , nous nous sommes intéressé au problème de la catégorisation
objet/image. Dans un premier temps, nous avons proposé un framework de catégori-
sation d’objets basé sur un modèle de dictionnaire hybride. Par conséquent, une image
est modélisée via un modèle de dictionnaire basé sur des patchs et un autre basé sur
des caractéristiques séparément. Dans un deuxième temps, nous avons proposons une
nouvelle méthode de génération de dictionnaire visuel qui se basée sur une approche
de classification simultanée et plus précisément un algorithme de classification bidi-
rectionnelle à travers lequel deux dictionnaire visuels différents sont construits. Malgré
que notre modèle de dictionnaire hybride adopte une méthode de codage dure pour at-
tribuer chaque descripteur d’image au mot visuel le plus proche, et que nous utilisons
une taille de dictionnaire relativement petite, nos expérimentations reçoivent les résul-
tats de classification les plus élevés sur l’ensemble de données Caltech-101 comparé à
d’autres modèles de dictionnaire de l’état de l’art.
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Conclusion et Perspectives

« Celui qui veut réussir trouve un
moyen. Celui qui ne veut rien
faire trouve une excuse.
»

Proverbe Français

NOUS concluons nos travaux en soulignant les principales contributions et leurs li-
mites. Enfin, nous discutons les perspectives d’avenir, en indiquant des orienta-

tions intéressantes pour la recherche future dans ce domaine.

180



Rappel des contributions

Le travail de recherche mis en évidence dans ce mémoire est axé sur trois contribu-
tions principales qui se placent dans le cadre de l’analyse et l’interprétation des images.

Dans notre première contribution, nous nous sommes intéressé à la détection de la
saillance dans les images. Ce problème a connu un regain d’intérêt, au cours des der-
nières années, de la part de la communauté des chercheurs de la vision artificielle. Ceci
peut être justifié par ses applications diverses telles que la segmentation d’images, la re-
connaissance d’objets, la compression des images, la recherche et l’indexation d’image
basée sur le contenu.

Contrairement aux modèles de saillance étudiés dans le chapitre de l’état de l’art,
nous proposons un modèle de saillance visuelle qui se base sur une approche connexio-
niste. Nous utilisons le réseau de neurone Self Organizng Tree dans la construction de la
carte de saillance en exploitant les caractéristiques de couleur et de texture. Le réseau de
neurone procède au partitionnement des vecteurs caractéristiques des pixels de l’image
en différents clusters. Pour chaque cluster, nous calculons la mesure de saillance basée
sur l’indice spatial, spatial cue. En supposant que la vraisemblance de la saillance d’un
pixel appartenant à un cluster satisfait une distribution gaussienne. La carte de saillance
finale est obtenue en calculant la probabilité marginale de la saillance. Le modèle de
saillance proposé a été testé sur la base d’images MSRA-1000. Les résultats obtenus sont
très encourageants.

Dans notre deuxième contribution, nous avons exploité le modèle de saillance pro-
posé précédemment pour résoudre un problème de segmentation d’objet, connu aussi
sous le nom de séparation figure/fond. Nous proposons une nouvelle méthode de seg-
mentation d’objet qui se base sur le regroupement spectral des pixels. Cette méthode
intègre la valeur de saillance des pixels, calculée à partir du modèle de saillance pro-
posé, dans le calcul du graphe de similarité. En comparaison avec certaines méthodes
typiques de segmentation d’objet, notre méthode offre de meilleurs résultats de seg-
mentation.

Dans notre troisième contribution, nous nous sommes intéressé à l’un des pro-
blèmes de la vision par ordinateur, la reconnaissance d’objet dans les images, et plus
particulièrement à la catégorisation d’objets. Nous proposons un framework de caté-
gorisation d’objets basé sur un modèle de dictionnaire hybride. Par conséquent, une
image est modélisée à travers un modèle de dictionnaire basé sur des patchs et un autre
modèle de dictionnaire basé sur les caractéristiques, séparément.

Nous proposons également une nouvelle méthode de génération de dictionnaire
visuel qui se base sur une approche de classification simultanée et plus précisément
sur un algorithme de classification bidirectionnelle à travers lequel deux dictionnaires
visuels différents sont construits. Bien que que notre modèle de dictionnaire hybride
adopte une méthode de codage dur pour attribuer chaque descripteur d’image au mot
visuel le plus proche, et que nous utilisons des dictionnaires visuels de taille réduite, les
résultats expérimentaux obtenus sont très satisfaisants en comparaison avec des mo-
dèles de dictionnaire de l’état de l’art.
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Limitations

La principale limitation de ce travail est le manque de capacité mémoire suffisante.
Alors que la majorité des travaux existants dans la littérature ont été effectué sur un
poste de travail avec 16 Go de mémoire, nos expériences ont été réalisées sur un Intel
Core i7 à 2,13 GHz avec 10 Go de mémoire. De ce fait, nous sommes confrontés à un
problème de mémoire insuffisante (Out of memory) lorsque

— nous évaluons le modèle de dictionnaire proposé sur d’autres bases d’images telle
que Caltech-256 et PASCAL VOC,

— nous évaluons le modèle de dictionnaire proposé avec d’autres méthodes de co-
dage telles que les méthodes de codage parcimonieux,

— nous augmentons le nombre de mots visuels du dictionnaire visuel,

— nous ajoutons d’autres descripteurs visuelles comme LPB, SURF,

Toutefois, avec seulement une simple méthode de codage dur et un ensemble de
mots visuels limité à 300 , nous avons pu obtenir des résultats satisfaisants.

Perspectives futures

Comme perspectives pour nos futures directions de recherche, nous proposons ce
qui suit :

Une amélioration significative des modèles de détection de saillance a été obser-
vée ces dernières années avec la renaissance des techniques d’apprentissage en pro-
fondeur, grâce aux puissantes méthodes d’apprentissage de la représentation. Depuis
la première introduction en 2015, les méthodes de détection de saillance basées sur
l’apprentissage profond, ont rapidement montré des performances supérieures aux so-
lutions traditionnelles. Nous citons quelques travaux intéressants et motivants.

Dans les travaux de [LI et YU, 2015],les auteurs proposent un nouveau modèle de
calcul pour la saillance visuelle utilisant des caractéristiques profondes à échelles mul-
tiples et calculées par des réseaux de neurones profond à convolution(CNN).

Dans les travaux de [Kruthiventi et collab., 2016], les auteurs proposent également
un réseau de neurone profond à convolution (CNN) capable de prédire les fixations
oculaires et de segmenter les objets saillants et ceci à partir d’un framework unifié.

Nous avons constaté que la majorité des travaux publiés dans le domaine de la mo-
délisation de la saillance avant 2016 ont été consacré à la détection et segmentation
d’un seul objet saillant. Récemment, d’autres bases d’images ont été construite, elles
sont plus complexes et contiennent plusieurs objets saillants. D’autres bases ont été
construites afin de pouvoir entrainer et tester des modèles de saillance se basant sur un
apprentissage profond, la base MSRA10K est un exemple.

Il serait intéressant d’exploiter le paradigme de la co-classification dans le calcul des
cartes de saillance. On a vu qu’il existe des travaux qui estime les mesures de saillance à
partir de cluster. Pourquoi ne pas envisager d’estimer ces mesures à partir de bi-cluster?
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Avec la création de nouvelles bases d’images mixtes , dédiées à la prédiction des
fixations des yeux ainsi qu’à la détection des objets saillants dans les images, il serait
intéressant de penser à un modèle de saillance unifié.

Avec le développement de la technologie d’acquisition, des informations plus com-
plètes, telles que la profondeur, la correspondance entre images ou la relation tempo-
relle, sont disponibles pour étendre la détection de saillance d’image à la détection de
saillance RGBD, la détection de co-saillance ou la détection de saillance vidéo.

La plupart des modèles informatiques d’attention visuelle sont développés dans
le contexte de scènes naturelles, et leur rôle avec les images médicales n’est pas bien
étudié. Les radiologues interprètent un grand nombre d’images cliniques en un temps
limité, une stratégie efficace pour déployer leur attention visuelle est nécessaire. Les
cartes de saillance visuelle, mettant en évidence des régions d’image qui diffèrent consi-
dérablement de leur environnement, devraient prédire où les radiologues fixent leur re-
gard.

Toujours dans le cadre de tirer profil du paradigme de co-classifiaction, nous en-
visageons d’étendre la méthode de segmentation proposée en remplaçant l’algorithme
de classification spectrale par l’algorithme de co-classification spectrale. Une éventuelle
comparaison serait souhaitable afin d’étudier l’apport apporté.

Avec l’arrivée des réseaux profonds et l’apport de l’apprentissage profond, les cher-
cheurs s’intéressent moins à la segmentation d’objet dans le but de de séparer un objet
de son fond. Un intérêt est plutôt donné à la segmentation des catégories/instances
d’objet dans les images.
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