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Introduction
générale

Ces dernicres années la quantité des images qui circulent ne cesse d’augmenter dans le
monde. De méme le taux de croissance lui-méme augmente. Info Trends [3] estime qu’en
2016 les appareils photo et les appareils mobiles ont capturé plus de 1,1 billions d’images.
Selon la méme estimation, en 2020, le chiffre passerait a 1,4 billions. Beaucoup de ces images
sont stockées dans des services cloud ou publiées sur Internet. En 2014, plus de 1,8 milliard
d’images ont été téléchargées quotidiennement sur les sites plates-formes, comme Instagram

et Facebook [4].

Au-dela des appareils grand public, il existe des caméras partout dans le monde qui capturent
des images a des fins d’automatisation. Ainsi, les caméras peuvent fournir des images a des
robots chargés de comprendre une scene visuelle afin de construire intelligemment des

appareils ou de trier les déchets. Elles peuvent étre utilisées pour la surveillance de la route et
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des voitures. Partout par ailleurs, des dispositifs d’imagerie sont utilisés par des ingénieurs,

des médecins et des explorateurs de 1’espace.

Pour gérer efficacement toutes ces images, nous devons avoir une idée sur son contenu. Le
traitement automatisé du contenu de 1’image est utile pour une large variété de taches liées a
I’image. Pour les systemes informatiques, cela signifie traverser 1’écart dit sémantique entre
les informations de niveau de pixel stockées dans les images et la compréhension humaine de

ces mémes images. Les dits ordinateurs de vision tentent de combler cet écart.

Problématique

La détection d’objets est I’'un des problemes de base de I’ordinateur de vision. Elle consiste a
localiser et identifier automatiquement les objets contenus dans les fichiers image. Les
réseaux de neurones convolutifs sont actuellement la solution de pointe pour la détection

d’objets [ ].

La tache principale de ce travail consiste a examiner et a tester les méthodes de détection
d’objets par réseaux de neurones convolutifs. Dans la partie théorique, nous passons en revue
la littérature pertinente dans ce domaine et étudions comment les méthodes de détection
d’objets par convolution se sont améliorées ces dernicres années. Dans la partie
expérimentale, nous étudions la mise en ceuvre pratique d’un systeme convolutif de détection
d’objets. Nous testons la qualité de ce systeme sur des données d’images prises des bases de

données sharware (disponibles au grand public) puis sur notre propre base de donnée.

Structure du mémoire

Le mémoire commence par deux chapitres théoriques dans lesquels sont exposées les
fondements théoriques de la technique appliquée dans cette étude. Nous montrons que c’est

une combinaison de plusieurs domaines informatiques qui semblent a premiere vue différents.

Dans le premier chapitre nous commencons par une breve introduction a 1’apprentissage
automatique et aux réseaux de neurones. Et nous discutons de la vision par ordinateur et de la
détection d’objets comme un sous-domaine en présentant les réseaux de neurones convolutifs

dans le cas particulier de la vision par ordinateur.
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Au deuxieme chapitre nous faisons un tour d’horizon sur les méthodes les plus pertinentes

citées en littérature concernant les réseaux de neurones convolutifs.

Au troisieme chapitre nous passons a la partie expérimentale. Nous discutons le type de
configuration expérimentale que nous avons utilis€é pour construire et tester un réseau
convolutif. Nous discutons non seulement les détails des expériences, mais aussi les détails
des ensembles de données. De plus, nous discutons la maniere dont nous évaluerons les
résultats. Nous discutons la mise en ceuvre pratique des expériences en discutant des logiciels

et matériel et comment ils ont été utilisés.

Nous terminons enfin par un glossaire qui contient par ordre alphabétique les termes et
notions cités mais non explicités dans le manuscrit. Méme s’il n’est pas trop détaillé nous

pensons qu’il permettrait une lecture aisée et confortable du mémoire.



Chapitre 1

Apprentissage automatique
et réseaux de neurones

Introduction

Dans ce chapitre, nous fournissons le contexte théorique nécessaire pour comprendre les
méthodes discutées dans le chapitre suivant. Tout d’abord, nous discutons des détails de
I’apprentissage automatique, des réseaux de neurones et de la vision par ordinateur.
Finalement, nous expliquons comment ces disciplines sont combinées dans des réseaux de

neurones convolutifs CNN (Convolutional Neural Networks).

1.1. Apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage sont largement utilisés dans les applications de vision par
ordinateur. Avant de considérer le cas particulier de I’imagerie, nous allons commencer par

un bref apercu des bases de I’apprentissage automatique en général.

L’apprentissage automatique est devenu un outil utile pour modéliser des problemes qui
sont difficiles a formuler d’une maniere rigoureuse. Les programmes informatiques
classiques sont des codes faits «a la main» pour effectuer une tiche donnée. Avec
I’apprentissage automatique, une partie de la contribution humaine est remplacée par un
algorithme d’apprentissage [22, pp. 2]. La disponibilité de la capacité de calcul et des
données augmentant, I’apprentissage automatique est devenu de plus en plus pratique au fil

des ans au point de devenir omniprésent.
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1.1.1. Types d’apprentissage automatique

La classification et la régression sont les types de taches les plus importants [11, pp. 3]. En
classification, I’algorithme tente de prédire la classe correcte d’une nouvelle donnée basé
sur les données d’entrailnement. Dans la régression, au lieu des classes discretes,

I’algorithme essaie de prédire une sortie continue.

En classification, une maniere typique d’utiliser 1’apprentissage automatique est
I’apprentissage supervisé. Un algorithme d’apprentissage montre plusieurs exemples qui
ont été annotés ou étiquetés par les humains. Par exemple, dans le probleme de détection
d’objets, nous utilisons des images d’entralnement ou les humains ont marqué les
emplacements et les classes des objets pertinents. Apres avoir appris des exemples,
I’algorithme est capable de prédire les annotations ou les étiquettes de données
précédemment invisibles. Dans 1’apprentissage non supervisé, 1’algorithme tente
d’apprendre des propriétés utiles des données sans qu’un enseignant humain ne dise quelle
sortie correcte devrait €tre. Un exemple classique d’apprentissage non supervisé est le

clustering [11, pp. 3].

Plus récemment, notamment avec I’avenement des technologies de Deep Learning non
supervisées le prétraitement est devenu un outil populaire dans I’apprentissage supervisé.
Le prétraitement est une tiche incontournable en général destinée a découvrir des

représentations utiles des données [9].

1.1.2. Extraction des caractéristiques

Une sorte de prétraitement est presque toujours nécessaire. Le prétraitement des données
dans un nouvel espace variable plus simple est appelé extraction de caractéristiques [11,
pp- 2]. Souvent, il est peu pratique ou impossible d’utiliser les données d’entrainement
telles quelles en pleine dimension directement. Des détecteurs sont programmés pour
extraire des caractéristiques intéressantes a partir des données, et ces caractéristiques sont
utilisées comme entrées dans 1’apprentissage automatique de l'algorithme. Dans le passé,
les détecteurs étaient souvent congus pour extraire des caractéristiques fixées et choisies au
préalable. Le probleme avec cette approche, c’est qu'on ne sait pas toujours a I’avance

quelles caractéristiques sont les plus intéressantes. La tendance de 1’apprentissage actuel
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est d’automatiser cette tache d’extraction des détecteurs, ce qui permet en outre d’utiliser

les données completes [22, pp. 3-5].

1.1.3. Généralisation

Etant donné que les données d’entrainement ne peuvent pas inclure toutes les instances
possibles des entrées, 1’algorithme d’apprentissage doit étre capable de généraliser afin de

gérer la partie invisible de données [11, pp. 2].

Une sous-estimation du modele (en négligeant trop de détails) peut ne pas saisir tous les
aspects importants du vrai modele. En revanche, des méthodes trop complexes peuvent
conduire a une sur-modélisation des détails et du bruit sans importance, ce qui conduit

également a une mauvaise généralisation [11, pp. 9].

En regle générale, une sur-apprentissage se produit lorsqu’un modele complexe est utilisé
avec trop peu de données d’entrainement. Un modele surestimé apprend a modéliser les

exemples connus mais ne comprend pas ce qui les relie.

La performance de 1’algorithme peut étre évaluée a partir de la qualité et de la quantité
d’erreurs. Une fonction de perte, telle que I’erreur quadratique moyenne, est utilisée pour
attribuer un cofit aux erreurs [11, pp. 41]. L’objectif de la phase d’entrainement est de

minimiser cette perte.

1.2. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont un type populaire de modele d’apprentissage automatique.
Un cas spécial de réseaux de neurones, appelé réseau neuronal convolutif CNN
(Convolutive Neural Network), est 1’objectif principal de notre étude. Avant de discuter
des CNN, nous devrions au préalable aborder I’origine des réseaux de neurones et

expliciter le principe de leur fonctionnent.

1.2.1. Origines

Les réseaux de neurones étaient a 1’origine appelés réseaux de neurones artificiels, car ils

ont été développés pour imiter la fonction neurale du cerveau humain. Les travaux de

6
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recherche innovateurs dans ce domaine comprennent le neurone binaire (Sortie O ou 1) a
seuil de seuil de Warren McCulloch et Walter Pitts en 1943 et le perceptron de Frank
Rosenblatt en 1957 [41]. Méme si I’inspiration de la biologie est apparente, elle serait
trompeuse, il ne faudrait pas trop insister sur le lien entre les neurones artificiels et les
neurones biologiques. En effet, le cerveau humain contient environ 100 milliards de
neurones fonctionnant en parallele [37]. Les neurones artificiels sont quant a eux des
fonctions mathématiques implémentées sur des ordinateurs plus ou moins en série. En
outre, la recherche dans les réseaux de neurones est principalement guidée par les

développements en ingénierie et les mathématiques plutt que la biologie [22, pp. 169].

activation
function

mdimo

syndur
“

possible

parameters

Figure 1.1. Un neurone artificiel.

Un neuronee artificiel basé sur le modele McCulloch-Pitts [11, pp. 227-229] est présenté
dans Figure 1.1. Le neurone k recoit m parametres d’entrée x;. Le neurone a également m
parametres de poids wyj. Les parameétres de poids souvent incluent un terme de biais. Les
entrées et les poids sont linéairement combinés et additionnés. La somme est alors

présentée a une fonction d’activation qui produit la sortie yx du neurone k.

Le neurone est formé en sélectionnant soigneusement les poids pour produire une sortie

souhaitée pour chaque entrée.
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1.2.2. Réseaux multicouches

Couche Couches Couche
d’entrée cachées de sortie

Figure 1.2. Un réseau neuronal multicouche entierement connecté.

Un réseau de neurones est une combinaison de neurones artificiels. Les neurones sont
généralement regroupés en couches. Dans le réseau multicouche entierement connecté
illustré a Figure 1.2, chaque sortie d’une couche de neurones alimente 1’entrée de chaque
neurone de la couche suivante. Ainsi, certaines couches traitent les données émanant de
I’entrée tandis que certaines traitent les données recues d’autres neurones. Chaque neurone
a un nombre de poids égal au nombre de neurones de la couche précédente [11, pp. 227-

229].

Un réseau multicouche comprend généralement trois types de couches: une couche
d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie [11, pp. 227]. La
couche d’entrée transmet généralement simplement les données sans les modifier. La
plupart du calcul se produit dans les couches cachées. La couche de sortie convertit les

activations de couches masquées vers une sortie.

N

Un réseau multicouche a réaction avec au moins une couche cachée peut fonctionner
comme un «approximateur" universel, c’est-a-dire peut €tre construit pour calculer

presque n’importe quelle fonction [27].

Dans ce mémoire nous abordons principalement les réseaux entierement connectés et les
réseaux convolutifs (voir section 1.3.3). Les réseaux convolutifs utilisent des parametres

de partage et ont des connexions limitées par rapport aux réseaux entierement connectés
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[22, pp. 335]. D’autres types de réseaux, tels que les réseaux récurrents sont au-dela de

notre intérét et ne sont pas inclus dans ce présent mémoire.

1.2.3 Rétro-propagation

Un réseau de neurones est entrainé en sélectionnant les poids de tous les neurones afin que
le réseau apprenne a approximer les sorties cibles a partir d’entrées connues. C’est difficile
de résoudre analytiquement les poids des neurones d’un réseau multicouche. L’algorithme
de rétro-propagation [22, pp. 204-210] [11, pp. 241-245] fournit une solution simple et
efficace pour résoudre les poids de maniere itérative. La version classique utilise
I’algorithme du gradient ou de la plus profonde descente (Gradient descent) comme
méthode d’optimisation. La descente de gradient peut prendre beaucoup de temps et ne
garantit pas de trouver le minimum global d’erreur, mais avec une configuration
appropriée (connue en apprentissage automatique sous le nom d’hyper-parametres)
fonctionne assez bien dans la pratique. Dans la premiere phase de 1’algorithme, un vecteur
d’entrée est propagé vers 1’avant a travers le réseau neuronal. Avant cela, les poids des
neurones du réseau ont été initialisés a certaines valeurs, par exemple de petites valeurs
aléatoires. La sortie recue du réseau est comparée a la sortie souhaitée (qui doit étre connue
pour les exemples d’entrainement) en utilisant une fonction de perte. Le gradient de la

fonction de perte est alors calculé. Ce gradient est également appelé la valeur d’erreur.

Lorsque I’erreur quadratique moyenne est utilisée comme fonction de perte, la valeur de
I’erreur de la sortie est simplement la différence entre la sortie obtenue et la sortie désirée.
Les valeurs d’erreur sont ensuite retournées au réseau pour calculer les valeurs d’erreur des

neurones des couches cachées.

Les gradients de la fonction de perte des neurones cachés peuvent étre calculés en utilisant
la regle de la chaine (Chaine’s rule) des dérivées. Finalement, les poids des neurones sont
mis a jour en calculant le gradient des poids et en soustrayant une proportion du gradient
des poids. Ce rapport s’appelle le taux d’apprentissage [11, pp. 240]. Le taux

d’apprentissage peut étre fixe ou dynamique.

Une fois les poids mis a jour, I’algorithme continue a exécuter de nouveau les phases avec

une entrée différente jusqu’a ce que les poids convergent. Dans la description ci-dessus,
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nous avons décrit I’apprentissage en ligne qui calcule le poids mis a jour apres chaque

nouvelle entrée [22, pp. 277-279].

L’apprentissage en ligne peut conduire a un comportement en zigzag ou I’estimation d’un
point de donnée unique du gradient continue de changer de direction et ne s’approche pas

du minimum directement.

Un autre moyen de calculer les mises a jour est I’apprentissage par lots complets, ot nous
calculons les mises a jour de poids pour I’ensemble complet des données [22, pp. 277-
279]. Ceci est assez lourd en calcul et présente d’autres inconvénients. Un compromis est
I’apprentissage par mini-lots, ou nous n’utilisons qu’une partie de 1’ensemble

d’entrainement pour chaque mise a jour [54].

Les descriptions mathématiques de 1’algorithme sont largement disponibles dans la

littérature [42] [22, pp. 204-210].

1.2.4 Types de fonction d’activation

La fonction d’activation ¢ détermine la sortie finale de chaque neurone. Il est important de
sélectionner correctement la fonction afin de créer un réseau efficace. Les premiers
chercheurs ont découvert que les perceptrons et autres systemes linéaires avaient des
inconvénients graves, 1’impossibilit¢ de résoudre des problemes non séparables
linéairement, comme le probleme XOR. Parfois les systémes linéaires peuvent résoudre ce
genre de probleme en utilisant des détecteurs choisis manuellement mais ceci ne va pas
avec le concept de ’apprentissage automatique. Le simple fait d’ajouter des couches
n’apporte pas d’aide car un réseau composé de neurones linéaires reste linéaire peu

importe le nombre de couches dont il dispose. [22, pp. 171-172].

Une maniere simple et efficace de créer un réseau non linéaire consiste a utiliser des unités
linéaires rectifiées ReLu (Rectified Linear units) [22, pp. 173-177]. Une fonction linéaire

rectifiée génere la sortie a I’aide d’une fonction rampe telle que :
¢(s) =max(0, s) (1.1)

Ce type de fonction est facile a calculer et a différencier (pour la rétro-propagation). La
fonction n’est pas différentiable a zéro, mais cela n’a pas empéché son utilisation dans la

pratique. Les ReLus sont devenus tres populaires ces derniers temps, souvent remplacant

10
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les fonctions d’activation sigmoidales, qui ont des dérivés lisses mais souffrent de

problémes de saturation des gradients et de calculs plus lents.

Pour les problemes de classification multi-classes, la fonction d’activation softmax [11, pp.

115, 203] est utilisée dans la couche de sortie du réseau :

eSJ

p(s); = SR ok (1.2)

Pour tout j €{1, 2, ...K} K étant le nombre maximal de classes.

La fonction softmax permet de générer un score de probabilité normalisé avec la somme

totale des probabilités étant égale a 100%, soit 1.

1.2.5 Apprentissage profond (Deep Learning )

Les réseaux de neurones modernes sont souvent appelés réseaux de neurones profonds. Le
terme «Profond» réfere aux plusieurs cachées situées entre les couches d’entrées acceptant
les données a traiter et les couches de sortie destinées a délivrer le résultat du calcul. Méme
si les réseaux de neurones multicouches existent depuis les années 1980, plusieurs raisons

ont empéché I’entrainement efficace des réseaux a plusieurs couches cachées [22, pp.226].

L’un des principaux problémes est la « malédiction de la dimensionnalité » [22, p. 155].
Quand le nombre de variables augmente le nombre de configurations différentes des
variables croit de facon exponentielle. A mesure que le nombre de configurations
augmente, le nombre d’échantillons d’entrainement devrait augmenter dans une égale
proportion. Collectionner un ensemble de données d’entrainement d’une taille suffisante
prend du temps et est coliteux ou carrément impossible. Heureusement, les données du
monde réel ne sont pas uniformément distribuées et impliquent souvent une structure, ou
les informations intéressantes se trouvent sur un espace de faible dimension (Low

dimensionnal manifold).

Une autre facon d’améliorer la généralisation consiste a supposer qu’il y’a une constance
locale [22, p. 157]. Ca signifie qu’on suppose que la fonction que le réseau neuronal

apprend a approcher ne devrait pas beaucoup changer dans une petite région.

Au cours des dix dernieres années, les réseaux de neurones ont connu une renaissance,
principalement en raison de la disponibilité d’ordinateurs plus puissants et d’ensembles de

données plus volumineux. Au début des années 2000 on a découvert que les réseaux de
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neurones pouvaient étre entrainés efficacement en utilisant des unités de traitement
graphique, les GPU (Graphics Processing Unit) qui sont plus efficaces que les processeurs
traditionnels et offrent une alternative relativement bon marché aux spécialistes du matériel
[48]. Aujourd’hui, les chercheurs utilisent généralement des cartes graphiques grand public
haut de gamme, telles que NVIDIA Tesla K40 [20]. D’autres avancées plus théoriques
incluent le remplacement de 1’erreur quadratique moyenne avec des fonctions basées sur
I’entropie croisée et remplagant 1’activation sigmoidale par des unités linéaires rectifiées

[22, p. 226].

Avec I’apprentissage profond il y a moins besoin d’un apprentissage automatique « a la
main » qui était la solution utilisée précédemment [22, p. 5]. Dans un contexte de détection
avec le modele classique, par exemple, le systtme comprend une phase de détection

congue manuellement avant la phase proprement dite de 1’apprentissage automatique.

L’équivalent du Deep Learning se compose d’un seul réseau neuronal. Les couches
inférieures du réseau neuronal apprennent a reconnaitre les fonctionnalités de base, qui

sont ensuite transmises aux couches supérieures du réseau.

1.3. Vision par ordinateur ( Computer Vision )
1.3.1. Apercu

La vision par ordinateur traite de I’extraction d’informations significatives des images
numériques ou des vidéos. Ceci est distinct du traitement d’image simple qui consiste a

manipuler les informations visuelles au niveau des pixels.

Les applications de la vision par ordinateur comprennent la classification d’images, la
détection visuelle, la reconstruction de scenes 3D a partir d’images 2D, la récupération

d’images, la réalité augmentée, la vision industrielle et I’automatisation du trafic [49].

Aujourd’hui, I’apprentissage automatique est une composante nécessaire de nombreux
algorithmes de la vision par ordinateur [44]. De tels algorithmes peuvent étre décrits
comme une combinaison de traitement d’image et d’apprentissage automatique. Les
solutions efficaces nécessitent des algorithmes qui peuvent faire face a la grande quantité
d’informations contenues dans les images et pour de nombreuses applications critiques

effectuer le calcul en temps réel [28].
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1.3.2. Détection d’objets

La détection d’objets est I’un des problemes classiques de la vision par ordinateur et est
souvent décrit comme une tache difficile. A bien des égards, il est similaire a d’autres
taches de vision par ordinateur, car il s’agit de créer une solution invariante a la

déformation et aux changements d’éclairage.

Ce qui fait de la détection un probleéme distinct est qu’il implique a la fois la localisation et
la classification des régions d’une image [20]. La tache de localisation n’est pas nécessaire,
par exemple, pour la classification de I'image compléte. Pour détecter un objet, nous
devons avoir une idée de I’endroit ou l’objet pourrait €tre et comment l’image est
segmentée. Cela crée un probleme de type poulet-ceuf, oli, pour reconnaitre la forme (et la
classe) d’un objet, nous avons besoin de connaitre son emplacement et pour reconnaitre
I’emplacement d’un objet, nous devons connaitre sa forme [53]. Certaines caractéristiques
visuellement différentes, comme les vétements et le visage d’un étre humain, peuvent faire
partie du méme objet, mais c’est difficile pour le savoir sans reconnaitre d’abord I’objet.
D’un autre cOté, certains objets ne ressortant que légerement de 1’arriere-plan, nécessitent

une séparation avant la reconnaissance [51].

Les caractéristiques visuelles de bas niveau d’une image, telles qu’une carte de saillance,
peuvent é&tre utilisées comme guide pour localiser des objets candidats [53].
L’emplacement et la taille sont généralement définis a 1’aide d’un cadre délimitant, qui est

stocké sous la forme de coordonnées des coins.

Utiliser un rectangle est plus simple que d’utiliser un polygone de forme arbitraire,
d’ailleurs de nombreuses opérations, telles que la convolution, sont effectuées sur des
rectangles. La sous-image contenue dans le cadre de sélection est ensuite classifiée par un
algorithme congu par D’apprentissage automatique (Machine-learning) [21].
Ultérieurement, les limites de 1’objet peuvent étre affinées de maniere itérative, apres

I’estimation faite initialement [49].

Au cours des années 2000, des solutions populaires pour la détection d’objets ont utilisé
des descripteurs de caractéristiques tels que la transformée de caractéristique invariante par
changement d’échelle SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [38] par David Lowe en
1999 et I’histogramme des gradients orientés HOG (Histogram of Oriented Gradients) [14]
popularisé en 2005.
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Dans les années 2010, il y a eu une tendance vers I'utilisation des réseaux de neurones
convolutifs CNN [21] [20] [40]. Avant I’adoption a grande échelle des CNN, il y avait
deux solutions concurrentes pour générer des boites délimitantes. Dans la premiere
solution, un ensemble dense des propositions régionales sont générées et la plupart d’entre
elles sont rejetées [36]. Ceci implique généralement un détecteur de fenétre coulissante.
Dans la deuxieme solution, un ensemble peu dense de cadres délimiteurs est généré a
I’aide d’une méthode de proposition de région, telle que la recherche sélective [51]. La
combinaison de propositions de régions peu denses avec les réseaux de neurones

convolutifs a donné de bons résultats et est actuellement populaire [20].

1.3.3. Réseaux de neurones convolutifs

1.3.3.1. Justification

Le probleme de la vision par ordinateur a I’aide des réseaux de neurones traditionnels est
que méme une image de taille modeste contient une quantité énorme d’informations (voir

section 1.2.5).

Une image monochrome 620x480 contient 297 600 pixels. Si I’intensité de chaque pixel de
cette image est injectée séparément dans un réseau entierement connecté, chaque neurone
nécessite 297 600 poids. Une image complete HD 1920x1080 nécessiterait 2 073 600
poids. Si les images sont polychromes, la quantité de poids est multipliée par le nombre de
canaux de couleur (généralement trois). Ainsi, nous pouvons voir que le nombre total de
parametres libres dans le réseau rapidement devient extrémement grand a mesure que la
taille de I'image augmente. Des modeles trop grands provoquent un surapprentissage
(Overfitting) et des performances lentes [11, pp. 9]. En outre, de nombreuses taches de
détection de modele nécessitent que la solution soit invariante par translation. Il est
inefficace d’entrainer les neurones a reconnaitre séparément le méme motif dans le coin
supérieur gauche et dans le coin inférieur droit d’une image. Un réseau de neurones

enticrement connecté ne parvient pas a prendre ce type de structure en compte [33].

1.3.3.2. Structure de base

L’idée de base du CNN a été inspirée par un concept en biologie appelé le champ réceptif

[19]. Les champs réceptifs sont une caractéristique du cortex visuel animal [29]. Ils
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agissent comme des détecteurs sensibles a certains types de stimulus, par exemple, les

bords.

image f filter matrix ¢ output
'S 2] ;
Pl 0ofolo
-1]-2]-1

Figure 1.3. Détection des bords horizontaux d’une image
a I’aide du filtrage par convolution.

Cette fonction biologique peut étre approchée dans les ordinateurs en utilisant 1’opération
de convolution [39]. Dans le traitement d’image, les images peuvent étre filtrées en
utilisant la convolution pour produire différents effets visibles. La figure 1.3 montre
comment un filtre convolutif sélectionné a la main détecte les bords horizontaux d’une

image, fonctionnant de maniere similaire a un champ réceptif.

L’opération de convolution discrete entre une image f et une matrice de filtre g est défini

par:

hlz,y] = flz,y] * gz, y] = Z Z fln,m|g[z — n,y — m].

(1.3)

En effet, le produit scalaire du filtre g et une sous-image de f (avec la méme dimensions
que g) centrées sur les coordonnées (x, y) produit la valeur de pixel de h aux coordonnées

(x.y) [22, pp. 331-332].

La taille du champ réceptif est ajustée par la taille de la matrice du filtre. Aligner le filtre
successivement avec chaque sous-image de f produit la matrice de pixels de sortie h. Dans

le cas des réseaux de neurones la matrice de sortie est également appelée carte des
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caractéristiques (ou carte d’activation apres avoir calculé la fonction d’activation) [22, pp.

332].

Les bords doivent étre traités comme un cas particulier [22, pp. 349]. Si I’'image f n’est pas
complétée, la taille de sortie diminue légerement a chaque convolution. Des filtres
convolutifs peuvent €tre combinés pour former une couche convolutive d’un réseau
neuronal [19]. Les valeurs matricielles des filtres sont traitées en tant que parametres
neuronaux et sont entrainés par apprentissage automatique. L’opération de convolution

remplace I’opération de multiplication d’une couche d’un réseau neuronal régulier.

La couche de sortie est généralement décrite comme un volume. La hauteur et la largeur du
volume dépendent des dimensions de la carte d’activation. La profondeur du volume
dépend du nombre de filtres. Etant donné que les mémes filtres sont utilisés pour toutes les
parties de I’image, le nombre des parametres libres est considérablement réduit par rapport

a une couche neuronale entieérement connectée [33].

Les neurones de la couche convolutive partagent pour leur plupart les mémes parametres et
ne sont connectés qu’a une région locale de 1’entrée. Le partage de parametres résultant de

la convolution assure 1’invariance par translation [22, pp. 345 -347].

input layer convolutional layer pooling layer convolutional layer pooling layer fully-connected layers

Figure 1.4. Un exemple de réseau convolutif.

Les couches convolutives successives (souvent combinées avec d’autres types de couches,
comme la mise en commun décrite ci-dessous) forment un réseau neuronal convolutif

(CNN).

Un exemple de réseau convolutif est présenté sur Figure 1.4. L’algorithme de
I’entrainement de rétro-propagation, décrit dans la section 1.2.3, est également applicable

aux réseaux convolutifs [22, pp. 372]. En théorie, les couches plus proches de I’entrée
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doivent apprendre a reconnaitre les caractéristiques de bas niveau de 1’image, telles que les
contours et les coins, et les couches plus proches de la sortie devraient apprendre a
combiner ces caractéristiques pour reconnaitre des formes plus significatives [19]. Dans ce
mémoire, nous sommes intéressés a étudier la capacité des réseaux convolutifs a

reconnaitre des objets complets.

1.3.3.3. Regroupement et pas (Pooling and Stride )

Pour rendre le réseau plus gérable pour la classification, il est utile de réduire la taille de la
carte d’activation dans I’extrémité profonde du réseau. Généralement, les couches
profondes du réseau nécessitent moins d’informations sur 1I’emplacement spatial exact des
entités, mais nécessitent plus de filtrage pour reconnaitre plusieurs motifs de haut niveau

[22, p. 342].

En réduisant la hauteur et la largeur du volume de données, nous pouvons augmenter la

profondeur du volume de données et conserver le temps de calcul a un niveau raisonnable.

Il existe deux facons de réduire la taille du volume de données. Une facon est d’inclure une
couche de regroupement (Pooling) apreés une couche convolutive [22, pp. 339-345]. La
couche sous-échantillonne efficacement les cartes d’activation. Le pooling permet en plus
de rendre le réseau résultant plus invariant par translation en forcant les détecteurs a €tre
moins précis. Cependant, le pooling peut détruire I’iformations sur les relations spatiales
entre les sous-parties des modeles. Un exemple typique est le Max-Pooling. Il génere
simplement la valeur maximale dans un voisinage rectangulaire de la carte d’activation

[22, pp. 339-42].

Une autre facon de réduire la taille du volume de données consiste a ajuster le pas (Stride)
de I'opération de convolution. Ce parametre contrdle si la sortie de convolution est
calculée pour un voisinage centré sur chaque pixel de I’'image d’entrée (Stride = 1) ou pour

chaque nieme pixel (Stride = n) [13].

La recherche a montré que les couches de pooling peuvent souvent étre écartées sans perte

en précision en utilisant des couches convolutives avec un pas élevé [46].
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1.3.3.4. Couches supplémentaires

La couche convolutive comprend généralement une fonction d’activation non linéaire, telle
qu’une fonction d’activation linéaire rectifiée (voir la sous-section 1.2.4). Les activations
sont parfois décrites comme une couche séparée entre les couche de convolution et la

couche de pooling. Certains systemes,

implémentent également une couche appelée normalisation de réponse locale, qui est
utilis€ée comme technique de régularisation. La normalisation de réponse locale imite une
fonction des neurones biologiques appelée inhibition latérale, qui fait que les neurones
excités diminuent I’activité des voisins les neurones. Cependant, d’autres techniques de
régularisation sont actuellement plus populaires et ceux-ci sont discutés dans la section
suivante. Les couches cachées finales d’un CNN sont généralement des couches

entiecrement connectées [11, pp. 269] [40].

Une couche entierement connectée peut capturer des relations intéressantes que les
couches convolutives partageant des parametres ne le peuvent pas. Cependant, une couche

nécessite une taille de volume de données suffisamment petite pour qu’elle soit pratique.

Les parametres de pooling et de stride peuvent étre utilisés pour réduire la taille du volume
de données qui atteignent les couches entierement connectées. Un réseau convolutif qui
n’inclut pas de couches entierement connectées, est appelé un réseau pleinement convolutif
FCN (Fully Convolutional Network) [40]. Si le réseau est utilisé pour la classification, il

comprend généralement une couche de sortie softmax [11, pp. 269].

Les activations des couches supérieures peuvent également étre utilisées directement pour
générer une représentation de caractéristiques d’une image. Cela signifie que le réseau

convolutif est utilisé comme un grand détecteur de caractéristique [33].

1.3.4. Régularisation et augmentation des données

La régularisation fait référence aux méthodes utilisées pour réduire le sur-apprentissage en
introduisant des contraintes ou informations supplémentaires au systeme d’apprentissage
automatique [22, pp. 228-228]. Une maniere classique d’utiliser la régularisation dans les
réseaux de neurones ajoute un terme de pénalité a la fonction objectif/perte qui pénalise

certains types de poids.
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La fonction de partage de parametres des réseaux convolutifs est un autre exemple de
régularisation. Il existe plusieurs techniques de régularisation spécifiques aux réseaux de
neurones profonds. Une technique populaire appelée décrochage ou abandon [47] tente de
réduire la co-adaptation des neurones. Ceci est réalisé en abandonnant au hasard les
neurones pendant I’entralnement, ce qui signifie qu’un réseau neuronal légerement
différent est utilisé pour chaque échantillon de formation ou mini lots (Minibatch). Cela
empéeche le systeme d’étre trop dépendant d’un seul neurone ou d’une connexion et fournit
un moyen efficace et peu coliteux de mettre en ceuvre la régularisation [22, pp. 258-259].
Dans les réseaux convolutifs, I’abandon est généralement utilisé dans les couches finales

entierement connectées [45].

Le sur-apprentissage peut également étre réduit en augmentant la quantit¢ de données
d’entrainement. Lorsqu’il n’est pas possible d’acquérir des échantillons plus réels,
I’augmentation des données (Data augmentation) est utilisée pour générer plus
d’échantillons a partir des données existantes [22, pp. 240-241]. Pour la classification
utilisant des réseaux convolutifs, cela peut €tre réalisé en calculant des transformations des
images d’entrée qui n’alterent pas la perception des classes d’objets, mais fournissent un
défi supplémentaire au systeme. Les images peuvent étre, par exemple inversées, subir des
rotations ou étre sous-échantillonnées avec différents recadrages (Rognements) et échelles.

De plus, du bruit peut étre ajouté aux images d’entrée [22, p. 242].

1.4.6. Développement

Les réseaux de neurones convolutifs ont été parmi les premiers réseaux de neurones
profonds réussis. Le Néocognitron, développé par Fukushima dans les années 1980, a
fourni un modele de réseau neuronal pour la reconnaissance d’objets invariants par
translation, inspiré de la biologie [19]. Le Cun et coll. ont combiné cette méthode avec un
algorithme d’apprentissage, en 1’occurrence, la rétro-propagation [33]. Ces premieres

solutions étaient principalement utilisées pour la reconnaissance de caracteres.

Apres avoir fourni des résultats prometteurs, I’importance des méthodes des réseaux de
neurones s’est estompée et ils ont été pour leur plupart remplacés par des machines a
vecteurs de support (SVM) [21]. Par la suite en 2012, Krizhevsky et al. [32] ont obtenu
d’excellents résultats sur I’ensemble de données du concours annuel ILSVRC (Imagenet

Large Scale Visual Recognition Challenge) en combinant la méthode de Le Cun avec des
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méthodes récentes de réglages fins pour 1’apprentissage profond (Fine-tuning methods for
deep learning). Ces résultats ont popularisé les CNN et ont conduit au développement de

nouvelles méthodes de détection d’objets [21].

Au concours ImageNet Challenge de 2014, Simonyan et Zisserman [45] ont exploré 1’effet
d’augmenter la profondeur d’un réseau convolutif sur la localisation et la précision de la
classification. L’équipe a obtenu des résultats qui ont amélioré 1’état de I’art en utilisant
des réseaux convolutifs de 16 et 19 couches de profondeur respectivement. L’architecture
16 couches comprend 13 couches convolutives (avec 3x3 filtres), 5 couches de pooling
(2x2 voisinage max-pooling) et 3 couches entierement connectées. Toutes les couches

cachées utilisent des activations rectifiées (ReLu).

Les couches entierement connectées réduisent 4096 canaux a 1000 sorties softmax et sont
régularisées en utilisant la méthode de 1’abandon (Dropout). Cette forme de réseau est
appelée VGG-16. En 2016, le gagnant de la catégorie détection d’objets dans le défi
ImageNet a également été basé sur les CNN [2]. La méthode est basée sur une génération
de proposition de région CRAFT (Cascade Region-proposal-network And Fast Tr-cnn)
[55] [56].

Conclusion

Etant donné que les réseaux profonds ont été a I’origine d’une grande partie de
I’amélioration de détection d’objets au cours de la présente décennie, il est pertinent de se
demander si le les réseaux pourraient étre approfondis encore. Pour les réseaux de type
VGG, il a été constaté expérimentalement que, pour un probleme donné, il existe un
certain nombre de couches, apres quoi les erreurs d’entrainement et de test commencent a

augmenter. Ceci est appelé le probleme de la dégradation.

Les raisons de ce comportement ne sont actuellement pas entierement connues. Dans le
passé, 1’algorithme de rétro-propagation souffrait de la disparition des gradients, mais ce
probleme a été atténué en remplacant les fonctions d’activation sigmoidales par des unités
linéaires rectifiées. Il a été spéculé que les réseaux tres profonds ne convergent pas dans un

délai raisonnables.

L’une des méthodes développées pour permettre la formation de réseaux plus profonds est

une technique de régularisation appelée normalisation par lots. Le but de La méthode
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consiste a maintenir la distribution des entrées de couche stable pendant 1’entrainement. En
général, il est avantageux de prétraiter I’entrée du réseau neuronal pour avoir zéro
variance, et cela se fait presque toujours. Dans la normalisation par lots, au lieu d’effectuer
une normalisation une fois au début, elle est aussi effectuée pendant I’entrailnement et entre

les couches.

Une autre méthode pour créer des réseaux trés profonds consiste a utiliser un réseau
résiduel, également appelé ResNet. Dans un réseau résiduel, certaines couches ne
fonctionnent pas directement sur I’entrée de la couche précédente. Plutdt, 1’entrée passe
inchangée sur plusieurs couches, et les couches operent sur le résidu de 1’entrée passée et
de la sortie de la couche résiduelle précédente. Une des raisons qui font la force des
réseaux résiduels est qu’ils peuvent étre formés en utilisant des algorithmes et outils

d’entrainement.
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Chapitre 2

[es réseaux de neurones
convolutifs

Introduction

Dans ce chapitre, nous discutons et comparons différents types de réseaux de neurones
convolutifs. En particulier, nous allons examiner les méthodes qui combinent les CNN
avec la classification des propositions de régions. Nous discutons également comment les
propositions de région, également appelées régions d’intérét Rol (Regions of Interest) sont

générées.

2.1. Les R-CNN

En 2012, Krizhevsky et al. [32] ont obtenu des résultats prometteurs avec les CNN pour la
tache générale de classification des images, comme mentionné dans la section 1.4.6 En
2013, Girshick et coll. [21] ont publié une méthode généralisant ces résultats pour la
détection d’objet. Cette méthode s’appelle CNN avec proposition de région R-CNN

(Region-based Convolutional Neural Network).

2.1.1. Description générale

Le calcul direct des R-CNN comporte plusieurs étapes, illustrées par Figure 2.1. Les

premieres régions d’intérét sont générées. Les régions d’intérét (Rol) sont indépendantes
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des boites délimitantes qui ont une forte probabilité de contenir un objet intéressant. Dans
le document, une méthode distincte appelée recherche sélective [52], est utilisée pour les

générer, mais d’autres méthodes de génération de régions peuvent €tre utilisées a la place.

La recherche sélective, avec d’autres techniques de génération de proposition de région, est

discutée plus en détail dans la section 2.3.

Par la suite, un réseau convolutif est utilisé pour extraire les caractéristiques de chaque
région proposée. La sous-image contenue dans la boite délimitante ( bounding box ) est
déformée pour correspondre a la taille d’entrée du CNN et ensuite injectée au réseau. Une

fois que le réseau a extrait les caractéristiques a partir de I’entrée, ces caractéristiques

deviennent des entrées aux SVM (Support Vector Machines) pour qu’ils fournissent la

classification finale.

| Label 1 |
|
4
1. Original input 2. Feature proposal (A warped 3. Compute features 4. Classification

image extraction proposal) using CNN

Figure 2.1. Etapes du calcul direct R-CNN.

La méthode est entrainée en plusieurs étapes, en commengant par le réseau convolutif [20].
Une fois que le CNN a été entrainé, les SVM sont adaptées aux caractéristiques CNN.

Enfin, la méthode de génération de proposition de région est entrainée.

2.1.2 Inconvénients

La technique R-CNN est une méthode importante, car elle a fourni la premiere solution
pratique pour la détection d’objets a I’aide des CNN. Etant la premiére, elle présente de

nombreux inconvénients qui ont été améliorées par des méthodes ultérieures.

Dans son article de 2015 pour Fast R-CNN [20], Girshick énumere trois problemes
principaux de la R-CNN:
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* Premicrement, la conception du réseau comprend plusieurs étapes, comme décrit
ci-dessus.

* En second lieux, I’entrainement colite cher. Pour la génération de proposition de
région comme pour les SVM, les caractéristiques sont extraites de chaque
proposition de région et stockées sur disque. Cela nécessite des journées de calcul
et des centaines de gigaoctets d’espace de stockage.

* Troisiemement, et c’est le point le plus important, la détection des objets est lente et
nécessite presque une minute pour chaque image, méme sur un GPU. Ceci est dii au
fait que le calcul CNN direct est effectué séparément pour chaque proposition
d’objet, méme si les propositions proviennent de la méme image ou se

chevauchent.

2.2. R-CNN rapide (Fast R-CNN)

Publiée en 2015 par Girshick [20], cette méthode permet de faire une reconnaissance
d’objets. L’idée principale est d’effectuer la passe avant du CNN pour I’image entiere, au

lieu de I’exécuter séparément pour chaque région d’intérét (Rol).

2.2.1. Description générale

Input image [-=-—=-—==-=--=-=; FCs FC +

i ! E i softmax

1

1 o=

' —— —l Rol feature & .

: : - = FC + bbox
Rols S Rol vector | regressor

pooling
l:\ycr

Figure 2.2. Etapes du calcul direct R-CNN rapide.

La structure générale des Fast R-CNN est illustrée par Figure 2.2. Le réseau recgoit en
entrée une image plus des régions d’intérét calculées a partir de I'image. Comme dans les

R-CNN, les Rol sont généreés a I’aide d’une méthode externe.
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L’image est traitée a l’aide d’un réseau CNN qui comprend plusieurs couches de
regroupement convolutif et des couches de max pooling. La carte de caractéristiques
convolutive qui est générée apres ces couches devient une entrée pour une couche pooling
Rol. Cela extrait un vecteur de caractéristiques de longueur fixe pour chaque Rol de la

carte de caractéristiques.

Les vecteurs de caractéristiques sont les entrées des couches entierement connectées qui
elles sont connectées a deux couches de sortie: une couche softmax qui produit des
estimations de probabilité pour les classes d’objets et une couche a valeur réelle qui produit
des coordonnées d’une boite englobante calculées par régression (ce qui signifie qu’il y’a

raffinement des boites candidats initiales).

2.2.2. Performances de classification

Selon les auteurs, Fast R-CNN offre un temps de classification significativement plus court
que le R-CNN ordinaire, prenant moins d’une seconde sur un GPU de pointe [20]. Cela est
principalement dii 4 I’utilisation de la méme carte des caractéristiques pour chaque Rol. A
mesure que le temps de détection diminue, le temps de calcul global commence a dépendre
fortement des performances de la génération de proposition de région méthode. La

génération Rol peut ainsi former un goulot d’étranglement de calcul [40].

De plus, lorsqu’il existe de nombreux Rol, le temps consacré a I’évaluation les couches
enticrement connectées peuvent dominer le temps d’évaluation des couches convolutives.
Le temps de classement peut étre accéléré d’environ 30% si le les couches entierement
connectées sont compressées a 1’aide d’'une décomposition en valeurs singulieres tronquées

[20]. Cela se traduit cependant par une légere diminution de la précision.

2.2.3. Entrainement

Selon les auteurs de la publication [20], Fast R-CNN est plus efficace pour entrainer que
R-CNN, avec une réduction de neuf fois du temps d’entrainement. L.’ensemble réseau (y
compris la couche de pooling Rol et les couches entierement connectées) peuvent étre
entrainé en utilisant 1’algorithme de rétro-propagation et la descente de gradient
stochastique. En regle générale, un réseau pré-entrainé est utilis€é comme point de départ,

puis affiné.
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L’entrainement se fait par mini-lots de N images. R/N Rols sont échantillonnées a partir de
chaque image de mini-lot. Les échantillons Rol sont affectés a une classe, si leur
intersection avec un Ground-Truth box est supérieure a 0,5. Les autres Rols appartiennent

a la classe d’arriere-plan.

Comme dans la classification, les Rol de la méme image partagent le calcul et utilisation
de la mémoire. Pour 1’augmentation des données, 1’image d’origine est inversée

horizontalement.

Le classificateurr softmax et le regresseur de la boite englobante sont ajustés ensemble a
I’aide d’une fonction de perte multi-taches, qui prend en compte a la fois la vraie classe de
la Rol échantillonnée et 1’écart entre I’échantillon boite englobante et la vraie boite

délimitante.

2.3. Génération et utilisation des propositions régionales

Nous discutons dans cette section le principe le principe général de la génération des ROI
et examinons de prés deux méthodes populaires : la recherche sélective et les boites de

contours.
2.3.1. Apercu

Le but de la génération de proposition de région dans la détection d’objets est de générer
suffisamment de régions pour que tous les vrais objets soient récupérés [57]. Le générateur
est moins soucieux de la précision, car c’est la tache du détecteur d’objet d’identifier les
régions correctes a partir de la sortie du générateur de proposition de région. Cependant, le

nombre de propositions générées a de I’impact sur la performance.

Comme mentionné dans la section 1.3.2, il existe deux approches principales de la
génération de régions : génération d’ensembles dense et génération d’ensembles clairsemés

ou peu denses.

Les solutions d’ensembles denses tentent de générer par force brute un ensemble exhaustif
des boites englobantes qui incluent chaque emplacement d’objet potentiel [51]. Ceci peut
étre réalisé en faisant glisser une fenétre de détection sur I’image. Cependant, la recherche
dans chaque emplacement de I’'image est cofiteuse en calcul et nécessite un détecteur

d’objet rapide. En outre, différentes formes et tailles de fenétres doivent €tre prises en
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compte. Ainsi, la plupart des méthodes de fenétre glissante limitent la quantité d’objets
candidats en utilisant une taille de pas grossicre et un nombre limité de facteurs de forme

fixes.

La plupart des propositions de région dans un ensemble dense ne contiennent pas d’objets
intéressants. Ces propositions doivent étre écartées apres la phase de détection d’objet. Les
résultats de détection peuvent €tre rejetés s’ils se situent en deca d’un seuil de confiance
prédéfini ou si leur valeur de confiance est inférieure a un maximum local (Suppression

non maximale) [36].

Au lieu de rejeter les régions apres 1’étape de détection d’objet, le générateur de
proposition de région lui-méme peut classer les régions d’'une maniere indépendante de la
classe et rejeter les régions de bas classement. Cela génere un ensemble peu dense d’objets
détectés [55]. D’une maniere similaire aux méthodes denses, le seuillage et la suppression
des non maxima peuvent €tre mis en ceuvre apres la phase de détection pour améliorer

encore la qualité de détection.

Les solutions des ensembles peu denses peuvent étre supervisées ou non supervisées.
L’une des méthodes non supervisées les plus populaires est la recherche sélective [51]
(voir section 3.3.2), qui utilise une fusion itérative de superpixels. Il y’a également d’autres

méthodes qui utilisent la méme approche [57].

Une autre approche est de classer le score d’objet (Objectness) d’une fenétre glissante. Un
exemple populaire de ceci est Edge Boxes [57] (voir section 3.3.3), qui calcule le score
d’objet en calculant le nombre d’arétes dans une boite englobante et en soustrayant le
nombre d’arétes qui chevauchent la limite de la boite. Il y a aussi un troisieme groupe de
méthodes basées sur la segmentation [57]. Les méthodes supervisées traitent la génération
de proposition de région comme une classification ou un probleme de régression. Cela
signifie utiliser un algorithme d’apprentissage automatique, tel que les machines a vecteurs
de support S [55]. Il est également possible d’utiliser un réseau convolutif pour générer les
régions d’intérét.

Un exemple d’utilisation d’'un CNN pour le calcul des boites englobantes est MultiBox
[16]. Certaines méthodes avancées de détection d’objets, telles que Faster R-CNN [40]
décrit en 2.4.1, utilisent des parties du méme réseau convolutif a la fois pour générer les

propositions de région et pour la détection. Ces méthodes sont dites méthodes intégrées.
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2.3.2. Recherche sélective

La recherche sélective [51] utilise un partitionnement hiérarchique d’une image pour créer
un ensemble restreint d’emplacements d’objets. La principale philosophie de conception
est de ne pas utiliser une stratégie unique, mais de combiner les meilleures caractéristiques

de la segmentation ascendante et une recherche exhaustive.
Les auteurs avaient trois considérations de conception principales :

* la recherche doit saisir toutes les échelles, €tre diversifiée, c’est-a-dire ne pas
utiliser une seule stratégie pour regrouper des régions et €tre rapide a calculer.
L’algorithme commence par créer un ensemble de petites régions initiales a I’aide
d’une méthode appelée Segmentation d’image basée sur le graphe [18] concue par
Felzenszwalb et Huttenlocher. La méthode crée un ensemble de régions appelées
superpixels.

* Combinés, les superpixels s’étendent sur I’image entiere, mais individuellement, ils
ne doivent pas s’étendre sur des objets différents. La recherche sélective se poursuit
ensuite en regroupant de manicre itérative les régions ensemble en utilisant un
algorithme glouton, en commencant par les deux régions les plus similaires.

* De nombreuses mesures complémentaires sont utilisées pour calculer la similitude.
Ces mesures prennent en compte la similitude des couleurs (en calculant un
histogramme des couleurs), la similarité de texture (en calculant une mesure de
type SIFT), taille des régions (Les petites régions devraient tre fusionnées plus tot)
et dans quelle mesure les régions s’assemblent(les sauts devraient étre évités). La

phase de regroupement se termine lorsque chaque région a été combinée.

Les emplacements des objets hypothétiques ainsi générés sont ensuite classés par
probabilité que 1I’emplacement contienne un objet. En pratique, les emplacements sont
classés en fonction de 1’ordre dans lequel ils ont été regroupés par les différentes mesures.
Un certain élément aléatoire est ajouté pour éviter que les gros objets soient trop favorisés.

Les emplacements classés aux rangs inférieurs sont supprimés.

La méthode de génération de région et les mesures de similarité ont été sélectionnées car
elles sont rapides a calculer, ce qui rend la méthode rapide en général. En outre a 1’aide de
diverses mesures de similitude, la recherche peut étre diversifiée davantage en utilisant des
espaces colorimétriques complémentaires (pour garantir I’invariance a 1’éclairage) et en

utilisant des régions de départ complémentaires.
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2.3.3. Boites de contours (Edge boxes)

Comme son nom I’indique, cette méthode [57] est basée sur la détection d’objets a partir
de cartes de bords. La principale contribution des auteurs de la méthode est 1’observation
que le nombre de contours entierement délimités par une boite est corrélé avec la

probabilité que la boite contienne un objet.

Tout d’abord, la carte des bords est calculée a 1’aide d’une méthode des mémes auteurs
appelé « Détecteur de bords structurés » [15]. Ensuite, les lignes de bord épaisses sont
amincies utilisant une suppression non maximale. Au lieu d’opérer sur les pixels de bord
directement, les pixels sont regroupés a l’aide d’un algorithme glouton. Une mesure

d’affinité est congcue pour calculer si les groupes d’arétes font partie du méme contour.

Les propositions de région sont trouvées en scannant 1’image en utilisant la traditionnelle
méthode de fenétre glissante et calcul d’un score d’objet a chaque position, rapport de

forme et échelle.

2.4. Détection d’objets convolutifs avancés

Au-dela des Fast RCNN il existe plusieurs algorithmes de pointe avec un temps de calcul

ou précision meilleurs. Nous décrivons deux de ces algorithmes.

2.4.1. Faster R-CNN ( R-CNN plus rapide )

Faster R-CNN [40] par Ren et al. est une méthode intégrée. L’idée principale consiste a
utiliser des couches convolutives partagées pour la génération de proposition de région et
pour la détection. Les auteurs ont découvert que les cartes de caractéristiques générées par
objet des réseaux de détection peuvent également étre utilisées pour générer les
propositions de région. La partie entiecrement convolutive du réseau Faster R-CNN qui
génere les propositions de fonctionnalités est appelée réseau de proposition de région

(RPN).

Les auteurs ont utilisé I’architecture Fast R-CNN pour le réseau de détection. Un réseau R-
CNN plus rapide est formé en alternant les formations pour génération et détection des

Rol. Premiérement, deux réseaux distincts sont formés. Ensuite, ces réseaux sont combinés
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et ajustés. Pendant le raffinement, certaines de ces couches sont maintenues fixes et
certaines couches sont entrainées a leur tour. Le réseau formé regoit une seule image en

entrée.

Le réseau entrainé recoit une seule image en entrée. Les couches convolutives pleinement
partagées génerent des cartes de caractéristiques a partir de 1’image. Ces cartes de
caractéristiques sont transmises au RPN. Le RPN produit des propositions de région, qui
sont entrée, conjointement avec les dites cartes de caractéristiques, aux couches de
détection finales. Ces couches incluent une couche de pooling Rol et produisent les

classifications finales.

En utilisant des couches convolutives partagées, le calcul des propositions de région ne
coute presque rien. Le calcul des propositions de région sur un CNN a en plus I’avantage
d’étre réalisable sur un GPU. Les méthodes traditionnelles de génération de Rol, telles que

la recherche sélective, sont implémentées a 1’aide d’un processeur CPU.

Pour traiter différentes formes et tailles de fenétre de détection, La méthode utilise des
boites d’ancrage spéciales au lieu d’utiliser une pyramide d’images mises échelonnées ou
une pyramide de tailles de filtre différentes. Des boites spéciales fonctionnent comme des

points de référence pour différentes propositions de région centrées sur le méme pixel.

2.4.2. SSD

Le détecteur MultiBox Single Shot [36] (SSD) emmene la détection intégrée méme plus
loin. La méthode ne génere pas du tout des propositions, ni implique aucun ré-
échantillonnage des segments d’image. Il génere des détections d’objets en utilisant un seul

passage d’un réseau convolutif.

Ressemblant un peu a une méthode de fenétre glissante, 1’algorithme commence avec un
ensemble par défaut de boites englobantes. Ceux-ci incluent différents rapports de forme et
échelles. Les prédictions d’objet calculées pour ces boites incluent des parametres d’offset
qui prédisent de combien la zone correcte de délimitation entourant 1’objet differe de la

boite par défaut.

L’algorithme traite différentes échelles en utilisant des cartes de caractéristiques de
plusieurs couches convolutives différentes (c’est-a-dire des cartes de caractéristiques plus

grandes et plus petites) comme entrée dans le classifieur.
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Puisque la méthode génere un ensemble dense de boites englobantes, le classifieur est suivi
d’une étape de suppression des non maxima qui élimine la plupart des cases en dessous

d’un certain seuil de confiance.

2.5. Comparaison des méthodes

Ci-dessus, nous avons décrit comment les Fast R-CNN sont plus rapides et plus précis que
les R-CNN réguliers. Mais comment Fast R-CNN fonctionnent-t-ils par rapport a ce qui

méthodes avancées précédentes?

Liu et coll [36] ont comparé les performances de Fast R-CNN, Faster R-CNN et SSD sur
I’ensemble de test PASCAL VOC 2007. Lors de I’utilisation de réseaux entrainés sur les
données d’entrainement PASCAL VOC 2007, Fast R-CNN a atteint une précision
moyenne mAP (mean average precision) de 66,9. Faster R-CNN a fait Iégérement mieux,
avec un mAP de 69,9. SSD a atteint un mAP de 68,0 avec une taille d’entrée 300 x 300 et
71,6 avec une taille d’entrée 512 x 512.

Les implémentations standard de Fast R-CNN et Faster R-CNN utilisent 600 comme
longueur de la dimension la plus courte de 1’image d’entrée, le SSD semble fonctionner
mieux avec des images de taille similaire. Cependant, le SSD nécessite une utilisation
intensive de 1’augmentation des données pour atteindre ce résultat [36]. Fast R-CNN et
Faster RCNN utilisent uniquement I’inversement horizontal, et il est actuellement inconnu,

s’ils bénéficieraient d’une augmentation supplémentaire.

Alors que les méthodes avancées sont plus précises que Fast R-CNN, le vrai les
améliorations viennent de la vitesse. Lorsque la plupart des détections a faible probabilité
sont éliminées en utilisant le seuillage et la suppression des non maxima, SSD512 peut
fonctionner a 19 FPS sur un Titan X GPU. Pendant ce temps, Faster R-CNN avec une
architecture VGG-16 fonctionne a 7 FPS. [36]

Les auteurs originaux de Faster R-CNN [40] rapportent un temps d’exécution de 5 FPS soit
0,2 s par image. Fast R-CNN a approximativement la méme évaluation vitesse, mais
nécessite un temps supplémentaire pour calculer les propositions de région. Le temps de
génération de la région dépend de la méthode, la recherche sélective nécessitant 2 secondes
par image sur un processeur CPU et des boitiers Edge (Edge boxes) nécessitant 0,2

seconde par image [40].
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Conclusion

Nous avons commencé le mémoire par une revue du contexte théorique. Nous avons
expliqué comment fonctionnent les réseaux de neurones et ce qu’implique la détection
d’objets. Nous avons démontré pourquoi les réseaux de neurones réguliers sont insuffisants
et comment les réseaux convolutifs invariants par translation fournissent une solution a de

nombreux problemes de vision par ordinateur.

Ensuite, nous avons montré comment la détection d’objets convolutive a évolué du CNN
relativement lent aux méthodes optimisées actuelles. Ce développement n’est généralement
pas lié a la structure du réseau convolutif lui-méme. Il est plutdt lié a la fagon dont le

réseau convolutif est utilisé et au calcul qui a lieu avant et apres le réseau convolutif.

Dans les méthodes précédentes, il y avait beaucoup plus de phases distinctes impliquant
prétraitement, génération de régions, calcul des couches entierement connectées et la
classification finale. Dans les dernieres méthodes, ces phases ont été de plus en plus
intégrées dans le réseau convolutif lui-méme, tout en conservant le modele de base CNN
intact. En revanche, le lauréat 2016 du ImageNet challenge est a nouveau un modele
composé de nombreux composants séparés. Néanmoins, plusieurs goulots d’étranglement

de calcul ont disparu.
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Conception et implémentation

Introduction

La principale tache de la partie expérimentale était de mettre en ceuvre un détecteur d'objet

a base d’un réseau de neurones convolutif profond CNN.

Les problemes majeurs limitant 1'utilisation des méthodes d'apprentissage en profondeur
sont la capacité de calcul et les données d'entrainement. Pour ce mémoire nous n'avions pas
acces a des serveurs ou a un GPU haut de gamme spécialisés pour les fins de recherche.
Nous devions nous suffir d’implémenter les méthodes sur un ordinateur portable grand
public. Former un réseau convolutif du début a la fin sur un tel matériel prendrait
énormément de temps. C’est pourquoi que nous avons favorisé au début 1’exploitation de
réseaux pré-entrainés et leur utilisation comme point de départ. Nous avons également
privilégié les méthodes qui avaient des implémentations disponibles sur MATLAB puisque

c’est un outil que nous maitrisons plus ou moins.

3.1. Configuration expérimentale

3.1.1.Matériel
Le matériel réalisé est un laptop Sony Vaoi Intel® Pentium® CPU 2117U @ 1.80GHz

avec 4Go de mémoire RAM, et un systtme d’exploitations Windows 10 é&dition

professionnelle, service pack 1, type systeéme 64 bits.
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3.1.1. Environnement de programmation

Nous avons dans un premier temps été tentés de programmer avec Python car la plupart
des méthodes sur les CNN ont été développées avec. Mais nous avons fini par opter pour
Matlab car c’est un outil assez maitrisé au cours de notre formation et il fournit toutes les

fonctionnalités requises.

La version utilisée est MATLAB 2018b. Nous avons implémenté le réseau convolutif en
utilisant MatConvNet, qui est une boite a outils MATLAB facile a installer et spécialement
développée a cet effet. C’est une collection de fonctions MATLAB qui implémentent

différents blocs de construction d’un réseau convolutif.

3.2. Approche expérimentale

Dans un premier temps et pour s’initier aux CNN nous avons commencé par tester nos
images sur un réseau pré-entrainé. Nous avons fini par opter pour AlexNet. C’est un réseau
neuronal convolutif de 8 couches de profondeur. On peut charger une version pré-entrainée
du réseau entrainée sur la base de données ImageNet [1]. En conséquence, le réseau a
appris de riches représentations de caractéristiques pour une large gamme d'images. Le

réseau admet en entrée des images de taille 227 x 227.

Dans un deuxiéme temps nous avons construit notre propre réseau que nous avons entrainé

sur notre base de données dont la description est donnée dans la section suivante.

3.3.Bases de données

3.3.1. La base ImageNet

Nous avons utilisé la base ImageNet [1] au début pour tester quelques échantillons a titre
comparatif. La base de données ImageNet contient plus d'un million d'images réparties en
1000 catégories d'objets différents tels que le clavier, la souris, le crayon et de nombreux

animaux (cf. Figure 3.1).
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Figure 3.1. Quelques échantillons de la base de données ImageNet

’!

3.3.2. Notre base

Pour entrainer notre réseau de neurones convolutif nous aurions pu utiliser une grande base
d’images a acces libre comme ImageNet. Cela aurait rendu notre réseau plus riche. Mais ce
n’est point une tache facile a cause du matériel dont nous disposons. Le temps nécessaire

pour ca est énorme sans parler des risques de plantages ou d’échauffement du matériel.

Pour y remédier nous avons créé notre propre base de données. Elle contient un total de
2537 images réparties en 10 classes se rapportant a 10 catégories d’objets et baptisées
respectivement : ipod, cap, wall clock , headphone, vase, cellular phone, cowboy hat,
modem, lotion, sunglasses. Ces classes correspondent a des catégories qui sont incluses

dans la base ImageNet.

Certaines images représentent le méme objet mais elles sont prises a des angles et positions

différents. Des exemples sont illustrés par Figure 3.2 et Figure 3.3 ci-dessous.
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Figure 3.2. Echantillons de la classe ‘cap’
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Figure 3.3. Echantillons de la classe ‘sunglasses’

3.4. Notre réseau

Le réseau que nous avons construit possede en plus de la couche d’entrée et de sortie
quatre couches de convolution, deux couches de maxpooling et deux couches fully

connected.

La couche d’entrée regoit une image de taille 32*32, I’image passe d’abord par la premiere
couche de convolution (Fonction Matlab ‘convolution2dLayer’). Cette couche est
composée de 32 filtres de taille 3*3 et un padding de valeur 1. La fonction d’activation
ReLU (Fonction Matlab ‘reluLayer’) est utilisée pour forcer les neurones a retourner des

valeurs positives.

Les trois couches suivantes sont identiques a la premiere (32 filtres de taille 3*3, un

padding de 1 et suivie d’une fonction d’activation . ReLU).
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Un Maxpooling (Fonction Matlab *'maxPooling2dLayer °) de fenétre 3*3 et un stride de

valeur 2 est appliqué apres pour réduire la taille de I’image.

Apres ces quatre couches de convolution, nous utilisons un réseau de neurones composé de
deux couches fully connected (Fonction Matlab ‘fullyConnectedLayer’). La premiere
couche est composée de 10 neurones ol la fonction d’activation utilisée est une ReLLU, la
deuxiéme couche utilise la fonction d’activation softmax (Fonction Matlab
‘softmaxLayer’) qui permet de calculer la distribution de probabilité des 10 classes. Et
enfin une couche de sortie de classification (Fonction Matlab ‘classificationLayer’). La

configuration des couches créées précédemment décrites est illustrée par Figure 3.4 ci-

dessous.

>> layers

layers =

léxl Layer array with layers:

1 '*  Image Input 32x32x3 images with 'zerocenter' normalization
2 e Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1) and padding [1 1 1 1)
3 ''" RelU RelU
4 '' Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1) and padding [1 1 1 1]
5 ''" RelU RelU
e ' Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1) and padding [1 1 1 1)
7 '' RelU RelU
8 '' Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
9 '' RelU RelU
10 ''  Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
11 ''  Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
12 ''  Fully Connected 1 fully connected layer
13 '" RelU RelU
14 L Fully Connected 1 fully connected layer
15 ''"  Softmax softmax
16 '' Classification OQutput crossentropyex

>

Figure 3.4.Configuration du réseau
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3.5. Tests et résultats

3.5.1. Tests avec le réseau pré-entrainé AlexNet

Les figures ci-dessous illustre le test fait avec un échantillon de chaque classe de notre base avec le
réseau pré-entrainé AlexNet. Chaque image montre a gauche 1’échantillon testé et a sa droite les

classes des cinq premieres probabilités d’appartenance par ordre décroissant.

Figures 3.5 montre en (a) un échantillon d’image de la classe ‘ sunglasses ‘ correctement classée et

un autre échantillon en (b) de la méme classe qui ne I’a pas été.

De la méme facon Figure 3.6 et Figure 3.7 montrent des exemples de classement correct versus

classement incorrect respectivement pour les classes

sunglasses
0.36 LC)
sunglasses
sunglass
cup
clog
red wine
0 0.2 04 0.6 0.8 1
Probability
(a). Image correctement classée
plunger
0.28 L)

plunger

lipstick

wooden spoon

anemone fish

coffee mug

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Probabili
(b). ll Ity

Image pas correctement classée

Figure 3.5. Exemples de tests avec deux images de la classe ‘sunglasses’
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cowboy hat

Top 5
i cowboy hat
200
sombrero
300
paper towel
400
bib
500
600 cardigan
700
200 400 600 800 1000 1200 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Probability
(a). Image correctement classée
artichoke
013 op.S
artichoke
breastplate
wool
cowboy hat
bath towel
200 400 600 800 1000 1200 0 02 0.4 06 08 1
Probability

(b). Image pas correctement classée

Figure 3.6. Exemples de tests avec deux images de la classe ‘cowboy hat’
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Les résultats de I’ensemble des tests effectués sont résumés par Tableau 3.1 ci-dessous.

Réseau CNN Classe Nombre Nombre Nombre Taux de
d’images d’images total des reconnaissance
reconnues inconnues images
testées
cap 28 206 234 0,12
Cellulaire phone 96 172 268 0,36
réseau pré- Cowboy hat 131 131 262 0,50
entrainé headphone 29 240 269 0,11
AlexNet ipod 117 75 192 0,61
lotion 81 174 255 0,32
Modem 112 117 229 0,49
sunglasses 103 184 287 0,36
vase 207 98 305 0,68
Wall clock 101 135 236 0,43

Tableau 3.1. Résultats de la classification avec le réseau pré-entrainé AlexNet

Le taux de reconnaissance moyen sur tous les tests est de 39,8 %.

3.5.2. Tests avec notre réseau

Le réseau que nous avons construit comme décrit a la section 3.4 précédente est entrainé

sur une portion de notre base de donnée décrite a la section 3.3, I’autre portion est utilisée

pour le test. I est de coutume d’utiliser 80% de la base pour I’entrainement et les 20%

restantes pour les tests.

Les résultats de I’ensemble des tests effectués sont résumés par Tableau 3.2 et illustrés par

Figure 3.7 ci-dessous.

Réseau CNN Classe Taux de

reconnaissance

cap 0,76

Cellulaire phone 0,87

Cowboy hat 0,81

headphone 0,69

Notre ipod 0,91

lotion 0,57

CNN Modem 0,65

sunglasses 0,72

vase 0,68

Wall clock 0,82

Tableau 3.1. Résultats de la classification avec le réseau pré-entrainé AlexNet
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Le taux de reconnaissance moyen sur tous les tests est de 75%.

°

Probability

r e

02 04 06 08 1
Probabilty

microphone

o

02 04 [ 08 1
Probabilty.

1 20 40 60 80 1000 1200

lotion

1

02 04 06 o8 1
Probabilty

1 20 40 60 B0 1000 1200
Probabiity

7] o 02 04 06 o8 1
02 o 08 08 1 Probabity

M 40 60 80 1000 1200

Figure 3.7. Taux de reconnaissance pour chaque classe avec notre réseau

3.6. Commentaires et interprétations

Nous pouvons remarquer (cf. Figure 3.5 et Figure 3.6) qu'une modification d’orientation
ou de position peut influencer tres nettement le résultat final de la classification. Ceci est
visible surtout quand la base de données concerne des objets de nature différente mais

d’apparence semblable comme c’est le cas pour la base de donnée ImageNet. Par contre
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quand les images d’un objet donnée ne change pas trop d’orientation ou de position,

comme c’est le cas de notre base de donnée, les taux de reconnaissance s’améliorent.

CONCLUSION

Nous avons implémenté un réseau de neurone convolutif et I’avons expérimenté dans un

contexte de détection d’objet. MATLAB en a fourni la plateforme de programmation.

Le plus difficile de la tache consiste a collecter les données puis a faire I’entrainement du
réseau. On peut toujours utiliser des bases de données accessibles au public ou a la limite

en utiliser une partie.

La configuration du réseau est une autre face du probleme. En général il n’y a pas une
configuration optimale générale préconisée dans la littérature, tout dépend du probleme a

modéliser et de I’ensemble des données.
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générale

En termes de ce travail nous pouvons dire que nous avons atteint le but fixé au début, en
I’occurrence la conception d’un réseau de neurone pour la détection d’objet. L’étude
bibliographique a montré que les réseaux convolutifs quelles que soit leurs variantes sont les

mieux adaptés pour cette tache.

Il nous a fallu apprendre a utiliser les outils disponibles sur Matlab pour la programmation
d’un tel réseau. Les résultats sont prometteurs et les taux de reconnaissance acceptables étant

donné la nature des objets a détecter.

Tout au long de ce travail nous avons pu noter I’importance du prétraitement (réduction de la

dimension, padding, ...) des images pour aboutir a une classification rigoureuse.

Le temps pour tester une image est négligeable par rapport a celui de I’entrainement. Nous ne

nous sommes pas trop penchés sur le temps d’exécution comme parametre d’évaluation vu
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que cela dépend du matériel utilisé. L’évaluation du temps d’exécution exigerait une analyse
de I’environnement, de préférence plusieurs ordinateurs différents de différents niveaux de
performance, pour fournir des résultats ayant une valeur scientifique. Cela constituerait une

voie intéressante pour la recherche concernant les applications temps réel.

Pour notre part I’apport de ce travail est notre familiarisation avec un outil trés puissant de la
vision automatique qui dispense I’opérateur de la tache difficile de choisir, de rechercher et

d’étiqueter lui-méme les vecteurs discriminants de ses données.
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GLOSSAIRE

Augmentation de données (Data augmentation)

Elle consiste a faire subir des transformations aux données avant de les utiliser
pour l'entrainement tout en conservant leur structure. Pour chaque observation,
on crée plusieurs variations. Ainsi le volume de données est artificiellement
multiplié.

Carte de saillance

Un objet est saillant s’il est facilement remarqué.
La carte de saillance est une image dans laquelle la luminosité d'un pixel
représente la saillance du pixel et donc est directement proportionnelle a sa
saillance. Il s'agit généralement d'une image en niveaux de gris.
Elle est créée en utilisant les étapes suivantes :
e el es fonctionnalités de base comme la couleur, |'orientation,
I'intensité sont extraites de I'image.
elLes images obtenues permettent de créer des pyramides
gaussiennes pour créer des caractéristiques de la carte.
* La carte de saillance est créée en prenant la moyenne de toutes les
cartes de caractéristiques.

Clustering (ou partitionnement des données)

Cette méthode de classification non supervisée rassemble un ensemble
d’algorithmes d’apprentissage dont le but est de regrouper entre elles des données
non étiquetées présentant des propriétés similaires. Les objets du méme cluster (ou
regroupement) sont similaires mais dissimilaires aux objets appartenant aux autres
clusters.

Codage a la main (Hand coding)

En informatique, le codage manuel signifie éditer la représentation sous-jacente
d'un programme informatique, lorsque des outils permettant de travailler sur une
représentation de niveau supérieur existent également.

Descente du gradient

C'est un algorithme d'optimisation qui permet de trouver le minimum de n'importe
quelle fonction convexe en convergeant progressivement vers celui-ci.

Note : Une fonction convexe est une fonction dont I'allure ressemble a celle d'une
belle vallée avec au centre un minimum global.
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Entropie croisée

Fonction de co(t utilisée pour la classification automatique qui a pour but de
quantifier la différence entre deux distributions de probabilités.

Goulot d’étranglement

Perceptron

Un goulot d'étranglement est un point d'un systéme limitant les performances
globales, et pouvant avoir un effet sur les temps de traitement et de réponse.

Le perceptron est I'un des tout premiers algorithmes de Machine Learning, et le
réseau de neurones artificiels le plus simple. C'est un algorithme d’apprentissage
supervisé de classifieurs binaires (séparant deux classes). Il s’agit alors d’un type de
classifieur linéaire.

Réalité augmentée

Régression

La réalité augmentée est la superposition de la réalité et d'éléments (sons, images
2D, 3D, vidéos, etc. ) calculés par un systeme informatique en temps réel. Elle
désigne souvent les différentes méthodes qui permettent d'incruster de fagon
réaliste des objets virtuels dans une séquence d'images.

Dans l'apprentissage automatique, le but de la régression est d'estimer une valeur
(numérique) de sortie a partir des valeurs d'un ensemble de caractéristiques en
entrée.

Score d’objet (Objectness)

Valeur de confiance qu'un objet existe dans le rectangle englobant. Cette mesure
agit comme un détecteur d'objet générique de classe. Elle quantifie la probabilité
qu'une fenétre d'image contienne un objet de n'importe quelle classe, comme des
voitures et des chiens, par opposition aux arriére-plans, tels que I'herbe et I'eau.

Segmentation d’image

C'est un traitement d’image qui a pour but de rassembler des pixels entre eux
suivant des criteres prédéfinis. Les pixels ainsi regroupés constituent une partition
de l'image. On distingue principalement quatre classes de segmentation :

¢ La segmentation fondée sur les régions (Region-based segmentation). On y trouve
par exemple : la croissance de région (Region-growing), décomposition/fusion (split
and merge).

¢ La segmentation fondée sur les contours (Edge-based segmentation).

 La segmentation fondée sur la classification ou le seuillage (Thresholding) des
pixels en fonction de leur intensité.

* La segmentation fondée sur la coopération entre les trois premieres
segmentations.
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Seuillage

Superpixel

Le seuillage d'image est une technique simple de binarisation d'image, elle consiste a
transformer une image en niveau de gris en une image dont les valeurs de pixels ne
peuvent avoir que la valeur 1 ou 0. On parle alors d'une image binaire ou image en
noir et blanc.

Un superpixel peut étre défini comme un groupe de pixels qui partagent des
caractéristiques communes

Un exemple type d‘algorithme de génération de superpixels est I’Algorithme SLIC
(Simple Linear Iterative Clustering). Cet algorithme génére des superpixels en
regroupant les pixels en fonction de leur similitude de couleur et de leur proximité
dans le plan de I'image.

Surapprentissage (Overfitting)

Il désigne le fait que le modeéle prédictif produit par I'algorithme de Machine
Learning s’adapte « trop » bien au Training Set. Par conséquent, le modéle prédictif
capturera tous les “aspects” et détails qui caractérisent les données du Training
Set. Dans ce sens, il capturera toutes les corrélations généralisables ainsi que
le bruit produit par les données. On dit que la fonction prédictive se généralise mal.
Le modele prédictif pourra donner de trés bonnes prédictions sur les données du
Training Set (les données qu’il a déja “vues” et auxquelles il s’y est adapté), mais il
prédira mal sur des données qu’il n’a pas encore vues.

SVM (Support Vector Machines)

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge sont un
ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées a résoudre des
probléemes de discrimination et de régression
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Résumé

La détection d’objet est une sous discipline de la vision par ordinateur. Elle est basée aujourd’hui sur
I'apprentissage automatique. Le long de la décennie précédente il y'a eu une prédominance des
réseaux de neurones profonds qui ont tiré profit de I'avancée de la puissance de calcul et la
disponibilité des bases de données. Un cas particulier des réseaux de neurones sont les réseaux de
neurones convolutifs (CNN). Ces derniers se sont montrés particulierement efficace dans le domaine
de I'imagerie. Le réseau est entrainé pour rechercher les coins, les arrétes et les nuances de couleurs
relatifs a des structures complexes. Dans le cas de la détection d’objet le systéeme estime les régions
susceptibles de contenir des objets et les étiquette.

Dans ce mémoire de master nous avons fait une étude bibligraphique sur les CNN et avons congu un
réseau de neurone fonctionnel profond que nous avons utilisé avec une base de donnée. Les
résultats sont comparés avec ceux d’un réseau pré-entrainé.

Mots clé : vision par ordinateur, détection d’objet, apprentissage automatique, réseau de neurones
convolutifs.



