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RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (1)
• Le but de la déte
tion d'objets est de lo
aliser dansune image f(x, y) de dimension M × N des objets ouformes représentés par une sous image w(x, y) de di-mension J × K (j ≤ M et K ≤ N)
• L'appro
he par 
orrélation 
onsiste à dépla
er l'objet

w(x, y) sur l'image f(x, y) et de 
al
uler une fon
tionde ressemblan
e entre w(x, y) et f(x, y) au voisinagede 
haque point

C(s, t) =

s+J/2
∑

x=s−J/2

t+K/2
∑

y=t−K/2

f(x, y)w(x − s, y − t) = f(x, y) ∗ w(−x,−y)

◮ Sensible aux 
hangements d'amplitude de w et f(
ontraste et brillan
e) 2



RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (2)
◮ Mesure de 
orrélation insensible aux 
hangements de
ontraste et de brillan
e

ρ(s, t) =

∑s+J/2
x=s−J/2

∑t+K/2
y=t−K/2

[

f(x, y) − f(x, y)
] [

w(x − s, y − t) − w
]

√
ABave


A =

s+J/2
∑

x=s−J/2

t+K/2
∑

y=t−K/2

[

f(x, y) − f(x, y)
]2

et B =

s+J/2
∑

x=s−J/2

t+K/2
∑

y=t−K/2

[

w(x − s, y − t) − w
]2

Exemple

3



RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (3)
◮ Onéreuse en temps ma
hine
◮ Solution : a

omplir la 
orrélation dans le domainespe
trale

C(s, t) = f(x, y) ∗ w(−x,−y)

FF
-1

C(u, ν) = F (u, ν).W ∗(u, ν)Appli
ation
◮ Déte
tion & suivie de formes dans des séquen
esd'images
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RECONNAISSANCE DE FORMESPRINCIPE GÉNÉRAL1. Re
onnaissan
e de forme par 
orrélation (Mat
hing)
◮ Cf. slides pré
edents2. Méthodes multidimensionnelles
◮ Les méthodes multidimensionnelles 
onsistent à asso-
ier à 
haque forme (ou texture) un ve
teur de q attri-buts et à re
her
her dans 
ette espa
e de représentation(de dimension q) le 
luster ou la 
lasse à laquelle il ap-partient
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Re
onnaissan
e de Texture
◮ Cf. Chap. Texture & Traitement d'images 
ouleurs
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RECONNAISSANCE DE FORMESDESCRIPTEURS DE FOURIER (1)Des
ripteurs de Fourier

6



RECONNAISSANCE DE FORMESDESCRIPTEURS DE FOURIER (2)Translation

Fa
teur d'é
helle

Rotation
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RECONNAISSANCE DE FORMESATTRIBUTS DESCRIPTIFS DE FORMES (3)Compa
ité
◮ Mesure le degré de 
ompa
ité d'une forme

C =
4πS

l2où l et S désignent le périmètre et l'aire de la surfa
edélimité par le 
ontour (= 1 pour un 
er
le)Élongation
◮ Paramètre donné par les valeurs propres de la matri
ede 
orrélation (
f. Transformée de Hotteling)

C =

(

cxx cxy

cxy cyy

)On obtient
σ1 =

1

2

(

cxx + cyy +

√

(cxx − cyy)
2 + 4c2xy

)

σ2 =
1

2

(

cxx + cyy −
√

(cxx − cyy)
2 + 4c2xy

)

Orientation
◮ Paramètre 
al
ulé à partir des valeurs de la matri
ede 
orrélation (
f. Transformée de Hotteling)

α = arctan
(σ1 − cxx

cxy

)
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RECONNAISSANCE DE FORMESATTRIBUTS DESCRIPTIFS DE FORMES (4)Exemple : Classi�
ation des fonds marins
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RECONNAISSANCE DE FORMESALGORITHME DE CLUSTERING NON SUPERVISÉAlgorithme K-Moy1. On 
hoisit les K premiers é
hantillons
omme étant les K 
entres (c[1]1 , . . . , c
[1]
K ) des

K groupements
c
[1]
i = xi, 1 ≤ i ≤ K

2. A l'itération p, on asso
ie l'é
hantillon xl,(1 ≤ l ≤ M) au groupement Ci (noté C[p]
i )si

‖ xl − c[p]i ‖<‖ xl − c[p]j ‖, ∀ j 6= i(On asso
ie l'é
hantillon xl au groupementdont le 
entre lui est le plus pro
he)3. C[p]
i 
orrespond au groupement i 
onstitué àl'itération p après l'étape 2. On détermine lenouveau 
entre de 
haque groupement par

c
[p+1]
i =

1

Ni

∑

x∈C [p]

i

x, ∀ iave
 Ni le nombre d'é
hantillons de C[p]
i4. Si les 
entres des groupements à l'itération psont les mêmes que 
eux obtenus à l'itérationpré
édente, alors l'algorithme a 
onvergési c[p+1]

i = c[p]i , ∀i, �n de l'algorithmesinon on retourne en 2. 10



RECONNAISSANCE DE FORMESALGORITHME DE CLUSTERING SUPERVISÉ
◮ Supposent la 
onnaissan
e a priori de l'appartenan
ede 
haque é
hantillon de l'ensemble d'apprentissage àune 
lasse donnéeAlgorithme K-plus pro
hes voisins1. Pour un K donné, on a�e
te l'é
hantillon xi,la 
lasse majoritaire parmi les K plus pro
hesvoisins
◮ Si K est faible, le vote risque d'être perturbé par lebruit
◮ Coût de sto
kage important (les éléments de l'en-semble d'apprentissage doivent être sto
kés)
◮ Coût élevé de la re
her
he des Kppv (o(K2n logn))
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RECONNAISSANCE DE FORMESANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE (1)
◮ L'AFD a pour but de trouver les axes fa
toriels quidis
riminent au mieux les K 
lasses de l'ensemble d'ap-prentissage (i.e., les proje
tions des é
hantillons d'unemême 
lasse soient les + 
on
entrées possible)
• L'ensemble d'apprentissage est sto
ké dans une ma-tri
e X de M lignes (représentant les é
hantillons) et de
q 
olonnes (représentant les attributs)
• É
hantillon : xi = (xj

i)1≤j≤q, ve
teur de ses q attributs
• Valeurs du jième attribut, sto
kées dans xj = (xj

i)1≤i≤M

• Chaque individu appartient à une 
lasse Ck, k = 1, . . . , K1. La moyenne de l'attribut j

xj =

M
∑

i=1

xj
i2. x = Le ve
teur des moyennes de 
haque attributs3. xk = Le ve
teur des moyennes de 
haque attributsdes é
hantillons de Ck4. Nk = Le 
ardinal de Ck
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RECONNAISSANCE DE FORMESANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE (2)Soit T, B et W les matri
es de varian
es totale, inter-
lasse et intra
lasse,Matri
e de Varian
e totale
T =

1

M

M
∑

i=1

(xi − x) (xi − x)t

Matri
e de Varian
e intra
lasse
W =

1

M

K
∑

k=1

∑

m∈Ck

(xm − xk) (xm − xk)
t

Matri
e de Varian
e inter
lasse
B =

1

M

K
∑

k=1

Ni (xi − x) (xi − x)t

Ces trois matri
es sont liées par la relation
T = W + B

◮ Le problème est de déterminer le système orthonorméde ve
teurs ui i = 1, . . . , r de Rq, (r < q) pour lequell'inertie intra
lasse est minimale et l'inertie inter
lassemaximaleOn 
her
he les ve
teurs ui qui minimisent
ui

tWui

ui
tTuisous la 
ontrainte ui

tTui = 1 13



RECONNAISSANCE DE FORMESANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE (3)
omme ui
t
Tui = ui

t
Bui + ui

t
WuiCe
i est équivalent à déterminer les ui qui maximisent

ui
tBui sous la 
ontrainte ui

tTui = 1Les axes fa
toriels dis
riminants sont donnés par les ve
-teurs vi véri�ant
BT

−1
ui = λiuiCes ve
teurs sont don
 les ve
teurs propres de la ma-tri
e BT−1. On se limite généralement aux r (r �xé)plus grande valeurs propres telles qu'elles 
onstitue uneproportion importante de la tra
e de la matri
e BT−1Tr(BT

−1) =

r
∑

i

λi

◮ Il est don
 possible de diminuer la taille de l'espa
edis
riminant par 
ette méthode
◮ Dans 
e sous-espa
e, la moyenne des varian
es de
lasses est minimale et les moyennes de 
lasses sont lesplus dispersées possible.
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