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RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (1)
• Le but de la détetion d'objets est de loaliser 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'approhe par orrélation onsiste à déplaer l'objet

w(x, y) sur l'image f(x, y) et de aluler une fontionde ressemblane 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 brillane) 2



RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (2)
◮ Mesure de orrélation insensible aux hangements deontraste et de brillane

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
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RECONNAISSANCE DE FORMESDÉTECTION PAR CORRÉLATION (3)
◮ Onéreuse en temps mahine
◮ Solution : aomplir la orrélation dans le domainespetrale

C(s, t) = f(x, y) ∗ w(−x,−y)

FF
-1

C(u, ν) = F (u, ν).W ∗(u, ν)Appliation
◮ Détetion & suivie de formes dans des séquenesd'images
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RECONNAISSANCE DE FORMESPRINCIPE GÉNÉRAL1. Reonnaissane de forme par orrélation (Mathing)
◮ Cf. slides préedents2. Méthodes multidimensionnelles
◮ Les méthodes multidimensionnelles onsistent à asso-ier à haque forme (ou texture) un veteur de q attri-buts et à reherher dans ette espae de représentation(de dimension q) le luster ou la lasse à laquelle il ap-partient
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Reonnaissane de Texture
◮ Cf. Chap. Texture & Traitement d'images ouleurs
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RECONNAISSANCE DE FORMESDESCRIPTEURS DE FOURIER (1)Desripteurs de Fourier
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RECONNAISSANCE DE FORMESDESCRIPTEURS DE FOURIER (2)Translation

Fateur d'éhelle

Rotation
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RECONNAISSANCE DE FORMESATTRIBUTS DESCRIPTIFS DE FORMES (3)Compaité
◮ Mesure le degré de ompaité d'une forme

C =
4πS

l2où l et S désignent le périmètre et l'aire de la surfaedélimité par le ontour (= 1 pour un erle)Élongation
◮ Paramètre donné par les valeurs propres de la matriede 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 alulé à partir des valeurs de la matriede 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 éhantillonsomme 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 assoie l'éhantillon xl,(1 ≤ l ≤ M) au groupement Ci (noté C[p]
i )si

‖ xl − c[p]i ‖<‖ xl − c[p]j ‖, ∀ j 6= i(On assoie l'éhantillon xl au groupementdont le entre lui est le plus prohe)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'éhantillons de C[p]
i4. Si les entres des groupements à l'itération psont les mêmes que eux obtenus à l'itérationpréédente, 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 onnaissane a priori de l'appartenanede haque éhantillon de l'ensemble d'apprentissage àune lasse donnéeAlgorithme K-plus prohes voisins1. Pour un K donné, on a�ete l'éhantillon xi,la lasse majoritaire parmi les K plus prohesvoisins
◮ Si K est faible, le vote risque d'être perturbé par lebruit
◮ Coût de stokage important (les éléments de l'en-semble d'apprentissage doivent être stokés)
◮ Coût élevé de la reherhe des Kppv (o(K2n logn))

0.2 0.4 0.6 0.8 1

0.2

0.4

0.6

0.8

1

11



RECONNAISSANCE DE FORMESANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE (1)
◮ L'AFD a pour but de trouver les axes fatoriels quidisriminent au mieux les K lasses de l'ensemble d'ap-prentissage (i.e., les projetions des éhantillons d'unemême lasse soient les + onentrées possible)
• L'ensemble d'apprentissage est stoké dans une ma-trie X de M lignes (représentant les éhantillons) et de
q olonnes (représentant les attributs)
• Éhantillon : xi = (xj

i)1≤j≤q, veteur de ses q attributs
• Valeurs du jième attribut, stokées 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 veteur des moyennes de haque attributs3. xk = Le veteur des moyennes de haque attributsdes éhantillons de Ck4. Nk = Le ardinal de Ck
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RECONNAISSANCE DE FORMESANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE (2)Soit T, B et W les matries de varianes totale, inter-lasse et intralasse,Matrie de Variane totale
T =

1

M

M
∑

i=1

(xi − x) (xi − x)t

Matrie de Variane intralasse
W =

1

M

K
∑

k=1

∑

m∈Ck

(xm − xk) (xm − xk)
t

Matrie de Variane interlasse
B =

1

M

K
∑

k=1

Ni (xi − x) (xi − x)t

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

◮ Le problème est de déterminer le système orthonorméde veteurs ui i = 1, . . . , r de Rq, (r < q) pour lequell'inertie intralasse est minimale et l'inertie interlassemaximaleOn herhe les veteurs 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
WuiCei est équivalent à déterminer les ui qui maximisent

ui
tBui sous la ontrainte ui

tTui = 1Les axes fatoriels disriminants sont donnés par les ve-teurs vi véri�ant
BT

−1
ui = λiuiCes veteurs sont don les veteurs propres de la ma-trie BT−1. On se limite généralement aux r (r �xé)plus grande valeurs propres telles qu'elles onstitue uneproportion importante de la trae de la matrie BT−1Tr(BT

−1) =

r
∑

i

λi

◮ Il est don possible de diminuer la taille de l'espaedisriminant par ette méthode
◮ Dans e sous-espae, la moyenne des varianes delasses est minimale et les moyennes de lasses sont lesplus dispersées possible.
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