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Theme scientifigue

Contexte : Reconnaissance d'objets et de classes

d'images

— Millions d'images, centaine de milliers de classes, quels indices
visuels ?

— Apprentissage : le moins supervisé possible des objets d’'intérét

— Reconnaissance : contextes difficiles, variation d'apparence (oc-
cultation, observation,fond, éclairage)

Notre approche : Couplage statistique et vision
— Analyse de données

— Estimation de lois statistiques (mélanges)

— Descripteurs locaux, invariants et robustes

Deux défis
— 1. Gestion de la complexité (quantité et nature des données)

— 2. Développement d’'outils d'apprentissage faiblement supervisés
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Quelques notions clefs de |'approche vision

Extraction de caracteristiques

— Détection de points d’'intérét de I'image

— Echelles caractéristiques

— Descripteurs : vecteurs de haute dimension (ex. 128 pour SIFT)

Apprentissage et Reconnaissance




Verrous scientifiques

1. Gestion de |la complexité : quantité et nature des
données
— Amélioration des techniques de description d'images.

Briques de bases . ex. points d'intérét affines.

= Descripteurs robustes, plus complets.
= Mesures de similarité entre descripteurs adaptées.

— Mattrise et adaptation des techniques d'apprentissage.
Insuffisances des outils statistiques
— grandes quantités de données
— haute dimensionnalité.

contraintes spécifigues de la vision = outils nouveaux.

— Construction de modeles pour la reconnaissance.
Modélisation de I'organisation (spatiale) des descripteurs.



2. Techniques le moins supervisées possible

— Apprentissage non ou partiellement superviseé.

De nombreuses méthodes peu unifiées, empiriques = modeles de
mélanges et modeles a structure cachée.
Etudier le bien fondé, optimiser la mise en oeuvre.

— Sélection automatique de modeles :

— des descripteurs
—du type d’organisation
= Représentation adaptée pour une reconnaissance efficace.



Premieres réalisations et résultats obtenus

Développement de nouveaux descripteurs et Techniques
d’'apprentissage

Descripteurs locaux invariants de texture
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Descripteurs et méthodes de réduction de dimension
Analyse discriminante adaptée aux données de grande dimension.

Sélection rapide d’'attributs pertinents.
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Construction et sélection de modeles d’'organisation des
descripteurs

Modeles markoviens pour |'organisation de descripteurs d'images en
reconnaissance de texture

Points d’'intérét et voisinage (Lazbenik, Schmid et Ponce, Urbana
Champaign)




Une fertilisation croisée Statistique/Vision

Description d'image
Analyse de données, réduction de dimension
Inférence et sélection statistiqgue de modeles

— Résultats reconnus de premier ordre déja acquis
— Theses en commun : C. Bouveyron (ACI), J. Blanchet (fléchée)
—des DEA (dont 2 transversaux)

— Collaboration ACI DATAHIGHDIM : échange de données, compa-
raison de méthodes
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Ce n'est qu'un début! Continuons...

Développement de nouveaux descripteurs : plus robustes
Cadre d’'évaluation, mesures de similarité (techniques statistiques)

Descripteurs et réduction de dimension
Contraintes spatiales, contre-exemples

Construction et sélection de modeles d'organisation
Méthodologie, qualité des approximations, résultats théoriques.

Techniques d'apprentissage
Modeles de mélanges hiérarchiques, sélection pratique (approxima-
tions variationnelles).

Divers
— Visite longue (1 mois) de C. Bouveyron a Compiegne.
— Etudiants de master et DEA
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