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Résumé en exploitant le suivi de patches a partir d’objets en mouve-
ment dans les vidéos. Dans [2], une approche probabiliste
de suivi et de reconnaissance est proposée pour la recon-
naissance de visages a partir de vidéos.

Lorsque I'on considére la reconnaissance d'obggiaé-
riques dans les vidéos, les approches rencontrées im-
pliquent comme primitives dedescripteurs locawba-

Sés sur I'extraction de points d'intérét, voir par exemple
[3, 4, 5, 6]. Ces primitives sont suivies le long de la sé-
guence, de maniéere a exhiber les plus robustes en sélec-
tionnant celles survivant sur plusieurs trames et en modéli-
sant leur variabilité le long des trajectoires [5]. A noter que
ces descripteurs ont été aussi été utilisés pour la reconnais-

) - . . n ‘obj acifi mme les vi res un
turer efficacement ces descripteurs, notamment en établis- sance d'objets spécifiques, comme les visages, apres une

sant des connexions entre eux. Cette approche est compa-e'[ape de détection [7]. N

rée & une approche classique et évaluée sur plusieurs s¢- EN paralléle, avec les récentes propositions de nouveaux
guences contenant 20 objets. Nous montrons sa pertinence descripteurs locaux impliquant différentes natures de sup-

pour 'annotation automatique de contenus vidéo, ou de POrt (incluant les patches de texture, les régions homo-

bons taux de reconnaissance sont atteints, tout en préser- 9enes, les formes locales et les points de symeétrie), certains

Dans ce travail, nous présentons une approche de re-
connaissance d'objets génériques a partir de flux vidéos,
basée sur la construction d'un catalogue de caractéris-
tiques visuelles hétérogenes. Notre premiére contribution
porte sur la description de I'apparence visuelle des ob-
jets, en proposant l'utilisation conjointe de primitives gé-
nérigues et complémentaires de différentes natures : d’'un
cbté, un ensemble de descripteurs locaux, aux proprié-
tés bien connues, telle leur robustesse a l'arriere-plan;
de l'autre c6té, un contour actif comme descripteur glo-
bal, fournissant une description haut-niveau de la forme
de I'objet. Notre seconde contribution propose de struc-

vant des performances compatibles avec le temps-réel.  travaux [3, 6, 8] ont proposé d’améliorer la description de
I'objet pour la reconnaissance dans les images fixes et les
Mots clefs vidéos, en exploitant la combinaison de différents descrip-

Indexation d'images par contenu visuel, Reconnaissance teurs locaux complémentaires.

d’objets, Descripteurs locaux, Contours actifs, Flux vidéo. Avec le méme objectif, d’autres approches ont proposé
. d’'associer urtontexteplus global aux descripteurs locaux.

1 Introduction Dans [9], le vecteur SIFT décrivant chaque point est ren-

La reconnaissance d'objets est depuis longtemps un do- forcé par une information de forme dans un voisinage plus

maine de recherche actif. La plupart des approches ren- [arge. Dans [10], un contexte (exprimé par des corrélo-
contrées base la phase d'apprentissage sur un ensembled@MmMes) estajouté au descripteur local, intégrant une des-
d'images fixes. Depuis peu, un petit nombre d'approches cription des relations spatiales entre le point et ses voisins.
propose d’exploiter la richesse de la vidéo, sur la base des Toutes les approches génériques de description venant
observations suivantes : les humains reconnaissent mieux d'étre décrites sont locales, et tirent ainsi partie des pro-
un objet quand il est en mouvement plutét qu'a partir de Priétés bien connues de ces descripteurs, comme leur ro-
simples vues; techniquement, une vidéo fournit de mul- bustesse aux transformations de 'image, aux occultations
tiples vues de I'objet, facilement reliables par une mé- €t aux arriere-plans. Malheureusement, par définition ces
thode de suivi entre trames consécutives. Ces approchesPrimitives ne peuvent pas fournir une descriptgiobale
exploitent I'information temporelle des vidéos en extrayant  de 'apparence visuelle de I'objet, pourtant si informative.
une ou plusieurs primitives visuelles dans chaque trame et D’un autre c6té, une description plus globale, comme par
en le(s) suivant le long de la séquence. Suivre une primitive exemple la forme ou les couleurs dominantes de I'objet,
permet notamment de produire une description plus robuste pourrait étre grandement informative pour la reconnais-
en modélisant sa variabilité le long de la trajectoire et en sance. Cela est d'ailleurs démontré dans [11], ou la recon-
structurant I'espace de description engendré pour regrou- naissance d’organismes marins est améliorée par I'utilisa-
per les caractéristiques redondantes par objet et entre ob-tion conjointe de primitives locales et globales. Mais en
jets. Dans [1] par exemple, des modeéles 3D sont construits régle générale, quand les objets sont mélés a un arriére-



plan, les primitives globales requierent une étape prélimi- bales utilisées comme descripteurs visuels génériques. Ces
naire de segmentation de I'image ou de détection de I'objet. approches sont classiques, la contribution principale de cet
Ces traitements sont incompatibles avec la reconnaissancearticle consiste a structurer efficacement I'espace des des-
d’objets génériques a partir d'images ordinaires. En effet, cripteurs obtenus et a les utiliser conjointement pour amé-
si une segmentation peut étre facilement réalisée avec desliorer la reconnaissance.
:j”??‘ges specifiques, comme dans [11], elle reste une &tape, | - nogerintion locale par points intérét

élicate nécessitant des connaissances a priori sur I'image.
La détection d’objets requiére quant a elle un modéle de Les points d’intérét sont trés populaires en vision par or-
I'objet & détecter, par exemple un détecteur de visages [7]. dinateur comme en indexation d'images. Beaucoup d’ap-
proches ont été proposées, comme le montre I'étude com-
parative [12]. Appliquées a la vidéo, il existe aussi des ap-
proches temporelles, citons en particulier [13]. Nous avons
choisi d’extraire les points d'intérét trame par trame, puis
de les suivre le long de la séquence. L'algorithme d’extrac-
tion et de poursuite que nous avons utilisé est similaire a
I'algorithme KLT [14].
Pour la reconnaissance, nous caractérisons les points avec
les 20 premiers coefficients d’'une DCT. Dans le reste de cet
article, I'espace des descripteurs locaux sera Wfté"t,
ou n est la dimension/{ = 20). Notons que d’autres
descripteurs locaux pourraient étre utilisés sans changer
le concept de notre approche, en particulier le descripteur
SIFT [15], reconnu pour ses performances [12].

Principe de notre approche. A partir de ces observa-
tions, nous proposons une approche de reconnaissance
d’objets génériques a partir de primitives visuehétéro-
génesL'objectif est de combiner le potentiel des descrip-
teurs locaux, principalemetgur robustessaux occulta-
tions et al'arriére-plan, a celui de descripteurs plus globaux
trés informatifs sans avoir a considérer un pré-traitement
de segmentation de I'image ni de détection de 'objet.

Notre premiére contribution porte sur la construction
dépendantele deux espaces de description : I'un associé
a la description locale par points d'intérét, l'autre dédié

a la description globale des objets. Dans les expériences
menées, nous avons choisi un contour actif comme des-
cripteur global, qui décrit bien la forme de I'objet. Comme
énoncé plus haut, les descripteurs locaux permettent la re-
connaissance d’objets quel que soit I'arriere-plan, alors que
les contours actifs ne sont pas directement utilisables dans
un tel contexte. Dans notre approche, les descripteurs lo-
caux sont vus comme lsource primairedans une pre-
miére étape de reconnaissance. Les points appariés obte-
nus sont vus comme demcreset donnent la possibilité
d’aller plus loin dans la reconnaissance. En effet, elles
permettent dhdexerun ou plusieurs contours actifs, qui
viendront alors confirmer ou infirmer la reconnaissance.
Pour permettre cela, notre seconde contribution définit des 2.2 Description globale avec un contour actif

connexiongntre descripteurs locaux et globaux. Caractériser 'apparence d’un objet avec des descripteurs

Nous n'avons pas choisi d'enrichir la description locale en  qo hayt niveau peut étre effectué avec plusieurs primitives
ajoutant des composantes aux vecteurs de points, COMMeygje5 que : formes locales, régions, contours actifs, etc.

dans les approches définissant un contexte de points [9, 101, poyr gvaluer notre prototype, nous avons choisi de décrire

conduisant a des espaces de grande dimension (188 dansg torme globale de I'objet avec wontour actif Plusieurs
[9] et 960 dimensions dans [10]). Construire séparément |,isons nous ont conduit a faire ce choix :

les espaces de description et établir des connexions entre _ Un contour actif décrit bien la forme globale de I'ob-
eux permet non seulement de garder des dimensions mo-
dérées (20 dimensions dans notre cas) restant compatibles
avec des applications temps réel, mais également de pré-

server les avantages de chaque type de descripteur. d’intérét ne contiennent pas d'information globale et ne
L'article est organisé comme suit : dans la section 2, nous . -atérisent pas les mémes zones de I'objet

Qresentons les prlmmves V|suelle§ choisies pour décrire _ Un contour actif est assez facile a suivre dans une sé-
I'apparence des objets. Les descripteurs obtenus sont sto- quence vidéo :

ckes et structurés dans un catalogue, dont le processus de_ yp contour actif peut aider durant la poursuite des points
construction est décrit dans la section 3. Enfin, nous éva- d'intérét et vice versa [16].

luons notre approche de reconnaissance d'objets et démon-| 5 thgorie des contours actifs fut introduite dans [17], un
trons sa pertinence dans la section 4, avant de conclure. g4t de art peut étre trouvé dans [18]. Limplémentation

T : : discrete des contours actifs que nous avons choisie est
2 DeSCTIptIOH visuelle des ObJetS classique : trois forces sont appliquées a chaque point de

Nous donnons ici les techniques que nous avons employées contrdle (élongation, courbure et une force externe déduite
pour extraire, décrire et suivre les structures locales et glo- des contours de I'image), sans connaissance a priori sur

Figure 1 —Exemples de descripteurs locaux et globaux as-
SOcCiés a une téte en mouvement.

jet, et en fournit ainsi une description visuelle tres in-
formative (la forme seule de I'objet permet souvent de
le reconnaitre). Puisque calculés localement, les points



I'objet. Lespace des descripteurs associé est basé sur lescontours actifs extraits des objets sont collectés [H] dans
descripteurs de Fourier [19]. Dans la suite de cet article, I'espace de descriptiofys"e*¢ [S]. Chaque descripteur

il sera notéVsmek¢ ol m est sa dimension (e = 20). présent dan¥s"**¢ garde le numéro de trame d’'oli il est

A la figure 1, on peut voir un exemple de la caractérisa- extrait [J]. Tous ces descripteurs de forme sont également
tion obtenue pour un objet particulier. Il illustre la complé-  soumis a I'algorithme CA [D]. Cette agglomération génére
mentarité et la richesse de ces deux descripteurs, puisque laplusieurs clusters que nous appellerdBEementary Glo-
simple vue de ces descripteurs suffit a reconnaitre la nature bal Shapesbu EGSs.

de I'objet sans ambiguité. La structuration des espaces de descriptighfi*t et
. . Vsnake g deux principaux avantages : elle permet une ré-
3 Structuration des descripteurs duction de la redondance spatiale et temporelle des des-

cripteurs, fournissant ainsi des descripteurs plus compacts.
Cette compacité a pour conséquence de réduire efficace-
ment le temps de recherche dans ces espaces. Le second
avantage est de permettre I'enrichissement dynamique de
3.1 Construction du catalogue la description d’objets lors de la reconnaissance d'objets a
partir de nouvelles séquences, avec un accroissement mini-
mal du catalogue.

Nous proposons ici de construire et de structurer un cata-
logue de caractéristiques visuelles hétérogénes, a partir des
catégories de descripteurs venant d’étre introduites.

La figure 2 illustre la structure globale du catalogue. Tous
les descripteurs visuels sont collectés lors de la poursuite
des objets dans une séquence d’entrainement (voir [A]).  Connexion entre descripteurs locaux et globaux. La
derniére étape consistecannecteles espaces de descrip-
tion Vpoint etV snake Chaque ELP contient un ensemble
de descripteurs locaux similaires et chaque chacun d’entre
eux est lié a une trame dans laquelle un contour actif a
été extrait et suivi. Ce contour actif est également lié a
'EGS auquel il appartient. Par conséquent, on peut défi-
nir une connexion logique entre chaque poinfigfg™! et

un EGS. Les connexions établies entre descripteurs locaux
et descripteurs globaux représentent la principale contribu-
tion de ce travall : ils sont I'unique facon d’exploiter des
descripteurs globaux sans avoir recours a une phase pré-
liminaire de segmentation ou de détection d’'objet. Grace
a ces connexions, les descripteurs locaux font fonction
d’'indexpermettant de déterminer et d’exploiter les descrip-
teurs globaux appropriés.

Figure 2 —Structure globale du catalogue. 3.2 Reconnaissance a partir d’'une trame

Soit I la trame en cours d’analyse ou un objet doit étre
Structuration de l'espace des descripteurs locaux. recherché. La reconnaissance est effectuée en trois étapes :
Pour chaque objet, I'ensemble des descripteurs locaux col-
lectés est inséré [B] dans I'espabg"t. Chaque point
garde le lien avec I'objet associé. Les éléments similaires
contenus dans cette espace [E] sont ensuite agglomérés
afin de fournir des clusters représentant un vocabulaire vi-
suel (noté " Elementary Local Patterns " ou ELPs) [F]. La
construction de vocabulaire visuel a partir de descripteurs
locaux a déja été utilisée dans plusieurs travaux relatifs
a la reconnaissance d'objets issus de vidéo, par exemple
[5, 6, 7]. Les approches utilisent classiquement un al-
gorithme de regroupement de typemeans, qui fixe le
nombre de classes a obtenir et part d'initialisations aléa-
toires. Dans nos expérimentations, nous avons préféré une
approche non supervisée (Competitive Agglomeration -
CA) ou le nombre de classes est automatiquement déter-
miné durant le déroulement de I'algorithme, qui est initia-
lisé avec des clusters de points issus de la méme trajectoire.

Etape 1 : Recherche des points candidats. Soit { P; ...

Py} 'ensemble des descripteurs locaux extraits de I'image
1. La premiére étape consiste a rechercher les plus proches
voisins de ces points dans I'espace de descrigti@ti™.

Pour chaqueP;, les ELPs les plus similaires sont recher-
chés dang/P°"t dans une sphérg. p, de rayore centrée
enP;. Pour tous leg; considérés, si le nombre de sphéres
Se,p, qui intersectent un ou plusieurs ELPS est supérieur &
un seuil nommé& .05, alors on suppose quecontient
potentiellement'objet (que I'on nomme alors objet can-
didat). T,..chors PErmMet de ne pas détecter un objet systé-
matiquement; sa valeur est discutée a la section 4.2. Les
P; qui sont appariés dans le catalogue sont nomiies

(7 < k). D’autres alternatives de classification équivalentes
existent pour I'appariement de groupes de points, comme
par exemple les classifieurs SVM dédiés aux descripteurs
locaux [20, 21]. Nous ne les avons pas utilisées car, a notre
Structuration de l'espace des descripteurs globaux. connaissance, il n'existe pas de maniére efficace de déter-
De facon similaire, tous les descripteurs associés aux miner lesM; a l'issue de la reconnaissance.



Les ELPs du catalogue qui sont appariés avecd\desont qui consiste a exploiter seulement les descripteurs locaux
vues comme deancres Elle autorisent en effet l'initia- pendant la reconnaissance. Les différents résultats de re-
lisation d’'une analyse plus approfondie, car plus globale, connaissance sont présentés et comparés aux sections 4.1,
des objets candidats, en exploitant les descripteurs glo- 4.2 et 4.3. Une courbe ROC moyenne y est calculée par
baux EGSs et surtout les connexions établies entre ELPs objet; le paramétre de cette courbe est le seuil de détec-

et EGSs. tion e de la recherche des plus proches voisins d&fts"
Etape 2 : Recherche des formes candidates.Ici, le but (section 3.2). Puis, dans la section 4.4, nous évaluons notre
est de rechercher dai§:"e*¢ la meilleur forme candi- approche pour un scénario "video-to-video" ou la recon-

date correspondant a I'objet candidat : 'EGS ayant le plus naissance est faite a partir de plusieurs trames. Finalement,
de connexions avec les ancres est considéré comme le @ section 4.5 donne une idée des temps de calcul associés.

meilleur candidat de forme (on pourrait bien sir considérer 4,1 Reconnaissance a partir des points seuls
plusieurs candidats de forme). On not&,.; le prototype

(médoid) associé au meilleur EGS Dans cette évaluation, seuls les descripteurs locaux sont

3 o ) utilisés. Soit{P; ... P} I'ensemble des descripteurs lo-
Etape 3 : Validation de la forme candidate. Lors dela caux extraits de la trameou I'objet est cherché. Les plus
de/rmere etape, il faut vérifier SiVbest,corres_pond al'objet proches voisins de chaqu® sont recherchés damgoit
présent dans 'image testéell est nécessaire d’estimer la 3 pintérieur d'une sphére centrée autour d®;. Chaque
transformation?” qui existe entre la forme reelle de 'ob-  point trouvé vote pour 'objet auquel il est assodik. est

jet dansl et SVies. PuisqueSVi., estli€ a la trame”  geclaré présent s'il est associé au vote le plus fort. Remar-
d’ou il vient, nous pouvons apparier 'ensemble des points - quons que, comme dans la premiére phase de la section 3.2

timée de ces appariements et permet de placer la forme fonction du nombre moyeiV, de points d'intérét extraits
SVr =T (SVhest) dansl, qui, idéalement, devrait entourer  ge toutes les vues; de la séquence d'entrainement. Dans
I'objet s'il est présent. Dans le catalogue, chaque point de gtte expériencd; = N, /3.

contrdlepc; deSVi. est décrit par la direction de songra- | 5 figure 3 montre plusieurs des 20 courbes ROC obte-

dient Vpe;. Afin de confirmer si5V; a une réalité dans, ~ pyes (lignes fines), ainsi que la courbe ROC représentant la
nous cherchons, dans le voisinage de chacun de ses pointsygyenne sur les 20 objets (courbe en pointillés épais).
de contrdle, si un pixel de I'image posséde une direction de

gradient proche d@*(ﬁpci). Si de tels pixels existent pour
plus d’un tiers des points de contréle 8l&7, alorsSV; est
déclaré valide, I'objet est déclaré présent daes sa loca-
lisation est donnée trés précisément &k . Le seuil du

tiers (notéT, .k dans la suite de cet article) a été choisi
en fonction de la proportion des occultations autorisées du-
rant la reconnaissance (un exemple de reconnaissance en
présence de fortes occultations est montré a la figure 5).

True positive rate (Sensitivity)

A la reconnaissance de l'objet est associé un taux de o_zl,,
confianceCR(I,O;), ou O; est I'objet reconnu. Ce taux 01 b/’

dépend du nombre de points appariés, des distances d’ap- ol ! —— - — - s
pariement et du nombre de points de contréle du contour False positive rate (1-Specificity)

actif qui possedent un gradient similaire. Figure 3 —Reconnaissance avec les points seuls.
4 Evaluation de I'approche Le taux d’erreur ROC equal error ratg obtenu est de

Lapproche proposée a été évaluée sur 20 objets aux dif- 749, Ce résultat a été obtenu en appariant chaque point
férentes apparences visuelles en termes de contenu etd’intérétindépendamment, de sorte qu’il pourrait étre ame-
de forme (des jouets, des visages, des boites, etc). Leslioré en ajoutant une étape de recalage afin de limiter les
séquences d’entrainement (au forrBa x 288 pixels) mauvais appariements (algorithme Ransac ou Hough par
contiennent chacune 400 trames filmant une rotation com- €xemple). Ici, il constitue seulement la méthode référence
pléte de I'objet avec un fond uniforme. Nous avons évalué Pour évaluer notre approche.

approche sur 8000 trames avec les mémes objets, a une 4 2 Apport du descripteur global

échelle similaire (les descripteurs locaux utilisés n’étant in- . . . " . o ,

variants qu'a de faibles changements d’échelle), mais sous La meme evaluatlor? a été effectuee en utilisant I app,roche
des points de vue différents, avec un arriére-plan chargé et complete. pans la flgu,re 4 I,a (?,o.urbe fine e,n,pomtllles e;t
une caméra mobile. Dans un premier temps, la reconnais- cel!e ‘?e la f|9ure 3, prese,ntee Icl comme reference_et .aﬁ"
sance est effectuée trame par trame et pour chaque trame,Chee aune eche_lle adaptée. Les_courbes RO@ (enfin) illus-
les points intérét sont extraits de la totalité de I'image. trent la reconnaissance de plusieurs des objets, alors que

Notre approche est comparée a une approche de référence Taux de faux positifs = taux de faux négatifs = 26%.




la courbe plus épaisse représente la courbe ROC moyenngbuck->Leftview — Duck->Right view
obtenue avec les 20 objets. :

o
3

o
o
T

Figure 5 —Robustesse a de fortes occultations.

True positive rate (Sensitivity)
o o
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o
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o
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4.3 Choix d’'un point de fonctionnement
o1f o = = = Average (Points and snake)

“““ Average (With points only) Pour I'annotation de flux vidéos, il est préférable de choisir
0.0 0.0s un point de fonctionnement (ie) qui permette de réduire

les faux positifs, et donc le nombre d’annotations erronées.
Le nombre de vrais positifs s’en retrouvera certainement
lui aussi diminué, mais, sous I'hypothése réaliste qu’un
Les résultats obtenus sont bien meilleurs lorsque les des- objet est présent sur plusieurs trames d’'une séquence, la
cripteurs globaux sont utilisés. Par exemple, avec un taux probabilité de rater cet objet (et donc de ne pas I'annoter)
de faux positifs de 2.85 % (point A sur la figure), le taux reste faible. En conséquence, le point de fonctionnement

o

0.02 0.03
False positive rate (1 — Specificity)

Figure 4 —Reconnaissance avec les descripteurs globaux.

de faux négatifs est divisé parr2 (il est de74.4% avec que nous avons choisi correspond au cas ol le colt des
I'approche de base et de 20 % avec I'approche compléte). faux positifs est 200 fois plus important que celui des faux
Plusieurs raisons expliquent cette amélioration : négatifs. Les fausses détections correspondantes, déduites

S . . . des figures 3 et 4, sont résumées dans la table 1.
Détection automatique et suppression des mauvais ap-

pariements. Les points extraits dans I'image et appariés

" » ) . | Approche [ Faux Négatifs| Faux Positifs]
a des vecteurs deP°" qui ne pointent pas vers 'EGS =5y i 905 0469
majoritaire sont déclarés illicites et sont automatiquement o!nts Seuls i 0° i 0°
supprimés. Ce contrdle efficace et peu colteux permet de | POINts + contour actif 38% 0.19%

supprimer de nombreux faux appariements. Table 1 —Fausses détections pour un point de fonctionne-

Détection et suppression des mauvais candidats de  Mentde rapport 1/200.

forme. Les contours actifs permettent de vérifier la va-

lidité de I'objet supposé présent, comme expliqué a la sec- Les résultats obtenus avec I'approche complete démontrent
tion 3.2. Cette seconde étape de reconnaissance permet dedue, lorsque l'objet est présent, il est détecté 15.5 fois par

supprimer beaucoup de fausses alarmes, inévitable lorsque Seconde en moyenne (9.5 détections sont manqueées chaque
les descripteurs locaux sont utilisés seuls. seconde, pour un flux vidéo a 25 fps). Cette fréquence de

détection (15.5 Hz) permet, de fagon quasi certaine, de
Ajustement des seuils. Dans les séquences d'entraine-  détecter I'objet s'il passe dans la séquence. Remarquons,
ment, les diverses vues d’'un méme objet ne contiennent qu'avec ce faible taux de faux positifs, nous avons tout
pas, en moyenne, le méme nombre de points. Dans la ver- de méme une fausse détection toutes les 21 secondes en
sion basique (sans contour actif), le séliil représentant  moyenne. Dans la section suivante, nous allons voir qu’en
le nombre minimum d’ancres requises, est statique pour un intégrant I'information temporelle, on contribue aussi a ré-
objet donnéD;. Dans la version complete, ce seuil (noté  duire le nombre de fausses détections isolées.
Tanchors dans la premiere partie de la section 3.2) peut étre

ajusté de facon plus fine pour chacune des vues de l'objet. 4-4  Reconnaissance sur plusieurs trames

Pour la vuev, Tynchors COrrespond a une fraction de la Des approches récentes exploitant les flux vidéo pro-
moyenne du nombre de points d'intérét situés dans l'objet posent d'intégrer les réponses des classifieurs sur plusieurs
0; pour 'ensemble des trames qui ont participé a'EGS as- trames consécutives, comme par exemple [22] qui définit
sociée a. Cette adaptation contribue a améliorer les résul- yn contexte temporel probabiliste. Pour le moment, nous
tats de reconnaissance. Dans notre expéerimentation, Nousayons choisi une voie plus simple qui consiste & pondé-
avons choisty = 1/8. rer les taux de confiano€R(I}, O;) (section 3.2) obte-

La figure 5 illustre un résultat de reconnaissance en pré- nus lorsque I'objetO; est reconnu dans la tramlg par
sence de fortes occultations. Limportance des occultations les taux de confiance obtenus dans la fenétre temporelle
tolérées dépend de la valeur des s€liilS.nors €t Tsnake- [Ix—w-.-Ir—1] de taillew (dans nos expérimentations,=

Ici, les résultats ont été obtenus en utilisant les valeurs des 5). En intégrant cette information, nous avons amélioré les
seuils données dans l'article. résultats de la section précédente, voir la table 2.
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La principale contribution de ce travail est l'utilisation
conjointe de descripteurs locaux et globaux pour la re-
connaissance d'objets génériques. Les connexions établies
entre eux permettent d'utiliser conjointement des descrip-
teurs locauxrobusteset un descripteur globahformatif.

Nous avons montré que ces connexions apportent une ame-[11]
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mais aussi de préserver les atouts de chaque technique de  features. Technical report CMU-CS-91-132, Avril 1991.
description. Finalement, en plus de la richesse de sa des- [15] David G. Lowe. Distinctive image features from scale-
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mettront de prendre en compte de nouvelles vues de I'objet,
rendant la reconnaissance de plus en plus robuste.



