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RésuméUn des problémes majeurs rencontrés en analysagémest la classification d'objets
dans une scene. De nombreuses approches de rexsamua sont proposées dans la littérature, le
plus souvent basées sur le calcul d'invariantsisésl pour alimenter un classifieur. Nous
proposons ici une extension de la méthode desigemms de Fourier généralisées a des images
couleurs, et une étude comparative avec les monteEntdernike notamment grace a l'usage
d'une méthode de classification basée sur les S8bport Vector Machines). Nous évaluons
dans ce papier la robustesse et les performancestideapproche appliquée sur différentes bases
d'images.

Mots clés Descripteurs de Fourier généralisés, Reconnaissaliagjets couleur, Calcul
d'invariants, SVM.

1 Introduction

Ce Les applications de reconnaissance de formedseatent un nombre croissant d’applications, de
la vision artificielle au domaine industriel. Latdrature abonde de techniques en reconnaissance de
formes. Bon nombre de ces études ont pour objedifsésumer une image a un nombre réduit de
valeurs qui ont comme propriété d'étre invarianges rapport aux déplacements (translation,
rotation). Plusieurs travaux ont été consacrésdéfimition de descripteurs de formes invariants pa
un groupe de transformations [1,2]. Considérantégdacements dans le plan, Gauthier et al [3] ont
proposé une famille d’'invariants, appelés desanigtele mouvement, appliqués aux images binaires,
gui sont invariants par translation, par rotatieninsensibles a I'effet miroir. H. Fonga [4] aré&la
I'utilisation des descripteurs de mouvement, défiké maniere similaire et appliqués aux images en
niveau de gris. Notre but, ici, est de montrer dedels descripteurs peuvent étre utilisés de manié
souple et robuste pour la reconnaissance de fdmase sur des images couleur, en les associant avec
les SVM [5], et de proposer une implantation matkrisur une architecture reconfigurable qui
permet d’accélérer le calcul de ces descripteuassa section 2 de cet article, nous introduisons
bref rappel des descripteurs de Fourier généraktésous présentons une famille d’invariants
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2 F. Smach et al

complets dans le cas des groupes compacts. Catf@étade donnera une base théorique solide pour
I'utilisation de ces descripteurs aussi bien err@gme globale qu’en approche locale. Dans la gectio
3, nous rappelons la définition des moments de ikerha méthodologie que nous avons adoptée
pour la reconnaissance d’objets couleur, combilenEVM et les différents invariants, est présentée
dans la section 4. Nous présentons ensuite quetgsekats obtenus sur des bases standards, COIL et
AR-faces [6,7]. La section 6, présente I'architeetonatérielle de I'unité de calcul des descripteles
Fourier.

2 Rappel sur les descripteurs de Fourier généralisés

2.1 Les premiers invariants

2.1.1 Définition

La transformée de Fourigf est une grandeur physique définie par I'équatiovesite:

fO = [f@ep(—j(z] ) dr (1)
]RZ
Ou f est une fonction sommable sur le plan{et .) est le produit scalaire sBf .

En coordonnées polaires, f()\,e) désigne la transformée de Fourier d'un point de
coordonnées\,d) . Gauthier a défini les Descripteurs de Fourier éalisés (DF1) pan, de R,
dansR", par :

2T

pyn) = [

0

fon0

2

o (2

Dans le domaine discret, ces descripteurs sontlagdmp par un ensemble fini de valeurs formant les
composantes d'un vecteur gu'il est possible d&dilia I'entrée d’'un classifieur.

2.1.2 Propriétés

Les descripteurs de Fourier généralisés définid'gamation (2) ont d'importantes propriétés. Itms
invariants par déplacement et réflexion :

— SiMestun déplacement tel &) = fo M(x), alorsvz € R?,D,(\) = D;(A),VA € R* (3)
- Si R estune réflexion tel qug x) = fo0(x), alorsvz € R?, D,(\) = D;(\),YA € R*  (4)

- Soitf € I?(R?), Sig(z,y) = f(kz,ky) K > 0, alors D, () = k—4Df(>\) (5)

2.2 Les invariants complets

Les premiers descripteurs de Fourier généralisésone pas complets (i.e. deux images différentes
peuvent avoir le méme DF1). Ceci n'est pas un iménient majeur car pour une trés large classe
d'applications, ces descripteurs sont suffisantsutdfois, il est possible de définir un second
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Descripteurs de Fourier généralisés et SVM 3

ensemble d'invariants qui apporteront des amélmmatdans certains cas, comme nous le verrons
dans la section consacrée a |'étude des perforrmance

Ces seconds descripteurs sont complets dans lelesagoupes commutatifs et dans une large classe
de fonctions, dans le cas des groupes compactgaHdih a montré que ces invariants ne sont pas

complets dans le cas de groupe de déplacementdedplan. Cependant, ils sont plus riches que les

premiers descripteurs de Fourier généralisés [8].

2.2.1 Définition

Soit f la transformée de Fourier ge (2 L’'action de S dansR” définie par :
Q(0)(x, y) = (xcos — ysin,xsinf + ycosf) (6)

V¢ €RY, ¢ est le cercle de centre (0,0) et de rdiydn Les orbites sont donc paramétrées par les
rayons des cercles de centre (0,0). Les invargtsdéfinis par I'équation suivante :

19 = [ jloo +we +20)e ]f [0 +wg ] 7 [(6)¢ o (7)

Avec[lc]l=x, lell=r,wes, AN eR

Ou & et &, sont les points de coordonnées polaires respschive®) ct (A,,0).
Donc Vw € S, fixé, il est possible de déterminer ces invariants

17(A,,4,) =

[f(-2sin(6+w)-2 sing, A cos(6+w)+A co¥)
. (8)

fT(—A] sin (9 + a)) A, 005(9 + a)))
T (-1 sin6. A cosg)de

Cette quantité est équivalente & (4,,4,) = [ f (2(8) (v, +v,))T (a(8)(v,)) T (2(6)(v,)) s (9)
s

Ou V1 et V2 sont deux vecteurs fixes dans I'esmgic€ourier et V3=V1+V2 (fig.1). En pratique, on
fixe l'angle entre V1 et V2 et on applique I'actid(d). Pour chaque valeur de I'angle on

accumule les valeurs du prodgit’) /(1) (), ol fest la transformée de Fourier ¢ sa
transformée conjuguée.
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Figure 1 : Position des vecteurs dans l'espace de Fourier

2.2.2 Propriétés
- Soit s e L*(R?) avaleursreellesv) ,\ €R , Vw €[0,27],alors est réel.

Pour ¢, (point du cercle de rayon) et ¢ (resp. A), Les invariants dépendent uniquement
dell¢ || et ||&,||, et de I'écart angulaire signé entrget ¢, . La quantité est symétrique enet¢, , on
adonc:

- LN =LN)=1"A\) (10)
Cette famille d'invariants stables, que nous aveosimés DF2, est adaptée au groupéd, des
déplacements dans le plan et la complétion de tabéle est assurée dans le groubk, , des

déplacements d’:;mgkg)]]‘if—7T , lorsque est impair. Cette complétion permessliaer que deux objets

différents auront des DF2 différents. Cette demn@opriété donne une justification théorique sold
leur utilisation en tant que parametres discrimiggiour la reconnaissance de forme.

3 Les moments de Zernike

Les moments de Zernike (MZ) de I'image ont étéaidtiits par Teague [9]. Il a proposé d'utiliser les
polynémes complexes de Zernike, orthogonaux &fiatr du cercle unité, que I'on peut écrire sous
la forme :

V (r,0)=R (r)e"
neN
Avec
m € Z tel que n—|m < r1|

Avec R ()= Zinoz\mu 1 (n-9)! (e (12)

n-2s+|m| n-2s | m
) !( !

sl(
2 2
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Descripteurs de Fourier généralisés et SVM 5

Les moments de Zernike 1 (»,») d’'une image sont les projections de I'imagesur la base
{". (.0} etdonc :

+1
Af(n,w):”T [ £.0R, s (13)

Les modules des moments de Zernike sont des desgdpinvariants par rotation. O. Kubler et
Wallin [10] ont proposé une famille de descriptecmmposée d’'un ensemble d’invariants par rotation
et d'un ensemble de pseudo-invariants par réflexion

Raveendran [11] introduit des invariants en traisiacomposés par des combinaisons de moments
de Zernike.

4 Méthodologie

Le classifieur retenu dans cette étude est baskes8VM [5], méthode supervisée trés utilisée ces
derniéres années en reconnaissance des formedepdnannes performances qu’elle procure, tant en
termes de vitesse et souplesse d'apprentissagdequerformances de classification.

4.1 Rappel des principes de base des SVM

Les SVM ont été introduits par Vladimir Vapnik eA9P [5], et c’est seulement depuis une petite
dizaine d’années qu'une large communauté s’est sixéee domaine. |l existe différentes familles de
SVM selon la séparabilité des données.

L'idée de base des SVM est la détermination d'upenglan séparateur entre des échantillons
appartenant a deux classes distinctes en maximéardrge inter classe.

Soit une base d'apprentissage définis par n couples, y } oux €R’, y =41 Xi est le point
décrivant le prototype i dans I'espace de desoriptie dimension d, et yi I'étiquette de la classed
prototype. Supposons connu un hyperplan séparanwvdéeurs négatives des valeurs positives.

p . . b .
L’équation d’un tel hyperplan estix +» = 0 avec I la normale a cet hyperplﬁ , la distance
W

perpendiculaire du plan a I'origine et cHt‘J- || définit la norme euclidienne. Posons d+ (regpaglus

petite distance entre I'hyperplan séparateur &riént de la classe {+1} (resp. {-1}) le plus prech
On définit la marge de cet hyperplan par I'équatinivante:

2,(xW+b)—120 (14)

Déterminer les équations des deux hyperplans gximigent cette marge, revient a minimisﬂarz
sous la contrainte de I'’équation (14).

Il s’agit d’'une résolution quadratique sous comtigi I'utilisation des multiplicateurs de Lagran@e
nous conduit & :

W 2 " 3
Lﬁ_g D ay W Hn)+Y o (15)

i=1 i=1

La résolution de ce probléme peut aussi s’effed@d&ide du dual de Lp, le dual de Wolfe, LD:
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6 F. Smach et al

2 1
L, = E a, —E E Qg y X (16)
i=1 i

n

Sous la contrainte -2 @¥; = 0 (17)

i=1

Dans le cas ou les classes ne sont pas linéaires@patables il est possible de résoudre ce probleme
d'une maniére simple et efficace [12]. Les équati¢eq. 15, eq. 16 et eq. 17) font intervenir les
données (les prototypes xi et leurs étiquettedatse yi correspondante) sous la forme d’un produit

scalaire. Si on projette I'espace de descripR8ndans un espace euclididd=R*®

a l'aide d’'une fonction telle que :  ¢:R" — R, ¢(x) = % (18)
Il est possible que dans cet espace les donnéedeimisoient linéairement séparables [13]. Si ces
espaces sont munis d’un produit scalaire, notgdn) peut définir suR® une fonction noyau K telle

que :K:R'xR’ — R xR',K(x, y) = ¢(x).¢(y) = 5 La connaissance explicite de la fonctignn’est
plus nécessaire et seul K(.,.) apparait et la foncte décision devient :

S a3 K8, (19)

k=1

) = signe

Ou S, les sont les vecteurs supports issus de la ghagprentissage et sont déterminés de la méme

facon que précédemment. En revanche, le choix flentztion noyau K, doit répondre au critéere de
Mercer, et il a été montré que toute fonction dtene :

00

K(x, y)= Za/(x,y)‘/Vﬂ/ eR’ (20)

j=0
répond a ces critéres.
Les noyaux les plus fréquemment utilisées sont :

— Le noyau polynomial x (x,y) = (xy + 1) (22)
— Le noyau exponentiel ou RBFx:(x,y) = e(i ) (22)
- Le noyau tangente hyperbolique tx,y) = Tanh {k(xy) — ©} (23)

4.2 Méthodologie d’application

Nous appliquons les phases classiques d’appreggis@éigure?) et de décision (Figure3) de la
maniére suivante :

- L’image est redimensionnée au format 128x128 pixels
- La FFT est calculée pour les 3 canaux rouge, véiea.

— Les descripteurs de Fourier généralisés sont é&icpbur chaque canal dans I'espace de
Fourier. Les moments de Zernike sont calculés &irpde I'image pour chaque canal de
couleur.
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Descripteurs de Fourier généralisés et SVM 7

— L'ensemble des descripteurs (soit 3x64=192 valgosr les descripteurs de Fourier et
14x3=42 pour les moments de Zernike) est utilisdér @imenter le classifieur qui génere un

modele.
2D FFT MDr Classe 20FFT| | vy Modele
G \ ; L
Image N 2D FFT MDg Apprentis- écisi
couleur — 7 sgge SVM l:rESIgeir | G | _,|2DFFT| | MDg Dgf/l:/llm
B | _, 2oFFT| [ mpg | B e[ o, '
Figure 2 : Phase d'apprentissage Figure 3 : Phase de décision

Au cours de la phase de décision, les descripsantcalculés de la méme maniére que pendant la
phase d’apprentissage. La classification s’effectimectement grace a la fonction de décision des
SVM.

5 Evaluation des performances

Nous présentons dans cette partie les résultaésnebtr partir des descripteurs décrits précédemment
Ceux-ci ont été appliqués sur la base COIL, ARdaet une base d'images représentant des
téléphones mobiles. Les performances ont été sgitfimment évaluées par validation croisée
d’ordre 5.

51 Base COIL-100

La base COIL [6] (Figure 4) est une base de 10@tshj’'images couleur. Pour chaque objet, on
dispose de 72 images d'objet en rotation (5° estisgjue image).

Figure 4: Différent objets de la base COIL-100
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8 F. Smach et al

Les résultats de classification sont présentéslaledu (Tablel). Le meilleur taux de reconnaissance
est obtenu pour une combinaison des descripteufodeer et des moments de Zernike avec une
erreur de 0.01%. Les descripteurs de Fourier péentetle mieux discriminer les objets que les

moments de Zernike. Seuls les résultats obtenus legepremiers descripteurs généralisés ont été
reportés ici, car dans ce cas les seconds desssptgnéralisés n'apportaient pas d’amélioration

significative.

Table 1 Erreur de classification obtenue sur la base Q@llr chaque famille de descripteurs.

SVM Moments
Moments Invariants| de Zernike et
Kernel de Zernike Fourier (DF1) | Invariants
RBF (o) Fourier (DF1)
0
100 o 23.33 1.69 % 3.10 %
10 1.89 % 3.87 % 1.00 %
1 0.22 % 0.09 % 0.01 %
0.1 1.89 % " 38.48 " 16.47

Nous avons également étudié linfluence du nombiienadies utilisées pendant la phase
d’apprentissage. En effet, dans les applicatioelle® (par exemple en biométrie), il est couranhele
disposer que d'un trés faible nombre d’'images pdividu. Il est donc important que la méthode
employée soit suffisamment performante dans ce cas.

La figure (Figure 5) présente I'erreur ainsi obtnAvec seulement 20% d’images d’apprentissage,
les descripteurs de Fourier présentent une ereegedlement 2% alors que 'erreur est supérieure de
4% avec les moments de Zernike. La meilleure cayerere est obtenue avec une combinaison des
deux approches : I'erreur est alors inférieure a 2%

14

12 1 -
\ —e— Fourier

10 —a— Zemnike

\ combinaison
8 \

0 20 40 60 80 100
Nombres d'images d'apprentissage (%)

Erreur (%)

Figure 5:Erreur de classification en fonction du nombre dga d'apprentissage pour la base COIL-100

5.2 Base AR-Face

La deuxiéme base utilisée pour comparer les ddearp est la base AR-faces [7] (Figure 6). C’est
une base de 4000 images couleur de 126 visagelsofvithes et 56 femmes), la base AR-Face est
constituée d’'images prises avec différents éclasag les individus y portent parfois des lunettes.
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Descripteurs de Fourier généralisés et SVM 9

Figure 6:Visages de la base AR-faces

Sur cette base, les résultats sont encore plusapi®ipuisque avec les deuxiémes descripteurs de
Fourier, nous obtenons une erreur de e=0.46% ca231% pour la premiére famille des
descripteurs de Fourier. Pour les invariants daikey I'erreur est e=10.6% ce qui montre notamment
la meilleure robustesse des descripteurs de Fogée€éralisées par rapport aux changements
d’éclairages. La combinaison des MZ et des DF1 B2 Be donne ici pas de meilleurs résultats que
les DF2 seuls.

Table 2: Erreur de classification obtenue pour chaque fandi#d descripteurs (base AR-faces).

SVM MZ DF1 DF2 MZ+DF2
Kernel RBF
o = 0.1 10.6% 2.31% 0.469 0,46%

6 Conclusion

Nous avons évalué sur des bases d’'image standadés$eripteurs généralisés de Fourier appliqués a
la reconnaissance d’objets couleur, en les combanget les SVM. Nous avons notamment montré la
robustesse de notre approche par rapport aux ieasatl’éclairage, et nous I'avons comparée avec
d’autres méthodes appliquées aux mémes bases.aMons réalisé une implantation PC compléte qui
permet de réaliser par exemple des opérations dgdt® qualité par vision a la cadence de 25
images/s. Une implantation sur Pocket PC a baswiddows mobile a également été réalisée et
permet une reconnaissance embarquée a la cademeeiiage/s.

Plus généralement, nous avons montré le pouvdirigimmant de descripteurs de Fourier Généralisés.
Ceci pourra étre appliqué dans le cas de la retssarae d'objets réalisée a partir de régions ou
points d’intéréts, qui permettent la reconnaissameeplusieurs objets dans une méme scene, en
présence de fonds complexes ou d'occlusions d®slgettielles. En effet, les descripteurs pourront

alors étre calculés dans des fenétres de pluepdtilles (16x16 par exemple) autour des points

d’intérét afin de caractériser les régions congieger
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