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Résuḿe
Plusieurs travaux ont proposé d'utiliser des sur-
segmentations irŕeguli�eres en superpixels pour un
traitement rapide et dense des images. Néanmoins, ces
méthodes ont du mal�a fournir des descripteurs précis,
car elles ne calculent les descripteurs qu'�a l'int érieur de
chaque superpixel, ignorant les informations structurelles
�a leurs fronti�eres. Dans ce travail, nous introduisons
le superpatch dual, un descripteur contenant�a la fois
l'information dans les superpixels et�a leurs interfaces,
a�n de capturer explicitement la structure du voisinage.
Un algorithme rapide de correspondance non local
multi-échelles est́egalement introduit pour la recherche
de descripteurs similaires�a plusieurs ŕesolutions dans une
base d'images. En�n, nous démontrons les performances
de cette nouvelle approche duale sur les applications de
mise en correspondance et d'étiquetage supervisé.

Mots Clef
Superpixels ; Descripteur dual de superpatch ; Correspon-
dance non-locale multi-échelles.

Abstract
Several works have proposed to use irregular over-
segmentation into superpixels for fast dense image proces-
sing. Nevertheless, they struggle to provide accurate des-
criptors, since they only compute features within each su-
perpixel, ignoring structural information at their borders.
In this work, we address these limitations by introducing
the dual superpatch, a novel superpixel-based descriptor
containing features from superpixel regions, and their in-
terfaces to explicitly capture contour structure information.
A fast multi-scale non-local matching framework is also in-
troduced for the search of similar descriptors at several re-
solutions in an image dataset. Finally, we demonstrate the
performances of this new dual strategy on matching and
supervised labeling applications.

Keywords
Superpixels ; Superpatch dual descriptor ; Multi-scale non-
local matching.

1 Introduction
Pour de nombreuses applications de vision par ordinateur,
il existe un besoin important de résultats rapides et auto-
matiques. Une des stratégies emploýees consiste�a s'ins-
pirer d'autres donńees, de façon supervisée lorsque l'on
dispose d'annotations issues d'une vérité terrain. Dans ce
contexte, les ḿethodes non locales ont permis d'obtenir
des ŕesultats pŕecis pour de nombreuses applications. Dans
ces ḿethodes, les régions de l'image sont considéŕees de
mani�ere ind́ependante, avec géńeralement un patch carré
dé�ni pour chaque pixel, capturant un motif local [4]. Pour
une segmentation ou classi�cation basée exemples, des al-
gorithmes de correspondance peuvent alorsêtre utiliśes
pour trouver des motifs similaires dans les données, et en-
suite transf́erer l'information associée,�a l' échelle du pixel,
ou de l'image apr�es un processus de décision global.
Cette recherche de motifs similaires est géńeralement ef-
fectúee pour chaque patch de l'image, par des algorithmes
de correspondance rapide, par ex., PatchMatch [3], Tree-
CANN [24] ou FLANN [22], permettant d'exploiter ef�ca-
cement un grand nombre d'images en des temps de calcul
réduits. Pour trouver des contenus similaires, des descrip-
teurs de patchs doiventêtre extraits de l'image, qui sont
géńeralement conçus pourêtre robustes�a diverses trans-
formations telles que les changements d'échelle ou d'illu-
mination. On retrouve notamment, par ex., des descripteurs
comme SIFT [21], HoG [7, 8], ou BRIEF [5].
Plus ŕecemment, les réseaux de neurones convolutifs per-
mettent aussi d'extraire des caractéristiques pertinentes, et
ont donńe des ŕesultats prometteurs dans de nombreuses
applications líees au traitement d'images [19]. Cependant,
bien que certaines architectures récentes peuvent apprendre
�a partir de jeux de données relativement réduits [26], ces
méthodes s'appuient sur des stratégies d'apprentissage su-
perviśe côuteuses, et ńecessitent souvent de grands en-
sembles de données annot́es. Dans de nombreux domaines,
comme l'imagerie ḿedicale, ces inconv́enients peuvent
réduire les performances de ces méthodes, en plus de limi-
ter l'interprétabilit́e des ŕesultats. Il existe donc un besoin
de ḿethodes rapides, sans apprentissage, ef�caces avec peu
de donńees d'entrâ�nement ou de puissance de calcul.



Dans ce contexte de correspondance rapide entre images,
de de nombreux travaux ont considéŕe des approches
de sur-segmentation en grilles réguli�eres, par ex. [18].
D'autres ḿethodes ont proposé de regrouper les pixels
en composantes connexes de couleurs homog�enes, ap-
peĺees superpixels, réduisant consid́erablement le nombre
d'éléments�a traiter tout en respectant les contours [28].
Un traitement appliqúe �a cetteéchelle est alors proche du
résultat attendu�a l' échelle pixellique. Plusieurs travaux ont
utilisé des superpixels dans des mod�eles non locaux, par
ex., [13, 29], ou bien de mani�ere non superviśee en utilisant
des for̂ets aĺeatoires [6, 17]. Ńeanmoins, l'irŕegularit́e de
forme de ces représentations [10] peut devenir un probl�eme
pour structurer l'information de voisinage, nécessaire pour
calculer des correspondances pertinentes.
D'autres approches ont tenté d'utiliser le voisinage des su-
perpixels, par ex., [25, 27]. Parmi elles, la méthode Super-
PatchMatch (SPM) [9] ŕesout partiellement ce probl�eme
avec une structure de voisinage de superpixel appelée
superpatch, ainsi qu'une ḿetrique pour comparer deux
structures ayant une géoḿetrie et un nombre d'éléments
diff érents. Cependant, SPM reste sous-optimal en termes
de complexit́e et de pŕecision de correspondance. La
méthode permet uniquement la recherche de superpatch
�a la m̂eme échelle et ne calcule des descripteurs qu'�a
l'int érieur de chaque région, ignorant ainsi l'information de
contour. Plusieurs approches ont en effet mis enévidence
le besoin de descripteurs pertinents�a l' échelle des super-
pixels [23, 31, 30], tandis que la plupart de ceux de la
litt érature sont calculés localement sur un voisinage carré.

Contributions

Dans ce travail [12], nous abordons certaines des limites
des ḿethodes non locales récentes, qui se focalisent uni-
quement sur les informations intra-région au sein des su-
perpixels ainsi que leur voisinage [9]. Nous introduisons un
nouveau descripteur de voisinage de superpixels appelé su-
perpatch dual (DSP pourdual superpatch), contenant deux
ensembles de descripteurs indépendants (voir Sec. 3).
Premi�erement, les caractéristiques intra-superpixels cap-
turent des informations de couleur ou de texture au sein de
superpixels rogńes, ceci a�n d'́eviter l'in�uence des pixels
aux contours ou des fronti�eres de superpixels imprécises
(voir Sec. 3.1). Ensuite, pour capturer la structure du voi-
sinage consid́eŕe, par exemple en termes d'orientations de
contours, nous extrayons une grille relativement réguli�ere
de descripteurs spéci�ques aux interfaces entre les super-
pixels (voir Sec. 3.2). A�n de comparer ef�cacement de
tels descripteurs duals irréguliers, ayant notamment une
géoḿetrie et un nombre d'éléments diff́erents, nous pro-
posonśegalement de nouvelles distances et optimisations,
réduisant consid́erablement la complexité de calcul.
L'algorithme SuperPatchMatch (SPM) [9] est alors ap-
pliqué avec ces nouveaux descripteurs (DSPM), et permet
d'obtenir des correspondances entre superpixels plus per-
tinentes. Par ailleurs, nouśetendonśegalement DSPM�a

FIGURE 1 – Dé�nition du superpatch. Pour un superpixel
Si (bleu plein), les superpixels voisins (contours bleus)
avec leur barycentre (point rouge) dans un rayonr , centŕe
surX Si le barycentre deSi , font partie du superpatchSi .

la recherche de correspondances�a plusieurśechelles (voir
Sec.4), et nous proposons unframeworkpermettant d'ef-
fectuer unétiquetage automatique de superpixels�a partir
d'une base d'images avec vérité terrain. Dans ceframe-
work, la comparaison de DSP�a différenteśechelles peut
être facilement ŕealiśee car nous considérons des informa-
tions spatiales ŕeduitesi.e., des ensembles de barycentres.
Ainsi, nous pouvons rechercher des objets similaires de
diff érentes tailles dans des jeux de données h́et́erog�enes.
En�n, pour montrer la robustesse de notre approche,
en particulier par rapport�a [9], nous pŕesentons plu-
sieurs exṕeriences sur une base d'images de visages stan-
dard [15], o�u nous effectuons uńetiquetage automatique
des ŕegions�a partir d'exemples (voir Sec. 5).

2 SuperPatchMatch
Dans cette section, nous présentons la ḿethode Super-
PatchMatch (SPM) [9], constituant la base notre approche.

2.1 La structure de SuperPatch
Pour ǵeńeraliser les ḿethodes standards basées patchs aux
décompositions d'images irréguli�eres, [9] a propośe la
structure desuperpatch. Comme pour les patchs carrés
dé�nis autour de chaque pixel, un superpatchSi , assocíe
�a un superpixelSi , contient les voisins d'un superpixelSi
par rapport�a un rayon �xer . La proximit́e est simplement
calcuĺee selon les barycentres spatiaux des superpixels :

Si = f Si 0; tels quejjX S i � X S i 0 jj
2

� r g; (1)

o�u X Si = [ xSi ; ySi ] et X Si 0 = [ xSi 0 ; ySi 0 ] repŕesentent
respectivement les barycentres spatiaux des superpixelsSi

et Si 0. De cette façon, la structure de superpatch ne com-
prend que les superpixels voisins les plus proches, en utili-
sant une information spatiale réduite. En Fig. 1, nous mon-
trons un exemple de superpatch, dé�ni pour un superpixel
Si , contenant ses superpixels adjacents pour fournir un des-
cripteur de superpixel intégrant le voisinage.

2.2 Distance entre SuperPatchs
Le principal probl�eme pour concevoir une telle distance
est que les deux structures sont tr�es susceptibles d'avoir



FIGURE 2 – Comparaison entre 2 superpatchsSi et Sj

(Eq. (3)).Si etSj sont recaĺes selon les barycentresX Si et
X Sj de leur superpixel central. Les poidsw dans l'Eq. (3)
favorisent la comparaison aux plus proches superpixels et
la valeur de ceux correspondant au superpixel inférieur
dansSi (bleu plein) sont repŕesent́es dans chaque super-
pixel deSj (une couleur sombre signi�ant un poids plus
fort).

une ǵeoḿetrie et un nombre d'éléments diff́erents. Par
conśequent, il n'y a pas de correspondance exacte entre les
superpixels de deux superpatchs, contrairement aux pixels
dans les patchs réguliers. Pour comparer de mani�ere per-
tinente de telles structures, la spatialité doit être prise en
compte, et [9] a proposé de consid́erer simplement la proxi-
mité des barycentres superpixels apr�es recalage sur les su-
perpixels centraux.
Dans ce qui suit, nous considérons deux superpatchsSi

et Sj , issus par exemple de deux imagesA et B . Un
poidsw(X Si 0 ; X Sj 0) = exp( �k X Sj 0 � (X Si 0 � (X Si �
X Sj ))k2

2=� 2
1), mesure le d́eplacement relatif entre les ba-

rycentres recalésX Si 0 et X Sj 0 des superpixelsSi 0 2 Si et
Sj 0 2 Sj , par rapport aux superpixels centrauxSi et Sj ,
et � 1 est un param�etre d'́echelle valant1=2

p
jI j=K , avec

jI j et K respectivement le nombre de pixels et de super-
pixels dans l'image. Ainsi un superpixelSi 0 ne se compare
qu'aux plus proches dansSj . La distanceD entre deux su-
perpatchsSi etSj est �nalement d́e�nie comme :

W (Si 0; Sj 0) = w(X S i 0 ; X S j 0 )ws (X S i 0 )ws (X S j 0 ); (2)

D (Si ; Sj ) =

P

S i 02 S i

P

S j 02 S j

W (Si 0; Sj 0)d(FS i 0 ; FS j 0 )

P

S i 02 S i

P

S j 02 S j

W (Si 0; Sj 0)
; (3)

o�u ws(X Si 0) pond�ereégalement l'in�uence deSi 0 par rap-
port �a sa distance spatiale�a Si de sorte quews(X Si 0) =
exp(�k X Si 0 � X Si k

2
2=(2r 2)) , et d est une distance quel-

conque entre les descripteurs des superpixelsFSi 0 etFSj 0 .
La comparaison entre deux superpatchs ayant un nombre
d'éléments et une ǵeoḿetrie différents est illustŕe en Fig. 2.
Les poidsw dans Eq. (3) pond�erent la distanced entre
les descripteursF entre un superpixel dansSi et un su-
perpixel dansSj apr�es recalage sur leurs barycentres cen-
traux. Ceux correspondant au superpixel inférieur dansSi

sont repŕesent́es dans chaque superpixel deSj .

FIGURE 3 – Principe de l'algorithme SPM. Les lignes
pleines correspondent aux meilleures correspondances. Les
voisins adjacents du superpixel bleu sont considéŕes pour
proposer de nouveaux candidats (lignes pointillées). Les
orientations entre superpixels dansA tentent d'̂etre res-
pect́ees dansB , par ex., le superpixel jaune reste au dessus
du bleu dansA et B . Les voisins restants (gris) qui n'ont
pas encoréet́e trait́es�a cette it́eration seront considéŕes�a la
suivante, dont le sens de parcours sera inversé.

2.3 Algorithme de correspondance Super-
PatchMatch

Les ḿethodes non locales ont rapidement mis enévidence
le besoin d'algorithmes de recherche rapides basés patchs
pour calculer des correspondances dans de grandes zones,
par ex., dans des biblioth�eques d'images d'exemples.
Une avanćee signi�cative aét́e obtenue avec PatchMatch
(PM) [3], un algorithme de correspondance rapide, en par-
tie aĺeatoire, fournissant pour chaque patch d'une image
A, une correspondance dans une imageB . PM a des pro-
priét́es tr�es int́eressantes : il ne nécessite aucunéetape d'ap-
prentissage et sa complexité ne d́epend que de la taille de
l'image �a traiterA, permettant de rechercher des corres-
pondances dans un grand nombre d'images.
L'algorithme PM est initialiśe �a partir de correspondances
aléatoires et les raf�ne it́erativement avec un traitement des
patchs śequentiel. Ce processus est principalement basé sur
la propagation rapide de bonnes correspondances�a partir
des voisins adjacents. De larges régions sont en effet tr�es
susceptibles de se correspondre entre les images. Selon le
sens de parcours, qui est inversé �a chaque it́eration, les cor-
respondances décaĺees de deux patchs spatialement adja-
cents sont consid́eŕees comme de nouveaux candidats. De
plus, des patchs aléatoires sont testés pr�es de la meilleure
correspondance actuelle enB . Notons que PḾetant par-
tiellement aĺeatoire, des ex́ecutions parall�eles peuvent four-
nir facilement diff́erentes correspondances.
La méthode SuperPatchMatch (SPM) géńeralise PM aux
superpatchs [9], pour fournir un algorithme de correspon-
dance rapide de superpixels. La méthode ńecessite princi-
palement d'adapter la propagation des correspondances de-
puis les voisins car il n'y a plus de géoḿetrie ŕeguli�ere entre
leséléments adjacents, contrairement au cas standard de la
grille de pixels. L'́etape de propagation de SPM est illustrée
dans la Fig. 3. Les voisins adjacents sont considéŕes comme
conduisant�a de nouvelles correspondances tout en respec-
tant l'orientation relative entre les superpixels enA et B ,
pour favoriser la correspondance de régions plus grandes.



FIGURE 4 – Descripteur dual de superpatch (DSP). L'infor-
mation intra-region (Ri 0) dans chaque superpixelSi 0 avec
un d́ecalage de� = 3 pixels depuis la fronti�ere (ŕegions
bleues) est considéŕee avec l'information des interfaces
entre superpixelsI i 0 (carŕes verts) dans le m̂eme rayonr .

Limitations
La distance SPM par défaut de l'Eq. (3) a une complexité
quadratique : chaque superpixel d'un superpatch est com-
paŕe �a tous ceux de l'autre superpatch, ce qui peut entra�̂ner
un temps de calcul important. En outre, SPM ne prend en
compte que des descripteurs intra-superpixels. Le super-
patch ne capture donc pas préciśement l'information de
contours ou de gradient entre les régions, qui se trouve
géńeralement aux fronti�eres des superpixels, et qui peut
être partaǵee entre deux régions. En�n, SPM ne prend pas
en compte d'aspect multi-échelles qui permettrait de cap-
turer des objets similaires mais de tailles différentes.
Dans les sections suivantes, nous répondons�a tous ces
probl�emes avec la ḿethode propośee de correspondance
de superpatchs multi-échelles, qui utilise de nouveaux des-
cripteurs duals basés superpixels.

3 Descripteurs duals de superpatchs
Dans cette section, nous proposons une approche pour ex-
traire de mani�ere pertinente les descripteurs dans un voi-
sinage de superpixels. Nous introduisons un descripteur
dual qui permet de capturer ef�cacement, autour d'un su-
perpixel, �a la fois le contenu de la région et l'informa-
tion de structure des contours, géńeralement sitúee �a leurs
fronti�eres. Des descripteurs sont donc calculés�a l'intérieur
de chaque ŕegion et aux interfaces entre les superpixels ad-
jacents. Ce descripteur dual est appelé Dual SuperPatch
(DSP), est not́e �Si pour un superpixelSi , et est repŕesent́e
dans la Fig. 4 sur le m̂eme exemple de décomposition uti-
lisé dans la Fig. 1. Dans ce qui suit, nous présentons l'ap-
proche d'extraction des descripteurs de région (R), i.e.,
intra-superpixel et d'interfaces (I), et nous proposons une
méthode ǵeńerale pour comparer différents DSP.

3.1 Descripteurs intra-superpixel
La formulation de superpatch de [9] consid�ere des descrip-
teurs calcuĺes sur l'enti�eret́e de chaque région de superpixel
dans le voisinage. Cependant, les superpixels ont tendance
�a capturer des régions homog�enes. Des pixels situés sur des

FIGURE 5 – Deux images synthétiques contenant16 tex-
tures orient́ees et d́ecompośees en superpixels avec [11].

contours �ns ou �ous peuvent donĉetre arbitrairement as-
socíes aux superpixels, ce qui peut perturber le calcul des
descripteurs. D́e�nir un bloc régulier ou une pond́eration
spatiale depuis le barycentre du superpixel ne permettraient
pas d'extraire de mani�ere pertinente l'information lorsque
les superpixels ont des formes tr�es irŕeguli�eres [23].
Dans ce travail, nous proposons de considérer l'informa-
tion intra-superpixel avec un décalage de� pixels �a ses
bordures. De cette façon, nous prenons en compte la quasi-
totalité de la ŕegion, tout eńetant robuste aux fronti�eres
imprécises ou aux contours �ns, qui seront pris en compte
dans un autre descripteur dédíe aux interfaces au sein de
notre DSP (voir Sec. 3.2). Dans la Fig. 4, les régions
consid́eŕeesRi 0 pour les superpixelsSi 0 sont repŕesent́ees
en bleu. Pour chaque régionRi 0, les informationsFR i 0 et
spatialesX R i 0 sont prises en compte, donc le superpatch
dual contient un ensemble de couplesR i = f FR i 0 ; X R i 0g.
Pour d́emontrer le probl�eme de consid́erer toute la
région du superpixel pour extraire des descripteurs, nous
consid́erons deux d́ecompositions d'images contenant des
régions avec16 textures orient́ees diff́erentes (voir la
Fig. 5). Le rayon de superpatch est dé�ni �a r = 0 pour
ne consid́erer que les informations d'un seul superpixel, o�u
des descripteurs HoG [7] sont calculés. Pour chaque su-
perpixel de l'image de gauche, nous calculons de mani�ere
exhaustive sa plus proche correspondance dans l'image
de droite. Nous rapportons dans la Tab. 1 la précision
de correspondance moyenne sur tous les superpixels de
l'image de gauche, selon différentes valeurs� , et pour
plusieurs niveaux de bruit Gaussien appliqués aux deux
images apr�es d́ecomposition. Cettéevaluation est faite
sur des d́ecompositions calculées avec [11], et sur les
décompositions v́erité terrain, capturant parfaitement les
changements de texture. Cette expérience met eńevidence
la nécessit́e de restreindre la zone pour extraire des in-
formations de superpixels car les décompositions de su-
perpixels peuvent ne paŝetre parfaitement précises. De
plus, m̂eme sur des d́ecompositions parfaites, les infor-
mations de gradient inexactes situées sur les bordures de
superpixels sont prises en compte et peuvent dégrader les
résultats, ce qui peutêtreévité si� > 0.

Distance de comparaison rapide.La comparaison entre
deux ensembles de descripteurs de région peut être
effectúee d'une mani�ere plus ef�cace en termes de
complexit́e qu'avec l'Eq. (3). Nous proposons de ne
sélectionner qu'un seul superpixelSj 0 2 Sj �a comparer
pour chaque superpixelSi 0 2 Si . Pour ce faire, le bary-



(a) Correspondance avec l'information couleur intra-superpixels (� = 1 ) (b) Correspondance avec l'information contour aux interfaces des superpixels (� = 0 )

FIGURE 6 – Impact du param�etre� sur la distance DSP (6). (a) Seuls les descripteurs de régionRi 0 sont utiliśes (� = 1 ), avec
des informations de couleur moyennes. (b) Seuls les descripteurs d'interface HoG [7]I i 0 sont utiliśes (� = 0 ) et permettent
de capturer les informations de structure. Le rayonr est d́e�ni de sorte�a capturer le premier anneau d'adjacence.

TABLE 1 – In�uence du d́ecalage� par rapport aux
fronti�eres des superpixels pour le descripteur intra-region.
Les ŕesultats de correspondance de texture entre les images
de la Fig. 5 sont donńes pour diff́erents� et variances de
bruit Gaussien ajouté aux images, pour des décompositions
calcuĺees par [11] et v́erité terrain. Les meilleurs et seconds
résultats sont respectivement en gras et soulignés.

Décompositions en superpixels Décompositions v́erité terrain
Variance 0 50 100 125 0 50 100 125
� = 0 0 :526 0:634 0:516 0:366 1:000 1 :000 0:980 0:907
� = 1 0 :616 0:654 0:558 0:419 1:000 1 :000 0 :993 0 :913
� = 2 0 :679 0:665 0:558 0:482 1 :000 1 :000 0:987 0:913
� = 3 0:711 0 :675 0:521 0:482 1:000 1 :000 0:953 0:900

centreX Si 0 est d'abord recalé par le d́eplacement entre les
superpixels centrauxSi et Sj , et nous notons cette nou-
velle positionX S j ( i 0) , calcuĺee telle queX S j ( i 0) = X Si 0 �
(X Si � X Sj ). Dans la Fig. 2, ceux-ci correspondent aux
barycentres de superpixels rouges. Ensuite, nous projetons
les barycentres recalés sur la d́ecomposition de l'image
d'o �u Sj est extrait. Ainsi, dans la Fig. 2, le superpixel noir
contenant un point rougeX S j ( i 0) serait śelectionńe pour
être compaŕe au superpixelSi 0 de ŕegion Ri 0. Ce super-
pixel correspondant contenantX S j ( i 0) dans l'image com-
paŕee, est not́eSj (i 0), et son intra-ŕegion associée est not́ee
Rj (i 0). De cette façon, nous réduisons consid́erablement la
complexit́e de la distance, tout en augmentant potentielle-
ment la pŕecision de la comparaison (voir Sec. 5). La com-
paraison entre deux descripteurs de région R i et R j est
dé�nie par des projections barycentriques telle que :

dp(R i ; R j ) =

P

R i 02 R i

ws
�
X R i 0

�
d

�
FR i 0 ; FR j ( i 0)

�

P

R i 02 R i

ws
�
X R i 0

� : (4)

Notons que les barycentres recalés en dehors des limites
de l'image sont projetés pour śelectionner le superpixel le
plus proche�a la fronti�ere de l'image.
Une distance projetée similaire aét́e sugǵeŕee dans [9],
mais avec une formulation non symétrique. Dans notre
mod�ele de comparaison de superpatch dual, nous
consid́erons une distance projetée syḿetriqueDp sur les
descripteurs intra-région d́e�nie comme :

Dp(R i ; R j ) =
1
2

(dp (R i ; R j ) + dp (R j ; R i )) : (5)

3.2 Descripteurs inter-superpixels
Pour capturer ef�cacement l'information de structure et
de contours dans l'image, nous proposons de considérer
également des descripteurs spéci�ques aux interfaces entre
superpixels. De telles interfaces peuventêtre facilement ex-
traites en consid́erant les points o�u au moins trois super-
pixels sont pŕesents dans un voisinage de3� 3 pixels. De
cette façon, nous obtenons directement une grille relati-
vement ŕeguli�ere de points d'int́er̂et potentiels en termes
de contours, sans introduire d'autres param�etres. Dans la
Fig. 4, ces ŕegions d'interface notéesI i 0 sont repŕesent́ees
par des carŕes verts. Sur ces régions, des descripteurs de
contour sṕeci�ques peuvent̂etre calcuĺes, par ex., HoG [7].
Acćelération de la distance quadratique.Étant donńe que
les interfaces ne fournissent pas une décomposition dense
du domaine de l'image, la distance Eq. (4)�a l'aide de
projections ne peut paŝetre utiliśee pour comparer rapi-
dement deux ensembles de descripteurs d'interface. Une
distance quadratique un-�a-plusieurs telle que Eq. (3) pour-
rait être utiliśee, mais serait tr�es côuteuse. Pour résoudre
ce probl�eme, nous proposons une association un-�a-un pour
chaque descripteur d'interfaceI i 0. ChaqueI i 0 n'est com-
paŕe qu'�a celuiI j 0 spatialement le plus proche dans l'autre
superpatch double. Ainsi la ḿethode ne calcule exhausti-
vement que les distances spatiales entre les points d'inter-
face. La distance est calculée comme pour l'Eq. (4), o�u
I j (i 0), le descripteur d'interface sélectionńe dansI j pour
I i 0 est d́e�ni commeI j (i 0) = argmin

I j 0

kX I i 0 � X I j 0k2. En-

�n, comme pour l'Eq. (5), la distance estégalement cal-
culée deI j �a I i pour obtenir une distance symétrique.

3.3 Mod�ele ǵenéral de comparaison de su-
perpatchs duals

Notre superpatch dual (DSP)�Si , pour un superpixelSi , est
donc d́ecrit par un ensemble de régions intra-superpixels
R i = f FR i 0 ; X R i 0g et d'interfaces entre superpixelsI i =
f FI i 0 ; X I i 0g tel que�Si = [ R i ; I i ]. Pour mesurer de mani�ere
pertinente la similitude de deux DSP�Si and�Sj ayant une
géoḿetrie et un nombre d'éléments diff́erents, nous propo-
sons la distance de comparaison DSP géńerale suivante :

D (�Si ; �Sj ) = � D p(R i ; R j ) + (1 � � ) Dp(I i ; I j ); (6)

avecDp la distance rapide sur les descripteurs, en utili-
sant des projections de barycentre de l'Eq. (5) pour l'intra-
régionR, et la śelection du descripteur le plus proche pour



les interfacesI , et � 2 [0; 1] un param�etre de compromis,
qui peutêtre ŕegĺe de mani�ere intuitive en utilisant des des-
cripteurs identiques ou normalisés pourR et I .
Dans la Fig. 6, nous montrons les résultats obtenus avec
notre mod�ele utilisant la couleur moyenne comme des-
cripteur intra-ŕegionFR i 0 (Fig. 6 (a),� = 1 ) et des des-
cripteurs HoG pour les interfacesFI I 0 (Fig. 6 (b), � =
0). Nous mettons donc eńevidence l'aspect ǵeńeral de
notre approche qui permet de se concentrer soit sur l'in-
formation intra-ŕegions (Fig. 6 (a)), soit sur l'information
inter-ŕegions (Fig. 6 (b)). Dans la Sec. 5, nous détaillons
les performances obtenues�a l'aide de ces descripteurs
compĺementaires.

4 DSPM multi-échelles
Dans cette section, nousétendons la ḿethode SPM avec
notre descripteur dual (DSPM), pour effectuer la recherche
de DSP�a plusieurśechelles. Nous montrons d'abord com-
ment comparer deux DSP de tailles différentes, puis nous
proposons une stratégie de fusion multi-́echelles.

4.1 Mise �a l' échelle de DSP
Dans la Sec. 3, nous avons montré comment comparer deux
DSP extraits avec la m̂eme taille de rayonr . Néanmoins,
la distance proposée Eq. (6) peut facilement s'adapter�a
des DSP de diff́erentes tailles, car l'information spatiale
est concentŕee dans les barycentresX . Nous consid́erons
deux DSP�Si et �Sj , avec diff́erents rayons d'extraction de
voisinager i et r j dans l'Eq. (1). Pour les comparer, toutes
les informations spatiales contenues dans�Sj peuventêtre
ajust́ees en fonction du rapport entre les rayons, tel que :

�Sj =
���

FR j 0 ; X R j 0

r i

r j

��
;
��

FI j 0 ; X I j 0

r i

r j

���
: (7)

Ainsi, un DSP similaire peut̂etre trouv́e �a différentes
échelles,par ex., dans une large base d'images d'exemples.
Notons que les descripteursFR j 0 et FI j 0 restent inchanǵes
par cette transformation de mise�a l' échelle.

4.2 Méthode multi-échelles baśee exemples
La plupart des ḿethodes non locales effectuent une
recherche de contenu similaire dans un ensemble de
donńees h́et́erog�enes, sans information préalable sur la
taille de l'objet cibĺe. Dans [9], aucune stratégie multi-
échelles n'est proposée car l'exṕerience d'́etiquetage basée
exemples est effectuée sur des images déj�a recaĺees
linéairement [15].
Ici, nous introduisons une approche multi-échelles
géńerale, baśee exemples, qui permet de rechercher des
DSP similaires de diff́erents rayons, a�n de capturer des
objets de diff́erentes tailles. La structure DSP proposée per-
met en effet d'effectuer une simple mise�a l' échelle auto-
matique, pŕesent́ee dans la Sec. 4.1. Par conséquent, plu-
sieurs tailles de DSP peuventêtre consid́eŕees dans un en-
semble d'images d'exemplesB . Un ensembler B = f r B g
est consid́eŕe pour d́e�nir le rayon de DSP dansB .

FIGURE 7 – Exemple de ŕesultat de correspondance sans
(lignes grises) et avec (lignes vertes) une recherche de cor-
respondance multi-échelles. Plus de détails dans le texte.

Dans [9], une approche d'étiquetage supervisé baśe sur
l'algorithme des moyennes non locales [4] aét́e introduit
pour fusionner les informations issues de plusieurs corres-
pondances de superpatch calculées dans une biblioth�eque
d'images d'exemples pour une imageA �a traiter. Une carte
d'étiquettesL r B

m (Si ) est calcuĺee pour un superpixelSi ,
pour toutes lesM étiquettes diff́erentesm, telle que :

L r B

m (Si ) =
1

W

X

Sj 2 B m;r B
i

! (Si ; Sj ); (8)

o�u B m;r B

i est l'ensemble des correspondances deSi

calcuĺees �a l' échelle r B et ayant une étiquette de
vérité terrain m, et W est le facteur de normalisa-
tion W =

P M
m =1

P
Sj 2 B m;r B

i
! (Si ; Sj ), avec ! un

poids d́ependant de la similarité des DSP [9]. L'́etiquette
�nale d'un superpixel Si est calcuĺee par L (Si ) =

argmax
m 2f 1;:::;M g

�
argmax
r B 2 r B

�
L r B

m (Si )
� �

.

Dans la Fig. 7, nous représentons les résultats de cor-
respondance obtenus sans (lignes grises) et avec (lignes
vertes) notre stratégie multi-́echelles. Nous pouvons voir
que la meilleure correspondance entre les recherches aux
échellesr B = [0 :5; 1; 2; 4]� r A permet de capturer la plus
grande �eur avec des couleurs similaires, au lieu de celle�a
la mêmeéchelle.

5 Validations exṕerimentales
Dans cette section, nous présentons plusieurs expériences
quantitatives a�n de d́emontrer l'int́er̂et de notreframe-
work DPSM. Nous validons d'abord le comportement de
notre mod�ele sur des images standards par rapport aux
param�etres de la ḿethode. Ensuite, nous proposons des
exṕeriences de segmentation et d'étiquetage�a plus grande
échelle sur une base d'images de visages standard.

5.1 Réglage des param�etres
La méthode propośee aét́e impĺement́ee en MATLAB et
en utilisant du code C-MEX sur un ordinateur Linux stan-
dard avec un processeur 4 coeurs�a 1; 90 GHz et 16 Go
de RAM. Le nombre d'it́erations de DSPM est �x́e �a 5, et
nous utilisons la normè2 pour calculer la distanced entre
les caract́eristiquesF comme dans [9]. Pouŕeviter des sur-
détections, les interfaces entre régions sont d́etect́ees au
plus uniquement tous les4 pixels.



20 30 40 50 60 70 80 90 100

Radius

0

10

20

30

40

50

60

70

80

Av
er

ag
e 

di
sp

la
ce

m
en

t

SPM w/(3), =0, =1
DSPM w/(4), =0, =1
DSPM w/(4), =1, =1
DSPM w/(4), =1, =0.5

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

alpha

12

14

16

18

20

22

24

26

28

30

Av
er

ag
e 

di
sp

la
ce

m
en

t

DSPM w/(4), =0, =1
DSPM w/(4), =1, =1
DSPM w/(4), =1, =var.

(a) (b)

FIGURE 8 – In�uence du rayonr (a) et du coef�cient de
compromis� (b) pour la ḿethode DSPM proposée, par
rapport�a SPM. Nous rapportons la distance moyenne entre
chaque barycentre de superpixel et celui de sa correspon-
dance la plus proche dans une autre décomposition de la
même image. Voir le texte pour plus de détails.

Par ailleurs, par d́efaut nous avons �x́e le rognage des
régions�a � = 1 ; le param�etre de compromis entre les dis-
tances intra-ŕegion et d'interface dans Eq. (6) aét́e �x é �a
� = 0 ; 5; et le rayon d'un superpatch�a r = 50. PourR et
I , différents types de descripteurs sont utilisés, en fonction
de l'application consid́eŕee.

5.2 In�uence des param�etres
Pour d́emontrer l'int́er̂et de chaque contribution, nous
consid́erons une premi�ere exṕerience de mise en cor-
respondance sur des images standardBaboon, Barbara,
House, Lenaet Peppers. Chaque image est décompośe
avec deux ḿethodes de segmentation en superpixels :
SLIC [1] et SNIC [2]. Pour chaque superpixel dans
une d́ecomposition donńee, nous calculons la correspon-
dance DSP la plus proche dans l'autre. Un descripteur
robuste devrait en effet̂etre robuste aux variations entre
diff érentes segmentations pour une même image. Pour les
caract́eristiques intra-ŕegionsFR I 0 , nous calculons l'histo-
gramme RVB cumuĺe normaliśe avec9 classes par canal.
Pour les interface entre les régionsFI I 0 , nous calculons des
descripteurs HoG [7] sur une fenêtre locale de9� 9 pixels.
Nousévaluons la pŕecision de l'appariement en fonction de
la distance moyenne entre les barycentres des superpixels
et ceux de leur correspondance dans l'autre décomposition.
Dans les Fig. 8 (a) et Fig. 8 (b), nous rapportons respec-
tivement la distance moyenne par rapport au param�etre
de rayonr et par rapport au param�etre � pour r = 50.
D'une part, la Fig. 8 (a) montre que la précision aug-
mente logiquement avec le rayon de superpatch, et avec
chacune de nos contributions : en utilisant la distance pro-
jetée syḿetrique (Eq. (5)), en appliquant le rognage des
fronti�eres (� > 0), et en utilisant les descripteurs d'inter-
face. D'autre part, la Fig. 8 (b) illustre l'intér̂et d'utiliser la
combinaison des descripteurs d'interface (Eq. (6)) avec les
régions recadŕees lorsque� > 0; 2. En particulier, un com-
promiséquilibŕe avec� � 0; 5 offre la meilleure pŕecision
de correspondance pour ces images. Dans la Fig. 9, nous
montronségalement un exemple de résultat de correspon-
dance pour DSPM avec des param�etres par d́efaut par rap-
port �a SPM.

(a) SLIC (b) SNIC (c) SPM (d) DSPM

FIGURE 9 – Correspondance de DSPM par rapport�a SPM.
(a) et (b) : d́ecompositions avec SLIC et SNIC. (c) et (d) :
résultats de correspondance pourr = 50. Les distances
entre les barycentres des superpixels sont représent́ees �a
l'aide du code couleur de �ot optique standard (des cou-
leurs fortes repŕesentes des déplacements plus grands).

TABLE 2 – Pŕecision de l'́etiquetage pour l'exṕerience
multi-échelle. Les images d'entra�̂nement ont́et́e soit sous-
échantillonńees, soit sur-́echantillonńees par un facteur de
1:5 ou 2 et r A est ŕegĺe sur50. Les colonnes argmax cor-
respondent�a la strat́egie de fusion proposée dans Sec. 4.2
pour différenteśechelles combińees.

Rayonr B 50� 25� 33� 75� + 100� + argmax� argmax+

sans (7) 94:08% 94:05% 93:93% 94:11% 94:07% 94:25% 94:16%
avec (7) 94:08% 94:22% 94:13% 94:87% 94:80% 94:78% 94 :96 %

5.3 Résultats de segmentation et́etiquetage
Validation.Nousévaluons l'approche DSPM proposée sur
la même exṕerience d'́etiquetage de visages présent́ee
dans [9]. Le jeu de données LFW (Labeled Faces in
the Wild) [15] consid́eŕe contient 1500 images d'en-
trâ�nement et 927 images de test de250� 250 pixels, re-
caĺees lińeairement [14], et d́ej�a segment́ees en environ
250 superpixels. LFẂetant fourni avec une vérité terrain
des diff́erentes ŕegions et deśetiquettes associées, les com-
paraisons entre différentes ḿethodes ne d́ependent donc
pas de l'algorithme de segmentation initial. Par ailleurs,
a�n d'assurer des comparaisonséquitables avec [9], nous
utilisons la m̂eme impĺementation HoG sur une grille
réguli�ere [8], et nous calculons 50 correspondances de DSP
par 50 processus DSPM indépendants pour chaque super-
pixel, qui sont ensuite fusionnés�a partir de l'Eq. (8).
Validation multi-́echelles.Dans cette exṕerience, l'objec-
tif est de valider l'int́er̂et de notre stratégie d'apparie-
ment multi-́echelles pŕesent́ee dans la Sec. 4. Ainsi, nous
avons appliqúe manuellement des changement d'échelle
aléatoires aux images d'entra�̂nement initialement recalées.
Chaque image et sa décomposition ontét́e soit sous-
échantillonńees, soit sur-́echantillonńees aĺeatoirement par
un facteur de1; 5 ou 2 (sans interpolation). Les visages
repŕesent́es sur les images peuvent donc appara�̂tre jus-
qu'�a deux fois plus grands ou plus petits par rapport�a
leur échelle initiale. Suite�a ces transformations, la base
d'exemples contient des motifs de visages�a différentes
échelles, qui ne seraient pas capturés en utilisant le m̂eme
rayon de DSP pourA et B . Nous appliquons alors DSPM
avecr A = 50 et r B 2 f 25; 33; 50; 75; 100g.



TABLE 3 – Pŕecision d'́etiquetage sur la base LFW.

Méthode Pŕecision (superpixels) Précision (pixels)
Spatial CRF [16] 93:95% non rapport́e
CRBM [16] 94:10% non rapport́e
GLOC [16] 94:95% non rapport́e
DCNN [20] non rapport́e 95:24%
SPM [9] avec (3) 91:88% 92:21%
SPM [9] avec (4) 95:08% 95:43%
DSPM 95:24% 95:59%

La Tab. 2, rapporte la précision d'́etiquetage pour chaque
rayon et pour la fusion d'étiquettes multi-́echelles propośee
dans la Sec. 4.2. D'apr�es ces ŕesultats, lorsquer A 6= r B ,
nous pouvons observer que les performances pour des
rayons plus petits ou plus grands sont toujours meilleures
apr�es avoir appliqúe la strat́egie de mise�a l' échelle,i.e.,
avec l'Eq. (7). La fusion multi-́echelles faisant la moyenne
du ŕesultat sur les diff́erentes tailles de rayon fonctionne
mieux que la valeur par défaut r B = 50 et que la plu-
part deśechelles simples. De plus, en considérant unique-
ment deśechelles plus grandes,i.e., r B = 75; 100, donc
des comparaisons de DSP plus précises, nous obtenons la
meilleure pŕecision, d́emontrant la capacité de DSPM�a fu-
sionner des informations issues de plusieurséchelles.

Comparaison aux ḿethodes de l'́etat de l'art. Dans la
Tab. 3, nous comparonségalement les performances de la
méthode DSPM proposée avec les ŕesultats des ḿethodes
de l'état de l'art, principalement basées sur des approches
d'apprentissage profond supervisé. Dans [16], plusieurs
approches sont utilisées pour étiqueter l'ensemble de
donńees LFW, baśees sur les champs aléatoires condition-
nels (CRF) et les machines de Boltzmann conditionnelles
restreintes (CRBM). La ḿethode GLOC (GLObal et LO-
Cal) [16] estégalement proposée pour utiliser conjointe-
ment les approches CRF et CRBM pour introduire desa
priori de forme globale dans le processus d'entra�̂nement.
En�n, dans [20], un ŕeseau de neurones convolutif pro-
fond (DCNN) est propośe et d́edíe �a cette application
d'étiquetage de visages. Les résultats du tableau 3 sont
ceux rapport́es par les auteurs.
Pour SPM, les ŕesultats correspondent�a l'approche ini-
tiale utilisant des comparaisons quadratiques coûteuses
avec l'Eq. (3), et les ŕesultats rapportés par les auteurs
utilisant des distances projetées non syḿetriques avec
l'Eq. (4). DSPM donne la meilleure précision d'́etiquetage
�a l' échelle superpixellique et pixellique (o�u l'on tient
compte de la taille de chaque superpixel).
Des exemples d'étiquetage sont́egalement représent́es
dans la Fig. 10. L'approche DSP proposée permet de cap-
turer de mani�ere pertinente le contexte d'un superpixel en
termes de texture et de structure. De plus, sans optimisa-
tions particuli�eres du code, et avec un environnement non
enti�erement multithread́e, DSPM s'applique en moins de
3s par sujet, contre45s pour SPM en utilisant l'Eq. (3).

98:82% 100:00%

90:30% 97:76%

94:21% 97:68%

92:25% 96:90%

Image Superpixels V́erité terrain SPM DSPM

FIGURE 10 – Exemples et précision�a l' échelle superpixel-
lique de ŕesultats d'́etiquetage obtenus avec DSPM sur la
base LFW, et comparés�a la ḿethode initiale SPM.

Notre ḿethode est donc particuli�erement int́eressante du
fait de sa simplicit́e d'utilisation, de ŕeglage des pa-
ram�etres, et d'interpŕetabilit́e par rapport aux approches
baśees sur l'apprentissage, tout en fournissant des résultats
plus pŕecis que SPM. En�n, n'importe quel descripteur
peut être directement utiliśe dans la ḿethode,par ex.,
[31, 30], éventuellement basés sur des architectures d'ap-
prentissage profond préalablement entra�̂nés.

6 Conclusion
Dans ce travail, nous avons répondu aux principales li-
mites des ḿethodes de correspondance de superpixels exis-
tantes, en termes de robustesse et de complexité de calcul.
Nous avons introduit le superpatch dual, un nouveau des-
cripteur de voisinage superpixel contenant�a la fois des in-
formations intra-ŕegion et d'interface, respectivement ro-
buste�a l'imprécision des fronti�eres des superpixels et cap-
turant les structures des contours. Nous avonségalement
propośe des distances optimisées et une approche multi-
échelles pour rechercher des superpatchs duals similaires
dans un ensemble d'images avec des objets de différentes
tailles. Nos validations ont montré une aḿelioration de la
précision de la ḿethode sur l'appariement et les applica-
tions d'étiquetage basées exemples. La ḿethode duale pro-
pośee devrait b́eńe�cier aux approches non locales basées
superpixels, et les travaux futursétudieront son application
�a des ensembles de données h́et́erog�enes en vision par or-
dinateur ou imagerie ḿedicale.
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