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Résune

Plusieurs travaux ont propés d'utiliser des sur-
segmentations ifgulieres en superpixels pour un
traitement rapide et dense des imagegaNmoins, ces
méthodes ont du mah fournir des descripteurs pcis,
car elles ne calculent les descripteurs gu'intérieur de
chaque superpixel, ignorant les informations structurelles
a leurs fronteres. Dans ce travail, nous introduisons
le superpatch dual, un descripteur contenantla fois
l'information dans les superpixels &t leurs interfaces,
an de capturer explicitement la structure du voisinage.
Un algorithme rapide de correspondance non local
multi-echelles estgalement introduit pour la recherche
de descripteurs similaires plusieurs &solutions dans une
base d'images. En n, nousémontrons les performances
de cette nouvelle approche duale sur les applications de
mise en correspondance eétiquetage supenés

Mots Clef

Superpixels; Descripteur dual de superpatch; Correspon-
dance non-locale muléchelles.

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 dé&sultats rapides et auto-
matiques. Une des stégjies emploges consista s'ins-
pirer d'autres donees, de fagon superés lorsque I'on
dispose d'annotations issues d'unerité terrain. Dans ce
contexte, les rathodes non locales ont permis d'obtenir
des Esultats pecis pour de nombreuses applications. Dans
ces nethodes, lesagions de I'image sont conddtes de
mankere incependante, avecégéralement un patch car

dé ni pour chaque pixel, capturant un motif local [4]. Pour
une segmentation ou classi cation leasexemples, des al-
gorithmes de correspondance peuvent afdre utili€s
pour trouver des motifs similaires dans les dees, et en-
suite transérer l'information assoéie,a I'échelle du pixel,

ou de l'image apgs un processus décision global.

Cette recherche de motifs similaires eéhgralement ef-
fectuée 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 doiver@étre extraits de l'image, qui sont
géeréralement congus pou@tre robustes diverses trans-
formations telles que les changementsatfielle ou d'illu-
mination. On retrouve notamment, par ex., des descripteurs
comme SIFT [21], HOoG [7, 8], ou BRIEF [5].

Plus €cemment, leséseaux de neurones convolutifs per-
mettent aussi d'extraire des caragstiques pertinentes, et
ont donreé des ésultats prometteurs dans de nombreuses
applications lees au traitement d'images [19]. Cependant,
bien que certaines architecturésentes peuvent apprendre

a partir de jeux de doraes relativementaduits [26], ces
méthodes s'appuient sur des stgies d'apprentissage su-
pervi€ cditeuses, et &cessitent souvent de grands en-
sembles de dorges annds. Dans de nombreux domaines,
comme l'imagerie radicale, ces incor@nients peuvent
réduire les performances de cesthodes, en plus de limi-

ter l'interprétabilite des esultats. Il existe donc un besoin
de methodes rapides, sans apprentissage, ef caces avec peu
de donrees d'entrmement ou de puissance de calcul.



Dans ce contexte de correspondance rapide entre images,
de de nombreux travaux ont consiél des approches
de sur-segmentation en grilleggulieres, par ex. [18].
D'autres neéthodes ont propésde regrouper les pixels
en composantes connexes de couleurs hemesg, ap-
pekes superpixelsgduisant consigfablement le nombre
d'élementsa traiter tout en respectant les contours [28].
Un traitement appligeia cetteéchelle est alors proche du
résultat attenda I'échelle pixellique. Plusieurs travaux ont
utilisé des superpixels dans des rated non locaux, par
ex., [13, 29], ou bien de magiie non supervée en utilisant
des fokts akatoires [6, 17]. Manmoins, l'iregularie de
forme de ces repsentations [10] peut devenir un pretrie
pour structurer l'information de voisinageécessaire pour
calculer des correspondances pertinentes.

D'autres approches ont téntl'utiliser le voisinage des su-
perpixels, par ex., [25, 27]. Parmi elles, l&thode Super-
PatchMatch (SPM) [9] &sout partiellement ce prabhe
avec une structure de voisinage de superpixel @gpel
superpatch, ainsi qu'une @trique pour comparer deux
structures ayant uneégnétrie et un nombre @lements
difféerents. Cependant, SPM reste sous-optimal en termes
de complexié et de pecision de correspondance. La
méthode permet uniquement la recherche de superpatch
a la méme échelle et ne calcule des descripteursagu'
I'int érieur de chaqueegion, ignorant ainsi I'information de
contour. Plusieurs approches ont en effet migeidence

le besoin de descripteurs pertineat$ échelle des super-
pixels [23, 31, 30], tandis que la plupart de ceux de la
litterature sont calcék localement sur un voisinage @rr

Contributions

Dans ce travail [12], nous abordons certaines des limites
des n&thodes non locale®centes, qui se focalisent uni-
qguement sur les informations intragion au sein des su-
perpixels ainsi que leur voisinage [9]. Nous introduisons un
nouveau descripteur de voisinage de superpixels apel
perpatch dual (DSP poudiual superpatc)) contenant deux
ensembles de descripteurs&mendants (voir Sec. 3).
Premerement, les caramtistiques intra-superpixels cap-
turent des informations de couleur ou de texture au sein de
superpixels roges, ceci a n déviter I'in uence des pixels
aux contours ou des fromties de superpixels imgeises
(voir Sec. 3.1). Ensuite, pour capturer la structure du voi-
sinage consigé, par exemple en termes d'orientations de
contours, nous extrayons une grille relativemeguliere

de descripteurs &gi ques aux interfaces entre les super-
pixels (voir Sec. 3.2). An de comparer ef cacement de
tels descripteurs duals @guliers, ayant notamment une
géonttrie et un nombre &léments diférents, nous pro-
posonsegalement de nouvelles distances et optimisations,
reduisant consierablement la complextde calcul.
L'algorithme SuperPatchMatch (SPM) [9] est alors ap-
pligué avec ces nouveaux descripteurs (DSPM), et permet
d'obtenir des correspondances entre superpixels plus per-
tinentes. Par ailleurs, nousendonsegalement DSPMa

FIGURE 1 — Dé nition du superpatch. Pour un superpixel
Si (bleu plein), les superpixels voisins (contours bleus)
avec leur barycentre (point rouge) dans un raypcenté
surXs, le barycentre d&;, font partie du superpatc .

la recherche de correspondanegsiusieurs€chelles (voir
Sec.4), et nous proposons frameworkpermettant d'ef-
fectuer unétiquetage automatique de superpixelpartir
d'une base d'images ave&rité terrain. Dans cérame-
work, la comparaison de DS® differentestchelles peut
étre facilementé&ali€e car nous consgdons des informa-
tions spatialeséduitesi.e., des ensembles de barycentres.
Ainsi, nous pouvons rechercher des objets similaires de
différentes tailles dans des jeux de dees @terogenes.

Enn, pour montrer la robustesse de notre approche,
en particulier par rappora [9], nous péesentons plu-
sieurs expriences sur une base d'images de visages stan-
dard [15], & nous effectuons ugtiquetage automatique
des Egionsa partir d'exemples (voir Sec. 5).

2 SuperPatchMatch

Dans cette section, nousgsentons la &thode Super-
PatchMatch (SPM) [9], constituant la base notre approche.

2.1 La structure de SuperPatch

Pour ¢eréraliser les rathodes standards liss patchs aux
decompositions d'images &gulieres, [9] a propds la
structure desuperpatch Comme pour les patchs casr
dé nis autour de chaque pixel, un superpat8h assoc

a un superpixeb;, contient les voisins d'un superpixsg|
par rappore un rayon xer. La proximi€ est simplement
calcuke selon les barycentres spatiaux des superpixels :

@)

ou Xs, = [Xs;;Ys] et Xs,, = [Xs,0;Ys,0] repesentent
respectivement les barycentres spatiaux des superjgxels
et Sjo. De cette facon, la structure de superpatch ne com-
prend que les superpixels voisins les plus proches, en utili-
sant une information spatialéduite. En Fig. 1, nous mon-
trons un exemple de superpatck,d pour un superpixel

S;, contenant ses superpixels adjacents pour fournir un des-
cripteur de superpixel iegrant le voisinage.

Si = fSio; tels quejXs;  Xsyoli, r;

2.2 Distance entre SuperPatchs

Le principal probéme pour concevoir une telle distance
est que les deux structures sorgstrsusceptibles d‘avoir



FIGURE 2 — Comparaison entre 2 superpat@set S;

(Ed. (3)).S; etS; sont recads selon les barycentrés;, et

Xs, de leur superpixel central. Les poidsdans I'Eq. (3)
favorisent la comparaison aux plus proches superpixels et
la valeur de ceux correspondant au superpixekriefur
dansS; (bleu plein) sont refsengés dans chaque super-
pixel deS; (une couleur sombre signi ant un poids plus
fort).

une geometrie et un nombre @lements diferents. Par
congquent, il n'y a pas de correspondance exacte entre les
superpixels de deux superpatchs, contrairement aux pixels
dans les patchsguliers. Pour comparer de mare per-
tinente de telles structures, la spati@ldoit &tre prise en
compte, et [9] a prop@sde considrer simplement la proxi-
mité des barycentres superpixelsegprecalage sur les su-
perpixels centraux.

Dans ce qui suit, nous cong&ibns deux superpatcls;

et §;, issus par exemple de deux imagkset B. Un
poidsw(Xso; Xs o) = exp( k Xs, (Xso (Xs
Xs;))k3= 2), mesure le dplacement relatif entre les ba-
rycentres rec@sXs etXs;o des superpixelSjo 2 S; et

Sjo 2 Sj, par rapport aux superpixels cgntraBxet S;,

et 1 estun paramtre déchelle valani=2' |l j=K, avec

jlj etK respectivement le nombre de pixels et de super-
pixels dans I'image. Ainsi un superpix8lo ne se compare
gu'aux plus proches dar§; . La distanceD entre deux su-
perpatchsS; etS; est nalement & nie comme :

W (Sio; Sj0) = W(Xs;0; X's;0)Ws(Xs;0)Ws(Xs;0);
p
W(Sio;Sj O)d(FSiO;FSiO)
S;02S; S;02S;
D(Si;Sj) = p—Pp ;

W (Sio; Sjo)
$,028; 8,025,

)

®)

ouws(Xs,,) poncereégalement I'in uence dé&;o par rap-
port a sa distance spatiateS; de sorte quevs(Xs,) =
exp(k Xs, Xs k3=(2r?)), etd est une distance quel-
congue entre les descripteurs des superpl-igllosethi 0-

[T

1T

A B

FIGURE 3 — Principe de l'algorithme SPM. Les lignes
pleines correspondent aux meilleures correspondances. Les
voisins adjacents du superpixel bleu sont coaisl pour
proposer de nouveaux candidats (lignes pogaed)). Les
orientations entre superpixels daAstentent détre res-
peckes dan8, par ex., le superpixel jaune reste au dessus
du bleu dan®A etB. Les voisins restants (gris) qui n'ont
pas encorété traiesa cette iération seront consgésa la
suivante, dont le sens de parcours sera irvers

2.3 Algorithme de correspondance Super-
PatchMatch

Les nethodes non locales ont rapidement miseience

le besoin d'algorithmes de recherche rapidesbamtchs
pour calculer des correspondances dans de grandes zones,
par ex., dans des bibliatlques d'images d'exemples.
Une avanée signi cative aéte obtenue avec PatchMatch
(PM) [3], un algorithme de correspondance rapide, en par-
tie aleatoire, fournissant pour chaque patch d'une image
A, une correspondance dans une imBgePM a des pro-
prietes tes ineressantes : il neatessite aucurigape d'ap-
prentissage et sa complexihe &pend que de la taille de
l'image a traiter A, permettant de rechercher des corres-
pondances dans un grand nombre d'images.

L'algorithme PM est initiali€ a partir de correspondances
aleatoires et les raf ne @rativement avec un traitement des
patchs équentiel. Ce processus est principalement lsas

la propagation rapide de bonnes correspondaagesrtir

des voisins adjacents. De largé&gions sont en effetas
susceptibles de se correspondre entre les images. Selon le
sens de parcours, qui est ine@eschaque #ration, les cor-
respondancesédakes de deux patchs spatialement adja-
cents sont cons@ées comme de nouveaux candidats. De
plus, des patchs @toires sont tess pes de la meilleure
correspondance actuelle &1 Notons que PMetant par-
tiellement akatoire, des ecutions paradiles peuvent four-

nir facilement diferentes correspondances.

La méthode SuperPatchMatch (SPMgrgralise PM aux
superpatchs [9], pour fournir un algorithme de correspon-
dance rapide de superpixels. L&tnode gcessite princi-
palement d'adapter la propagation des correspondances de-

La comparaison entre deux superpatchs ayant un nombre puis les voisins car il n'y a plus deegnétrie ieguliere entre

d'élements et uneapnetrie differents est illusé en Fig. 2.
Les poidsw dans Eq. (3) porgftent la distancel entre
les descripteurs entre un superpixel dar§ et un su-
perpixel dansS; apres recalage sur leurs barycentres cen-
traux. Ceux correspondant au superpixeéigur danss;
sont repésengs dans chaque superpixel8e

lesélements adjacents, contrairement au cas standard de la
grille de pixels. Létape de propagation de SPM est illéstr
dans la Fig. 3. Les voisins adjacents sont cagsisicomme
conduisanti de nouvelles correspondances tout en respec-
tant l'orientation relative entre les superpixels &ret B,

pour favoriser la correspondance @gions plus grandes.



FIGURE 4 — Descripteur dual de superpatch (DSP). Linfor-
mation intra-regionR;o) dans chaque superpix8jo avec
un cecalage de = 3 pixels depuis la fronére (Egions
bleues) est consilée avec l'information des interfaces
entre superpixelko (caries verts) dans le &me rayorr.

Limitations

La distance SPM par&aut de I'Eq. (3) a une complekit
guadratique : chaque superpixel d'un superpatch est com-
paa tous ceux de l'autre superpatch, ce qui peut amtra
un temps de calcul important. En outre, SPM ne prend en

FIGURE 5 — Deux images syn#tiques contenarit6 tex-
tures orientes et @compoées en superpixels avec [11].

contours ns ou ous peuvent dongtre arbitrairement as-
socis aux superpixels, ce qui peut perturber le calcul des
descripteurs. B nir un bloc régulier ou une porttation
spatiale depuis le barycentre du superpixel ne permettraient
pas d'extraire de maare pertinente I'information lorsque
les superpixels ont des formesdririegulieres [23].

Dans ce travail, nous proposons de coésid l'informa-

tion intra-superpixel avec unédalage de pixels a ses
bordures. De cette fagon, nous prenons en compte la quasi-
totalite de la &gion, tout erétant robuste aux fromres
imprécises ou aux contours ns, qui seront pris en compte
dans un autre descripteuedié aux interfaces au sein de
notre DSP (voir Sec. 3.2). Dans la Fig. 4, le&gions

compte que des descripteurs intra-superpixels. Le super- consiceréesR;o pour les superpixelSjo sont repésenges

patch ne capture donc pasépiement l'information de
contours ou de gradient entre lelgions, qui se trouve
géréralement aux frongres des superpixels, et qui peut
étre partage entre deuxégions. En n, SPM ne prend pas
en compte d'aspect muléehelles qui permettrait de cap-
turer des objets similaires mais de tailles &liffntes.

Dans les sections suivantes, no@pandonsa tous ces
problemes avec la Bthode propa= de correspondance
de superpatchs muléehelles, qui utilise de nouveaux des-
cripteurs duals b&s superpixels.

3 Descripteurs duals de superpatchs

en bleu. Pour chaquégionR;o, les informationgg, et
spatialesXr,, sont prises en compte, donc le superpatch
dual contient un ensemble de coupes= fFgr ,; XRr, 0.

Pour cemontrer le prol@dme de conskrer toute la
région du superpixel pour extraire des descripteurs, nous
consicerons deux @compositions d'images contenant des
régions avecl6 textures orierties diferentes (voir la
Fig. 5). Le rayon de superpatch estf ar = 0 pour

ne consiérer que les informations d'un seul superpixei, o
des descripteurs HoG [7] sont calésl Pour chaque su-
perpixel de I'image de gauche, nous calculons de srani
exhaustive sa plus proche correspondance dans l'image

Dans cette section, nous proposons une approche pour ex-d€ droite. Nous rapportons dans la Tab. 1 lacsion

traire de marere 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 laégion et l'informa-
tion de structure des contour€rgralement siteea leurs
frontieres. Des descripteurs sont donc casall'intérieur

de chaqueégion et aux interfaces entre les superpixels ad-
jacents. Ce descripteur dual est agpual SuperPatch
(DSP), est n@ S; pour un superpixes;, et est repgsené
dans la Fig. 4 sur le Bme exemple de&tomposition uti-
lisé dans la Fig. 1. Dans ce qui suit, nougégentons l'ap-
proche d'extraction des descripteurs dmion (R),i.e.,
intra-superpixel et d'interfaces (I), et nous proposons une
méthode @rérale pour comparer défents DSP.

3.1 Descripteurs intra-superpixel

La formulation de superpatch de [9] coreid des descrip-
teurs calcugs sur I'entere€ de chaqueagion de superpixel

de correspondance moyenne sur tous les superpixels de
limage de gauche, selon difentes valeurs, et pour
plusieurs niveaux de bruit Gaussien appéiguaux deux
images aprs cecomposition. Cetteéevaluation est faite
sur des é@compositions calcaks avec [11], et sur les
décompositions &rité terrain, capturant parfaitement les
changements de texture. Cette &sipnce met evidence

la nécessié de restreindre la zone pour extraire des in-
formations de superpixels car legabmpositions de su-
perpixels peuvent ne paire parfaitement gcises. De
plus, néme sur des &ompositions parfaites, les infor-
mations de gradient inexactes &#s sur les bordures de
superpixels sont prises en compte et peuvégtrader les
résultats, ce qui pe@treévite si > 0.

Distance de comparaison rapidéa comparaison entre
deux ensembles de descripteurs dmion peut étre
effecttee d'une margre plus efcace en termes de
complexie qu'avec I'Eq. (3). Nous proposons de ne

dans le voisinage. Cependant, les superpixels ont tendancesélectionner qu'un seul superpix&o. 2 S; a comparer

a capturer desgions homognes. Des pixels siéis sur des

pour chaque superpix&ioc 2 S;. Pour ce faire, le bary-



A B A B
(a) Correspondance avec l'information couleur intra-superpixels ( ) (b) Correspondance avec l'information contour aux interfaces des superpixel§ ()

FIGURE 6 — Impact du parastre sur la distance DSP (6). (a) Seuls les descripteurggiemR;o sont utili€s ( = 1), avec
des informations de couleur moyennes. (b) Seuls les descripteurs d'interface HoGspt utili€s ( = 0) et permettent
de capturer les informations de structure. Le ray@st & ni de sortea capturer le premier anneau d'adjacence.

3.2 Descripteurs inter-superpixels
TABLE 1 — Inuence du @&calage par rapport aux P Perp

frontieres des superpixels pour le descripteur intra-region. Pour capturer ef cacement l'information de structure et
Les esultats de correspondance de texture entre les imagesde contours dans limage, nous proposons de cénsid
de la Fig. 5 sont dorés pour diferents et variances de également des descripteur€spques aux interfaces entre
bruit Gaussien ajoétaux images, pour degdompositions superpixels. De telles interfaces peuvetne facilement ex-
calcukes par [11] etérité terrain. Les meilleurs et seconds  traites en consierant les points w au moins trois super-

résultats sont respectivement en gras et soétign pixels sont pesents dans un voisinage 8e3 pixels. De
cette facon, nous obtenons directement une grille relati-
Décompositions en superpixels  éBompositions &rité terrain vement égu“ere de points d'iréret potentiels en termes
Variance 0 50 100 125 0 50 100 125 . . i
=0 0.526 0634 0516 0366 1.000 1000 0:980 0:907 de contours, sans introduire d'autres pagties. Dans la
=1 0:616 0:654 0:558 0:419 1:000 1 :000 0 :993 0 :913 Fig. 4, ces &gions d'interface né@esl ;o sont repésenkes
=2 0:679 0:665 0:558 0:482 1:000 1:000 0:987 0:913 , L .
=3 0:711 0:675 0:521 0:482 1:000 1:000 0:953 0:900 par des ca@s verts. Sur cesgions, des descripteurs de

contour s@gci ques peuvenétre calcugs, par ex., HoG [7].

Acceleration de la distance quadratiquEtant dong que

les interfaces ne fournissent pas umeamposition dense

du domaine de l'image, la distance Eq. @)l'aide de
projections ne peut paitre utiliee pour comparer rapi-
dement deux ensembles de descripteurs d'interface. Une
distance quadratique wmplusieurs telle que Eq. (3) pour-
rait &tre utilie, mais serait &s cditeuse. Pourésoudre

ce probéme, nous proposons une associatiomwm pour
chaque descripteur d'interfade. Chaqueljo n'est com-

paté qu'a celuil jo spatialement le plus proche dans l'autre
superpatch double. Ainsi la&thode ne calcule exhausti-
vement que les distances spatiales entre les points d'inter-
face. La distance est cal&@d comme pour I'Eq. (4), w0
11(i9, le descripteur d'interfaceétectionré dansl; pour

lio est & ni commell (i9 = argmirkX , X|jok2. En-

ljo

centreX s, est d'abord rec& par le @placement entre les
superpixels centrau$; et S;, et nous notons cette nou-
velle positionX g; (j0), calcuke telle queXs; o) = X5,

(Xs, Xs;). Dans la Fig. 2, ceux-ci correspondent aux
barycentres de superpixels rouges. Ensuite, nous projetons
les barycentres redz8 sur la dcomposition de I'image
d'ou S; est extrait. Ainsi, dans la Fig. 2, le superpixel noir
contenant un point rougX s; (jo) serait €lectionré pour
étre compasr au superpixeBjo de region Rjo. Ce super-
pixel correspondant contenaXt; o dans l'image com-
pae, est n@S! (i9, et son intra&gion assoéie est ndte

RI (i9. De cette fagon, nougduisons consitablement la
complexie de la distance, tout en augmentant potentielle-
ment la pécision de la comparaison (voir Sec. 5). La com-

paraison entre deux descripteurs égionR; et R; est n, comme pour I'Eq. (5), la distance eétgalement cal-
dé nie par des projections barycentriques telle que : culée del; al; pour obtenir une distance syique.
Ws XRr, d FroiFriio 3.3 Modele genéral de comparaison de su-
do(Ri;Rj) = Z2R_p < ©(4) perpatchs duals
W.
R,02R; s 7R Notre superpatch dual (DSB), pour un superpixeb;, est

. o donc ckcrit par un ensemble dégions intra-superpixels
Notons que les barycentres rezmlen dehors des limites R = fFr,0; Xr,o0 €t dinterfaces entre superpixels =

de limage sont proj@s pour.'slectionner le superpixel le fFi ,; X1 .,gtelqueS; = [R;;1;]. Pour mesurer de masre
plus prochea la frontere de limage. o pertinente la similitude de deux DSR? andS; ayant une
Une distance projée similaire aéte suggree dans [9], géonetrie et un nombre @léments diférents, nous propo-

mais avec une formulation non sgmique. Dans notre g |5 distance de comparaison D$fégale suivante :
mockle de comparaison de superpatch dual, nous

consicérons une distance proget synetrique D, sur les D(Si;S) = D p(Ri;R))+(@  )Dp(li;15);  (6)

descripteurs intraégion ¢ nie comme : avecD, la distance rapide sur les descripteurs, en utili-
1 sant des projections de barycentre de I'Eq. (5) pour l'intra-

Dp(RiZR)) = 5 (G (RiR))+ dh (RiTRD) - (5) regionR, et la €lection du descripteur le plus proche pour



les interfaced, et 2 [0; 1] un paranetre de compromis,
qui peutétre €gle de marere intuitive en utilisant des des-
cripteurs identiques ou normadis pourrR etl .

Dans la Fig. 6, nous montrons lessultats obtenus avec
notre moale utilisant la couleur moyenne comme des-
cripteur intra-egionFr , (Fig. 6 (@), = 1) et des des-
cripteurs HoG pour les interfacds , (Fig. 6 (b), =

0). Nous mettons donc eaévidence l'aspect @éral de
notre approche qui permet de se concentrer soit sur I'in-
formation intra-egions (Fig. 6 (a)), soit sur l'information
inter-regions (Fig. 6 (b)). Dans la Sec. 5, noustalllons
les performances obtenues|'aide de ces descripteurs
compEmentaires.

4 DSPM multi-échelles

Dans cette section, nowendons la ethode SPM avec
notre descripteur dual (DSPM), pour effectuer la recherche
de DSPa plusieur€chelles. Nous montrons d'abord com-
ment comparer deux DSP de tailles difintes, puis nous
proposons une stiegie de fusion multéchelles.

4.1 Miseal échelle de DSP

Dans la Sec. 3, nous avons m@tomment comparer deux
DSP extraits avec la @me taille de rayom. Néanmoins,
la distance prop@&e Eq. (6) peut facilement s'adapter
des DSP de diffrentes tailles, car l'information spatiale
est concenére dans les barycentrs. Nous consiérons
deux DSPS; et S;, avec diferents rayons d'extraction de
voisinager’ etri dans I'Eq. (1). Pour les comparer, toutes
les informations spatiales contenues d&ngeuventétre
ajuskes en fonction du rapport entre les rayons, tel que :
I

r
FljoyxljorT

r
Sj = FRjo;XRJOrT- ; (7

Ainsi, un DSP similaire peugtre troue a differentes
échellespar ex, dans une large base d'images d'exemples.
Notons que les deSCI'ipteUF&j o etF , restent inchangs
par cette transformation de miad'échelle.

4.2 Methode multi-echelles base exemples
La plupart des rathodes non locales effectuent une

FIGURE 7 — Exemple deé&sultat de correspondance sans
(lignes grises) et avec (lignes vertes) une recherche de cor-
respondance muléchelles. Plus deédails dans le texte.

Dans [9], une approche &tiquetage supenésbag& sur
l'algorithme des moyennes non locales [4§ta introduit
pour fusionner les informations issues de plusieurs corres-
pondances de superpatch caémd dans une biblioggue
d'images d'exemples pour une imagea traiter. Une carte
d'étiquettesL{nB (Si) est calcuée pour un superpixes;,
pour toutes led étiquettes diferentesn, telle que :

1

W i 1(Si;S);
s;2B™

Ly (Si) = ®)

ou Bim;rEs est I'ensemble des correspondances Sje

calcukes a I'échelle rB et ayant uneétiquette de

vérité terrainlgz,nh,/I etgV est le facteur de normalisa-

tion W = m=1 s 28m ° 1(Si;S;), avec! un

poids cependant de la similaéitdes DSP [9]. letiquette

nale d'un superpixel S; est calcuke parlL(S)) =
argmax argmax L[nB(Si)

m2f 1;:5M g rB2rB

Dans la Fig. 7, nous repsentons lesésultats de cor-

respondance obtenus sans (lignes grises) et avec (lignes

vertes) notre stragie multi€chelles. Nous pouvons voir

gue la meilleure correspondance entre les recherches aux

échelles® =[0:5;1;2;4] r” permet de capturer la plus

grande eur avec des couleurs similaires, au lieu de celle

la memeéchelle.

5 Validations expéerimentales

Dans cette section, nousgsentons plusieurs egpences
guantitatives a n de @montrer l'inérét de notreframe-

recherche de contenu similaire dans un ensemble de work DPSM. Nous validons d'abord le comportement de

donrees leterogenes, sans information galable sur la
taille de l'objet cibE. Dans [9], aucune sté&gie multi-
échelles n'est propé= car I'exg@rience detiquetage base
exemples est effeche sur des imagesém recakes
linéairement [15].

Ici, nous introduisons une approche muthelles
gérerale, base exemples, qui permet de rechercher des
DSP similaires de diffrents rayons, a n de capturer des
objets de diferentes tailles. La structure DSP propegper-
met en effet d'effectuer une simple miad'échelle auto-
matique, pesenée dans la Sec. 4.1. Par cégsent, plu-
sieurs tailles de DSP peuvetire consiérées dans un en-
semble d'images d'exemplds. Un ensemble® = frBg
est considré pour @& nir le rayon de DSP danB .

notre moele sur des images standards par rapport aux
paranetres de la rathode. Ensuite, nous proposons des
experiences de segmentation eétiuetage plus grande
échelle sur une base d'images de visages standard.

5.1 Reéglage des pararatres

La méthode propase aéte implemenée en MATLAB et
en utilisant du code C-MEX sur un ordinateur Linux stan-
dard avec un processeur 4 coear$; 90 GHz et16 Go

de RAM. Le nombre d'iérations de DSPM est &a 5, et
nous utilisons la norme, pour calculer la distancgentre
les caradtristiqued= comme dans [9]. Powviter des sur-
détections, les interfaces entregions sont étecées au
plus uniguement tous lebpixels.
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T awiiw e b FIGURE 9 — Correspondance de DSPM par rapo8PM.
@ ®) (a) et (b) : compositions avec SLIC et SNIC. (c) et (d) :

FIGURE 8 — In uence du rayorr (a) et du coef cient de résultats de correspondance pour 50. Les distances
compromis (b) pour la néthode DSPM propée, par entre les barycentres des superpixels sontesmgesa

rapporta SPM. Nous rapportons la distance moyenne entre I'aide du code couleur de ot optique standard (des cou-
chaque barycentre de superpixel et celui de sa correspon- leurs fortes refgsentes desaplacements plus grands).
dance la plus proche dans une auteeamposition de la

meme image. Voir le texte pour plus detdils. TABLE 2 — Pecision de letiquetage pour l'exgrience

multi-echelle. Les images d'enfrement onet soit sous-

tances intra@gion et d'interface dans Eq. (6)&de xé a respondena la straégie de fu;ion propés dans Sec. 4.2
= 0;5; et le rayon d'un superpatcir = 50. PourR et pour differentesechelles combiges.

I,dllffere'nts.types de”d,escrlpteurs sont wisen fonction Rayom ™50 5 B 5T 100" mgmax g

de l'application considrée. 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 %

5.2 Inuence des paranetres

Pour cemontrer l'inérét de chaque contribution, nous
consicerons une prerere ex@rience de mise en cor- , . -
respondance sur des images standaatboon, Barbara, 5.3 Resultats de segmentation ettiquetage
House, Lenaet Peppers Chaque image estédompoé Validation.Nousévaluons I'approche DSPM propess sur
avec deux rathodes de segmentation en superpixels : la méme exgrience détiquetage de visages gsenée
SLIC [1] et SNIC [2]. Pour chaque superpixel dans dans [9]. Le jeu de dorges LFW [abeled Faces in
une cecomposition donge, nous calculons la correspon- the Wild [15] consiceré contient 1500 images d'en-
dance DSP la plus proche dans l'autre. Un descripteur tranement et 927 images de test 280 250 pixels, re-
robuste devrait en effedtre robuste aux variations entre  calees lireairement [14], et &a segmeriies en environ
différentes segmentations pour unéme image. Pour les 250 superpixels. LFWétant fourni avec uneérité terrain

caraceristiques intra&gionsFr, ,, nous calculons I'histo- des diferentesé&gions et deétiquettes assoegs, les com-
gramme RVB cum@ normali€ avec9 classes par canal. paraisons entre d#fentes rathodes ne &endent donc
Pour les interface entre leggionsF ,, nous calculons des pas de l'algorithme de segmentation initial. Par ailleurs,
descripteurs HoG [7] sur une fétre locale d® 9 pixels. an d'assurer des comparaisogsjuitables avec [9], nous

Nousévaluons la gecision de I'appariement en fonction de  utilisons la néme impémentation HoG sur une grille
la distance moyenne entre les barycentres des superpixelsréguliere [8], et nous calculons 50 correspondances de DSP
et ceux de leur correspondance dans I'auéeainposition. par 50 processus DSPM iagendants pour chaque super-
Dans les Fig. 8 (a) et Fig. 8 (b), nous rapportons respec- pixel, qui sont ensuite fusio®sa partir de I'Eq. (8).
tivement la distance moyenne par rapport au paten Validation multiéchelles.Dans cette exgrience, I'objec-
de rayonr et par rapport au pareetre pourr = 50. tif est de valider l'inErét de notre strégie d'apparie-
D'une part, la Fig. 8 (a) montre que la&mision aug- ment multiéchelles pesenge dans la Sec. 4. Ainsi, nous
mente logiqguement avec le rayon de superpatch, et avec avons applige manuellement des changemenédtielle
chacune de nos contributions : en utilisant la distance pro- aléatoires aux images d'entr@ment initialement recaés.
jetée synétrique (Eq. (5)), en appliquant le rognage des Chaque image et saédomposition ontéte soit sous-
frontieres ( > 0), et en utilisant les descripteurs d'inter-  échantilloniees, soit suechantillon@es akéatoirement par

face. D'autre part, la Fig. 8 (b) illustre l'itét d'utiliser la un facteur del;5 ou 2 (sans interpolation). Les visages
combinaison des descripteurs d'interface (Eq. (6)) avec les repiesengs sur les images peuvent donc apfieggus-

régions recadies lorsque> 0; 2. En particulier, un com- qu'a deux fois plus grands ou plus petits par rap@ort
promiséquilibré avec 0; 5 offre la meilleure pecision leur échelle initiale. Suitea ces transformations, la base

de correspondance pour ces images. Dans la Fig. 9, nousd'exemples contient des motifs de visageglifferentes
montronségalement un exemple désultat de correspon- échelles, qui ne seraient pas captien utilisant le @me
dance pour DSPM avec des paetnes par dfaut par rap- rayon de DSP pouh etB. Nous appliquons alors DSPM
porta SPM. avecr”® =50 etrB 2 f 25;33;50; 75; 100g.



TABLE 3 — Pgcision détiquetage sur la base LFW.

Méthode Pecision (superpixels) Bcision (pixels)
Spatial CRF [16] 93:95% non rapporé
CRBM [16] 94:10% non rapporé
GLOC [16] 94:95% non rapporé
DCNN [20] non rapporé 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 prision détiquetage pour chaque
rayon et pour la fusion @étiquettes multéchelles propd=
dans la Sec. 4.2. D'aps ces &sultats, lorsque® 6 rB,
nous pouvons observer que les performances pour des
rayons plus petits ou plus grands sont toujours meilleures
apres avoir appligé la straégie de misea I'échelle,i.e.,
avec I'Eq. (7). La fusion multéchelles faisant la moyenne
du resultat sur les diffrentes tailles de rayon fonctionne
mieux que la valeur paré&autr® = 50 et que la plu-
part destchelles simples. De plus, en corésignt unique-
ment destchelles plus grandese., r® = 75;100, donc

des comparaisons de DSP plug@ses, nous obtenons la
meilleure pécision, @montrant la capaétde DSPMa fu-
sionner des informations issues de plusidaaiselles.

Comparaison aux Bthodes de état de l'art. Dans la
Tab. 3, nous comparoréggalement les performances de la
méthode DSPM propée avec lesésultats des gthodes

de I'état de I'art, principalement bass sur des approches
d'apprentissage profond super@isDans [16], plusieurs
approches sont utilees pourétiqueter I'ensemble de
donrees LFW, bases sur les champséaltoires condition-
nels (CRF) et les machines de Boltzmann conditionnelles
restreintes (CRBM). La gthode GLOC (GLObal et LO-
Cal) [16] estégalement prop@e pour utiliser conjointe-
ment les approches CRF et CRBM pour introduire des
priori de forme globale dans le processus d'€ngaent.
Enn, dans [20], un &seau de neurones convolutif pro-
fond (DCNN) est propds et dedié a cette application
d'étiqguetage de visages. Lessultats du tableau 3 sont
ceux rappo#és par les auteurs.

Pour SPM, les é&sultats correspondeat I'approche ini-
tiale utilisant des comparaisons quadratiquefitenses
avec I'Eq. (3), et les é&sultats rappogs par les auteurs
utilisant des distances progts non sy@triques avec
I'Eq. (4). DSPM donne la meilleure pcision détiquetage

a l'echelle superpixellique et pixellique yol'on tient
compte de la taille de chaque superpixel).

Des exemples @tiquetage sonégalement regsenés
dans la Fig. 10. L'approche DSP projgespermet de cap-
turer de margre pertinente le contexte d'un superpixel en
termes de texture et de structure. De plus, sans optimisa-
tions particuleres du code, et avec un environnement non
entierement multithreagl DSPM s'applique en moins de
3s par sujet, contré5s pour SPM en utilisant I'Eq. (3).

98:82% 100:00%

90:30% 97:76%

94:21% 97:68%

92:25% 96:90%

Image Superpixels  &tité terrain SPM DSPM

FIGURE 10 — Exemples et pcisiona I'échelle superpixel-
lique de Esultats détiquetage obtenus avec DSPM sur la
base LFW, et compésa la nethode initiale SPM.

Notre néthode est donc particeliement inkressante du
fait de sa simplick d'utilisation, de eglage des pa-
rametres, et d'interptabilitt par rapport aux approches
bases sur I'apprentissage, tout en fournissant éesltats
plus pécis que SPM. En n, n'importe quel descripteur
peut étre directement utiles dans la rathode, par ex,
[31, 30], éventuellement bés sur des architectures d'ap-
prentissage profond palablement entfaés.

6 Conclusion

Dans ce travail, nous avongpondu aux principales li-
mites des rathodes de correspondance de superpixels exis-
tantes, en termes de robustesse et de compldritcalcul.
Nous avons introduit le superpatch dual, un nouveau des-
cripteur de voisinage superpixel contenara fois des in-
formations intra-egion et d'interface, respectivement ro-
bustea I'imprécision des fronéres des superpixels et cap-
turant les structures des contours. Nous avegelement
propo€ des distances optinéies et une approche multi-
échelles pour rechercher des superpatchs duals similaires
dans un ensemble d'images avec des objets derdiftes
tailles. Nos validations ont mor&rune arglioration de la
précision de la rathode sur l'appariement et les applica-
tions d'etiquetage baes exemples. La@hode duale pro-
poste devrait Bré cier aux approches non locales lgas
superpixels, et les travaux futugtudieront son application

a des ensembles de d@as @tErogenes en vision par or-
dinateur ou imagerie édicale.
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