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Résumé

Pour permettre aux robots d’évoluer dans un environne-
ment et d’y interagir il est nécessaire de leur permettre de
reconnaitre les objets qui les entourent. Pour cela la vision
par ordinateur a massivement recours a I’apprentissage sta-
tistique (machine learning) qui consiste a entrainer le robot
en lui présentant de trés nombreuses images-exemples des
objets a reconnaitre. Ces dernieres années les approches
par réseaux de neurones ont permis d’améliorer significa-
tivement les résultats [1] [2] mais restent encore longues
et délicates a entrainer et requierent de grandes ressources
de calcul. D’autre part, pour faire face a la haute variabilité
des objets il est possible de recourir a des techniques de
fusion [3]. Cette stratégie impose au minimum le coit de
calcul cumulé de chaque méthode employée, alourdissant
le processus, mais permet d’améliorer les performances de
classification [4].

Nous avons donc cherché a contourner ce probleme de

temps et avons développé une solution pour sélectionner
directement la méthode la plus propice pour une image
donnée (figure 1).
Ce processus permet de réduire le colit de 1’opération a
celui du sélecteur de méthode plus celui de la méthode
sélectionnée. Nous faisons 1’hypothese qu’il existe dans
les images des caractéristiques discriminantes vis-a-vis des
méthodes a employer. Pour notre étude nous nous sommes
concentré sur un sous-ensemble du dataset ImageNet [2] et
quatre méthodes a base de réseaux de neurones : Squeeze-
Net [5], GoogleNet [6], AlexNet [7], VGG [8].

AlexNet 100 %

GoogleNet | 62.38% 100%

SqueezeNet | 61.95% 56.11% 100 %

VGG 63.38% 66.71% 57.08% 100 %

AlexNet | GoogleNet | SqueezeNet | VGG

TABLE 1 — Complémentarité des méthodes — % de Bonnes
Classifications [ BC'] en commun entre deux méthodes.

Dans le tableau 1 la valeur de la case rouge signifie

_ Q(BCS(IUeezeNethCGoogleNet)
que seulement 56’11% T Q(BCsqueezeNetUBCgoogieNet)

des images correctement classifiées par SqueezeNet ou
GoogleNet I’ont été par les deux méthodes. Par déduction,
43,89% de ces images sont classifiés exclusivement par
SqueezeNet ou par GoogleNet. C’est face a ces 43.89%
d’images que le sélecteur est décisif.

Pour construire notre sélecteur nous avons opté pour un
réseau de neurones basé sur I’architecture de SqueezeNet
[5]. Ce réseau léger a pour objectif d’estimer la réussite
que chaque méthode devrait avoir. Il apprend des features
indépendantes des classes d’objets, qui doivent toutefois
permettre de caractériser une certaine affinité des images
avec les méthodes. Pour cela, nous définissons pour chaque
image de I’ensemble d’entrainement un vecteur de réussite
des méthodes qui servira de label (figure 2). En phase de
test la meilleure sortie du réseau sélecteur indique la mé-
thode a utiliser (figure 3).

Sur notre configuration PC faire tourner les quatres mé-
thodes sélectionnées sur le dataset de test dure 151 se-
condes. Un oracle utilisant les différentes méthodes peut at-
teindre les 53,42% de réussite. Notre méthode permet d’at-
teindre 43,06% de réussite en seulement 76 secondes soit
une amélioration en temps de calcul de 50%. En moyenne,
le temps de calcul d’une méthode sur notre dataset est de
37 secondes et celui du sélecteur de 35 secondes. Notre
méthode présente donc cet avantage temporel des que le
nombre de méthodes V,,, est supérieur a 2 :

35s+ 1% 37s < N,, *37s

Nous travaillons a produire une structure plus simple
que SqueezeNet, spécialisée dans 1’apprentissage de
caractéristiques propres aux méthodes et espérons ainsi
rattraper les performances d’une fusion.

Ces travaux s’inscrivent dans la réalisation d’un dataset
multi-modal (image RVB,carte de profondeur et carte ther-
mique) a ’ONERA et doivent permettre a un robot de
choisir la méthode la plus adaptée aux données capteurs
a un instant donnée. Il serait ainsi envisageable de basculer
d’une méthode basée couleur en extérieur a une méthode

basée carte de profondeur en entrant dans un batiment non
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FIGURE 1 — Stratégie de classification par fusion VS. stratégie de classification par sélection. La force de la stratégie par
sélection est de ne choisir qu’une seule méthode pour une image donnée en se basant sur des features de I’'image d’entrée.
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FIGURE 2 — Entrainement du réseau de confiance FIGURE 3 - Test du réseau de confiance
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