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DÉTECTION D’OBJETS

TMI
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PLAN DU COURS

Une hiérarchie de problèmes
Classification vs localisation vs détection vs segmentation

Classification : CNN, notion de backbone

Détection
Analyse du problème, évaluation des solutions [Metrics2020]

Régression de masques [Szegedy2013]

Fenêtres glissantes multiéchelles [Overfeat2014]

Proposition de régions : [RCNN2013], [FastRCNN2015], 
[FasterRCNN2016]

Single Shot detection : [SSD2016]

YOLO : [YOLO2016], [YOLOReview2023]
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CLASSIFICATION UNE CLASSE

Dog
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CLASSIFICATION MULTICLASSES
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LOCALISATION
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LOCALISATION MULTIINSTANCES
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DÉTECTION
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SEGMENTATION SÉMANTIQUE
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CLASSIFICATION : ARCHITECTURE

Deux blocs

Calcul de caractéristiques (features, representation) : CNN, transformer,...

Puis classification sur la base de ces caractéristiques : MLP

VGG-Net
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CNN : CONVOLUTION

Définition

Pondération d’un pixel avec ses pixels voisins

Taille (2N+1)x(2N+1) → n pixels dans chaque direction. Souvent 3x3 ou 
5x5

Fenêtre glissante : chaque pixel a pour valeur en sortie, la somme 
pondérée de ses valeurs voisines

∀ i , j y i , j= ∑
n=−N

N

∑
m=−N

N

x i+n , j+m hn , m
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CONVOLUTION : EXEMPLE
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CONVOLUTION : INTÉRÊT

Mêmes poids pour toute l’image
Réduction du nombre de paramètres
Ex : image 256x256 → 256x256x256x256+256x256 > 232 poids (env. 4,3 
milliards)

Si convolution 3x3 → 9 + 1 poids (noyau + biais)
En général, convolution KxK → K2+1

Un noyau de convolution pour chaque feature en entrée → Cin*K2 +1
1 jeu de paramètres pour chaque feature en sortie (=canal=image) → 
Cout*(Cin*K2+1)

Vocabulaire
kernel_size : taille du noyau (K)
stride : pas entre deux centres de convolution → réduction de la taille de 
l’image en sortie
padding : valeur à donner aux pixels extérieurs à l’image (convolution aux 
bords, sur une bande (K-1)/2)
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COUCHE DE CONVOLUTION

Exemple de première couche de features pour VGG16
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COUCHE DE CONVOLUTION

Exemple de quatrième couche de features pour VGG16
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BACKBONE

Rôle des couches de convolution
Calculer un (grand) ensemble de features à partir de l’image

Suivies de couches denses (MLP) : la tête du réseau

Modularité
On peut remplacer les premières couches de convolution par d’autres

Usage des couches apprises sur d’autres réseaux
de classification : AlexNet, GoogLeNet, ResNet50,…

Ou pour d’autres tâches: auto-encodeurs (débruitage), Unet (segmentation)

Ces couches peuvent incorporer des modules (e.g. inception pour 
GoogLeNet)

Backbone : réseau dont on prend les premières couches
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DÉTECTION

Deux grands problèmes

Nombre d’objets inconnu a priori

Encodage de la bounding box

Problèmes corollaires

Gestion des détections multiples

À fois classification et régression : loss ?

Comment évaluer un résultat de détection ?
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ANALYSE DU PROBLÈME

Tête = MLP
Sortie = tenseur de taille fixe

Mais résultat de taille variable

Notion clé : la confiance → paramètre à estimer
Associée à chaque détection

Détections en très nombreux sites a priori, mais filtrées par le niveau de confiance 
(NMS=Non Maxima Suppression)

Que veut dire détecter ?
Quand est-ce qu’un objet est détecté ?

Bounding boxes pas exactes par rapport à vérité terrain

Usage de l’IoU pour évaluer une détection

Usage de la mAP comme métrique
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IOU ET MAP [Metrics2020]

IoU : Intersection over Union

Aussi appelé index de Jaccard

Usage d’un seuil t : IoU > t => VP, sinon FP

Mais : quel seuil sur la confiance pour les FP et TP ?

mAP
Exploitation conjointe de l’IoU et de la confiance
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MAP [Metrics2020]

1 classe, 15 objets GT, 24 détections
IoU > 30 %

P= VP
VP+FP

= VP
# détections

R= VP
VP+FN

= VP
# objets GT
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MAP [Metrics2020]

AP (Average Precision)=aire sous la courbe rouge en pointillés

mAP (mean AP)=moyenne des AP sur toutes les classes
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SUPPRESSION DES NON MAXIMA (NMS) 

[YOLOReview2023]
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BOUNDING BOXES : RÉGRESSION DE MASQUES 

[Szegedy2013]

Base
Backbone=AlexNet
Modification de la sortie : une image binaire (24x24)=masque

Problèmes
Résolution grossière pour le masque

Encodage de la GT par pixel partiel
Plusieurs échelles de résolution
Répétition (détection, crop) pour affiner la taille de la boîte 

Objets qui se touchent ne peuvent être discriminés → prédiction des moitiés 
haute, basse, droite et gauche du masque (5 masques prédits)
Nombreuses détections

Seuil sur score de superposition à la GT
Seuil de classification (AlexNet)
Suppression des non maxima locaux (scores de classification et de superposition)
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[Szegedy2013]
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FENETRES GLISSANTES [OverFeat2014]

Idée de base
Fenêtre glissante → crop → classification → seuil

Fenêtre varie selon : position, taille, échelle…

Idée originale
Convolution → invariance à translation, échelle facile

Beaucoup de calculs en commun → partage des premières couches

Têtes : classification+confiance, et régression des 4 coins (xmin,ymin,xmax,ymax)

Cf Fig. 6, p. 9

Critique
Scores perfectibles, détection d’un seul objet en pratique (comme Szegedy)
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PROPOSITION DE RÉGIONS [RCNN2014]

5 étapes

Extraire des régions candidates

Appliquer un CNN sur chaque région → on ne garde que les features

Appliquer un classifieur sur les features

Ne garder que celles avec un score suffisant + NMS

Ajustement des boîtes englobantes candidates par régression

Briques

Régions candidates : selective search (segmentation puis regroupement hiérarchique)

Features : AlexNet

Classifieur : SVM

NMS basée sur IoU (seuil appris)

Utilisation de la couche 5 du réseau pour apprendre les poids de la régression des boîtes
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VARIANTE [FastRCNN2015]

Ce qui est gardé

Toujours des régions candidates

Ce qui est nouveau

VGG16 comme feature extractor, pré-
entraînée sur ImageNet

ROI pool : crop des features

Prédiction classe/bbox (affinée)xK

Multi-task loss (u=classe (K+1), P=proposed, G=Ground Truth)
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VARIANTE [FasterRCNN2015]

RPN : region proposal network
Partage de poids avec CNN de FastRCNN

Fenêtre glissante sur la dernière couche de convolution (3x3)

Notion d’ancres : k=9 formes prédéfinies de fenêtres (3 échelles et 3 rapports 
d’aspect)

Prédiction : 
1 vecteur de probabilités de classe pour chaque ancre

4 coordonnées (Bbox) relatives à chaque ancre : facteurs correctifs, amplitude plus 
homogène et restreinte

Critique de ces approches
Dépendantes de la proposition de régions → BB trop nombreuses et/ou 
inadaptées

Compromis formes de BB vs temps de calcul → approches lentes et coûteuses
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SINGLE-SHOT DETECTOR [SSD2016]
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SINGLE-SHOT DETECTOR [SSD2016]

Loss

Matching (x) via index de Jaccard (IoU) > 0.5

α estimé à 1 par validation croisée
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YOU ONLY LOOK ONCE [YOLO2016]

V1 juste avant SSD

Principe
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YOU ONLY LOOK ONCE [YOLO2016]
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YOLOV1 [YOLO2016]

Prédiction (par cellule)
B(=2) Bbox (=x,y,w,h,c) + C(=20) classes

Loss

Voir aussi [YOLOReview2023] pour une explication
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YOLOV2 [YOLOReview2023]

Nouveautés

Suppression de la couche FD → fully convolutional → multiéchelles

Usage d’ancres (classication k-means sur base d’apprentissage)

Nouvelle paramétrisation des BB
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YOLOV3 [YOLOReview2023]

Nouveautés

Objectness score (au lieu de la confiance) → régression logistique 
(Binary Cross Entropy - BCE)

BCE indépendantes pour les probabilités de classes (pas de 
normalisation SoftMax)

Différents backbones testés (Feature extractors)
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YOVOV+… [YOLOReview2023]

De YOLOv4...

Intégration de modules plus évolués (attention, pyramid networks…) → 
Bag-of-Specials

Bag-of-Freebies → e.g. lissage de classes, CIoU

Disparition des ancres…

À YOLOv12 !
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IOU : CRITIQUES

● Problèmes de IoU
● Pas de gradient pour les BB qui ne se superposent pas (fonction 

constante=0)
● Pas de notion de distance : plusieurs cas équivalents
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CIOU : COMPLETE IOU

Trois critères

Grande superposition

Centres proches

Aspect similaire (rapport de forme)

Objectif

Minimisation

Formule : somme de 3 termes

Grande superposition : 1- IoU

Centres proches : |c-cgt|2/d2

Aspect similaire : a (atan(wgt/hgt) – atan(w/h)) 4/p2

cgt

cd
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