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Naissance des reseaux de 2
neurones convolutifs (CNN)

» Gradient-based learning applied to document recognition, Yann LeCun,
Léon Bottou, Yoshua Bengio et Patrick Haffner Proceedings of the IEEE, vol.
86, no 11, 1998
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Naissance des réseaux de
neurones convolutifs (CNN)

» ImageNet : dataset concu par des académiques pour faire avancer la
recherche en vision par ordinateur

» 14 million d’images organisees et labélisees hiérarchiguement




Naissance des réseaux de 4
neurones convolutifs (CNN)

» 30 septembre 2012 : AlexNet remporte le “ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge” avec une erreur sur le top-5 de 15,3%, soit 10,8 points de
moins que le dernier vainqueur du challenge

» Les auteurs ont montré que la profondeur du réseau est essentielle dans les
performances, ce qui rend les calculs colteux mais possibles grace aux GPUs
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Alexnet Block Diagram (source:oreilly.com)



Méthodes non génerigues



Classification par CNN
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Classification par CNN : application
a la reconnaissance de scene

Convolution Fully connected

Turbine g
WAO LocalDE o
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LO (Input) - L F5
512x512 256x256 12Bx128 64x64 32x32 (Output)

Probleme : lorsgu’une nouvelle classe est introduite, le CNN doit étre réappris



Classification par CNN : application &
la détection de « points de controle »

» A Novel Representation of Parts for Accurate 3D Object Detection
and Tracking in Monocular Images, Crivellaro et al., ICCV 2015

poollng
5x5 conv 5x5 conv
20 filters 50 filters

+
grayscale 28x28x20 14x14x20 B %%.. units

(o]

image 32x32 10x10x350 9x5%50 500 units

La pose peut alors étre
calculée par PnP

Probleme : ce réseau doit étre
réappris pour tout nouvel objet



Régression par CNN

Convolution Fully connected
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Régression par CNN : PoseNet

» PoseNet: A Convolutional Network for Real-Time 6-DOF Camera
Relocalization. Kendall et al., ICCV’2015

Image Test PoseNet
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Régression par CNN : PoseNet 11

» PoseNet: A Convolutional Network for Real-Time 6-DOF Camera
Relocalization. Kendall et al., ICCV’2015




Régression par CNN : PoseNet 12

» PoseNet: A Convolutional Network for Real-Time 6-DOF Camera
Relocalization. Kendall et al., ICCV’2015

» Problemes:

» Probleme du choix de f3

==:|_ocation Error
== QOrientation Error

Scale Factor,

» Geénéralement moins précis qu’un calcul PnP

» Probleme de la représentativité des données (équivalent a une
recherche par plus proche voisin, cf. [Sattler 2019])

» Doit étre réappris pour chaque nouvelle scene



Régression par CNN : détection des 13

sommets de boites englobantes

» Real-Time Seamiless Single Shot 6D Object Pose Prediction [Tekin et al. CVPR 2018]

~ (9x2+1+C)

Probleme : ce
réseau doit étre
réappris pour tout
nouvel objet



Architectures Encoder-Decoder : 14
tracking par synthese revisité

» Implicit 3D Orientation Learning for 6D Object Detection from RGB
Images, Sundermeyer et al., ECCV 2018

=+ Encoder




Architectures Encoder-Decoder : 15
tracking par synthese revisité

» Utilisation d’une architecture E/D pour rendre la méthode robuste aux
conditions d’acquisition (occultations, illumination, arriere-plan, ...)

Probleme : ce

@ | —| Encoder > . R
..« | réseau doit étre

réappris pour tout
nouvel objet







Méthodes genériques

» Toutes les méthodes qui précedent requierent un entrainement
spécifigue a chaque scene / objet

» Deux manieres d’éviter ce probleme :
» Utiliser des descripteurs CNN (ConvNet features)

» Considérer une semantigue de classe plutdét que d’instance
» Cartes de semantique

» Détection de classes d’objets

17
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Descripteurs CNN
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Descripteurs CNN : application ala 20
reconnaissance de lieu

» Mémes méthodes qu’avec les BoW, en remplacant les histogrammes de mots
visuels par des descripteurs CNN calculés sur toute I’image (descripteurs globaux)

» Exemple [Gaudilliere et al. 2018]
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Descripteurs CNN : application ala 21
reconnaissance de lieu

» Mémes méthodes qu’avec les BoW, en remplacant les histogrammes de mots
visuels par des descripteurs CNN calculés sur toute I’image (descripteurs globaux)

» Exemple [Gaudilliere et al. 2018]
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Descripteurs CNN : application ala 22
reconnaissance de lieu

» Mémes méthodes qu’avec les BoW, en remplacant les histogrammes de mots
visuels par des descripteurs CNN calculés sur toute I’image (descripteurs globaux)

> Exemple [Gaudllllere et al. 2018]




Region proposal 23

» Meéthodes de proposition de boites (box proposal ou region proposal)
susceptibles de contenir des objets

» Exemples:

» Selective Search [Uijlings et al. 2012]
» Edge Boxes [Zitnick et al. 2014]

Selective Search Edge Boxes



Region proposal + descripteurs CNN

reconnaissance de lieux

» Place Recognition with ConvNet Landmarks [SUnderhauf, 2015]

Reference frame Query frame
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Region proposal + descripteurs CNN : 25
cas particulier des facades
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Region proposal + descripteurs CNN : 26
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 27
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN
cas particulier des facades
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Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]
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Region proposal + descripteurs CNN

cas particulier des fa(;ades

2. Classification

i
) Facade / Non facade i u
| -!

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]
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Region proposal + descripteurs CNN : 30
cas particulier des facades

2. Classification

e |
{0 Facade / Non fac;ace | ﬁ
I -!

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 31
cas particulier des facades

2. Classification
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Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 32
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 33
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 34
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 35
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 36
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 37
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 38
cas particulier des facades

Facade Proposals for Urban Augmented Reality [Fond et al., ISMAR 2017]



Region proposal + descripteurs CNN : 39
cas genéeral

» Region-based epipolar and planar geometry estimation in low-
textured environment [Gaudilliere et al., 2018]

(e) Trois premiers plans obtenus avee un algorithme multi-RANSAC 4 points.



Region proposal + descripteurs CNN : 40
cas general

» Region-based epipolar and planar geometry estimation in low-
textured environment [Gaudilliere et al., 2018]

- e
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Correspondences inliers obtenues avec SIFT Correspondences inliers obtenues avec la méthode

[Lowe04] de [Gaudilliere et al., 2018]



Region proposal + descripteurs CNN : 41
cas general

» Region-based epipolar and planar geometry estimation in low-
textured environment [Gaudilliere et al., 2018]
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Cartes semantigues 43

Convolution with trainable decoder filters

» SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for
Image Segmentation, Badrinarayanan et al., CoRR 2015 Moxcpooling

\d| Indices

SegNet

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

RGB Image B conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Fooling I Upsampling Softmax




Cartes semantigues

44



Cartes semantiques : application 45
au recalage rigide

» Article en cours de soumission...

1. Facade
Proposal

2. Classification

J Facade / Non faqace o




Cartes semantiques : application 46
au recalage rigide

» Article en cours de soumission...

1. Facade
Proposal

" 4. Rapport d'aspect




Cartes semantiques : application 47
au recalage rigide

» Article en cours de soumission...

1. Facade
Proposal

5. Recalage
sémantique




Cartes semantiques : application
au recalage rigide

» Article en cours de soumission...
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Cartes semantiques : application 49
au recalage rigide

» Article en cours de soumission...
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Détection de classes d’objets

Classification Instance

Classification L ocalizatisn Object Detection Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

%/—/%/—/

Single object Multiple objects
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Détection de classes d’objets

» R-CNN : Region-based Convolutional Network (R. Girshick et al., 2014)
» Proposition de boites : selective search [Uijlings et al. 2012]

» Application d’un CNN + SVM sur chaque boite proposée

Linear Regression for bounding box offsets

Classify regions with
s

Forward each
region through
ConvNet

ConvN

¥
-

/o7 WarpEd Image regions

Regions of Interest
(Rol) from a proposal
method (~2k)

y Input image




Détection de classes d’objets 52

» Fast R-CNN : Fast Region-based Convolutional Network (Girshick 2015)

Lmear+
Softmax goftrnax Lmear Bounding-box
regressors

Fully-connected layers
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Détection de classes d’objets 53

» Faster R-CNN : Faster Region-based Convolutional Network (S. Ren
and al. 2016) : Region Proposal Network (RPN) + Fast R-CNN

classifier

: k anchor box Rol pooling
2k scores 4k coordinates anchor boxes

cls layer reg layer
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Détection de classes d’objets

» Faster R-CNN : Faster Region-based Convolutional Network (S. Ren
and al. 2016) : Region Proposal Network (RPN) + Fast R-CNN




Peut-on calculer la pose a partir
d’une détection d’objets ?
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Le positionnement peut-il bénéficier
d’une détection d’objets ?
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Le positionnement peut-il bénéficier 57
d’une détection d’objets ?

» [Rubino et al., 2018]




Le positionnement peut-il bénéficier
d’une détection d’objets ?

[Gaudilliere et al., IROS 2019]
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Le positionnement peut-il bénéficier 59
d’une détection d’objets ?

[Gaudilliere et al., IROS 2019]



Le positionnement peut-il bénéficier
d’une détection d’objets ?

[Gaudilliere et al., ISMAR 2019]
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Le positionnement peut-il bénéficier
d’une détection d’objets ?

[Gaudilliere et al., ISMAR 2019]
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