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Introduction — Motivation

Repeated patterns are everywhere

= Varying from perfect to imperfect (irregular, varying visual aspect)
= Why detect them?

= |nsights on scene structure, perspective

Object segmentation [Schindler et al., CVPR 2008]
Image retrieval

= Ambiguities for pairwise image matching
3D reconstruction w/ SfM [Wu et al., CVPR 2011]
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Presenter
Presentation Notes
Comme le titre l'indique, il s'agit d‘un algorithme qui détecte automatiquement des répétitions dans une image.
Des répétitions, il y en partout autour de nous, en particulier dans les constructions humaines.
Et elles peuvent varier de parfaites à très imparfaites tant en termes de régularité que d’apparence visuelle.

Les détecter est souvent utile en pré-calcul d'un autre algorithme.
Ça permet par exemple d'analyser la perspective d'une image, ou cela peut lever des ambiguïtés de correspondance pour des algorithmes de type SfM (structure from motion).Il est donc important qu'elle soient détectées le plus correctement possible et en amont de ces procédés.


() |
ETH (]
Eidgendssische Technische Hochschule Zirich ‘ . .

Swiss Federal Institute of Technology Zurich ‘ ‘

Introduction — Problem statement

= Detect patterns from a single view :
= Human: relatively easy task r

= Machine: can be hard

Doable
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Presentation Notes
Pour un humain, cette détection est souvent une tâche aisée: on les détecte immédiatement, de façon intuitive.
Pour une machine, c'est parfois une autre histoire.

Regardons les exemples ici.
Pour une machine, la détection d'une répétition parfaite, comme un damier, est facile également.
Une faible déviation d'une répétition parfaite en termes de couleurs et de régularité, comme on en voit souvent dans les textures, parait également faisable avec un algorithme un temps soit peu robuste.
Par contre, lorsque des phénomènes complexes, tels que des variations d'éclairage ou de réflexion lumineuse dans des vitres apparaissent, le problème devient très difficile car on ne peut plus se fier aux simples couleurs des pixels.
Comme vous pouvez voir ici, trois fenêtres ont peu de choses en commun, si on regarde seulement cela.

Alors pourquoi est-ce facile pour un humain ?
Parce qu'on comprend ce qu'est l'objet en question, sa sémantique.
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Introduction — key of our algorithm

= Deep convolutional representations can learn semantics

—

Semantic segmentation

http://www.robots.ox.ac.uk/~szheng/crfasrnndemo
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Presentation Notes
C'est pourquoi on s'est tournés vers l'apprentissage profond à l'aide de réseaux de neurones convolutif.
Comme le démontrent cette application, un réseau de neurones est capable d'apprendre la sémantique d'un objet visuel et est plutôt robuste, notamment lorsque des problèmes de couleurs et d'éclairage rendent la détection compliquée, comme dans l'exemple du t-shirt gris devant les cailloux gris.


Eidgendssische Technische Hochschule Zirich ‘ ‘
Swiss Federal Institute of Technology Zurich ‘ ‘

Introduction — our objective

= Leverage this deep understanding to gain robustness w.r.t. visual
appearance in repetition detection

= Present an original algorithm that infers a grid representing the
underlying repetition
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Notre objectif est donc d'exploiter la capacité de représentation et de compréhension extraite par un réseau de neurones convolutif, afin de faire des détections robustes en termes d’apparence visuelle.
On présente donc un algorithme qui déduit automatiquement une grille de répétitions, marqués par les carrés rouges ici, en prenant en entrée uniquement l'image.
On montrera qu'on est nettement plus robuste que l'état de l'art tout en s’étant restreint à une structure de répétition simplifiée.
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Introduction — outline

= Related work & positioning

= Convolutional Neural Networks
= How they work

= What can they bring on our task
Hint: robustness to content variety

= QOur method: technical explanation
= Results

= Conclusions & future work
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Je vais donc d'abord vous présenter un peu de positionnement par rapport à l'état de l'art, suivi d'une très courte intro sur les réseaux de neurones convolutifs afin de comprendre pourquoi notre méthode est maline.
Ensuite je présenterai la réalisation technique de nos méthodes et des résultats.
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Related work — overview

= QOpen question: what defines a repeated pattern ?
= No unique definition / no easy benchmarking

= By content (as repetitive clustered local features):
= Keypoints [Torii et al. 13, Park et al. 113]
= Regions [Pritts et al 14]
= Tiles [Proesmans et al. 99, Liu et al. 04]

= Feature constellations for complex patterns
[Liu et al. 13]

Image courtesy: P. Sangkloy (CS Brown)

= By scene structure (regularity, lattice, projection)
= Fronto-parallel [Zhao et al.11]
= 2D Lattice [Doubek et al. 10, Park et al. 11a]
= Thin plate spline warped lattice [Park et al. 11b]

= Unstructured “stamps” on a plane [Pritts et al 14,
Liu et al. 13]

Image courtesy: Liu et al. 13
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Une question qui n'a pas de réponse claire actuellement est comment définir un motif répétitif.
Ainsi, il est assez difficile de se comparer, car beaucoup d'articles donnent leur propre définition.
Néanmoins, on peut extraire deux axes sur lesquels se positionnent les méthodes existantes.

La première est le contenu qui définit un motif.
Quasi toutes les méthodes fonctionnent par détection de points-clés ou de réponses à des filtres de type SIFT, comme vous pouvez voir sur Notre-Dame ici.
Les algorithmes développés font alors de l'élagation ou sélection et du regroupement de points afin d'établir un descripteur le plus robuste possible.
C'est fastidieux à mettre en place et donne des algorithmes difficiles à régler, mais quelques résultats probants sont sortis.

Un autre axe définit la structure du motif.
Ainsi, certains algorithmes requièrent une image régulière et fronto-parrallèle.
D'autres traitent de la perspective, ou de déformations plus complexes, voir autorise des répétitions totalement non structurées.
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Related work — state of the art

= Parketal. 11b

= Deformed regular
lattice

I
= GRASP (Liu etal. 13)

= Unstructured
= Perspective
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Nous allons prendre en compte deux algorithmes existants et nous nous y comparerons par la suite.
Ces algorithmes récents sont impressionnants dans leur capacité à traiter de la non-planarité, voire non-structuration des répétitions.
Par contre, comme dit, ils sont difficile à régler: il faut les relancer plusieurs fois avec des initialisations différentes puis prier pour que cela fonctionne.
Et ils ne sont pas robustes aux variations dont j'ai parlé plus tôt: éclairage, réflexions, etc.
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Related work — our positioning

STATE Of THE ART IN REPETITION
DETECTION

—

[Liu et al. 13] \

[Pritts et al. 14] 5 L
[Park et al. 11b[[T— s
[Torii et al. 13][Park et al. 11a] s [Liu et al. 04] : .g

[Zhao et al. 11][Doubek et al. 10] [Proesmans et al 99]

A )
S0 - XSCENE TOPOLOGY RESTRICTIONS
UNSTRUCTURED NEAR-REGULAR

WARPED LATTICE FRONTO-PARALLEL

CONTENT VARIETY

=  We fixed scene assumptions: near-regular, near-fronto-parallel

= Gained robustness w.r.t. variety of detected content
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Pour terminer avec cette partie "état de l'art", on a imaginé un graphe avec les deux axes évoqués précédemment.
On peut voir que la tendance récente a été de "déstructurer" les répétitions (la flèche bleue).Et nous au contraire explorons l'axe de la robustesse par rapport à la variété visuelle d'un motif.
Et pour cela, on se ramène au cas plus simlpe d'une grille quasi régulière.
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Convolutional Neural Networks: crash course

= What's a CNN ?
= Base brick: convolution
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Image courtesy: Andrej Karpathy (Stanford course)
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Presentation Notes
Comme promis, une rapide introduction au fonctionnement des réseaux de neurones convolutifs, afin de comprendre comment nous allons exploiter les connaissances qu'ils permettent d'extraire.

La brique de base d'un CNN est la convolution, que vous connaissez tous.
Une convolution appliquée à une image la transforme en une autre, ici avec un filtre de détection de contours.
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Convolutional Neural Networks: crash course

= What'sa CNN ?
= Base layer: K convolutions

K filters K activations
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Presentation Notes
La couche de base est composée de K convolutions.
K filtres de convolutions sont appliquées à l'image, ce qui produit K résultats appellés activations.
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Convolutional Neural Networks: crash course

= What'sa CNN ?
= Base CNN: L stacked layers + non-linearities
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Finalement, un réseau de neurones convolutif est un réseau qui empile plusieurs couches: les activations d'un niveau sont les entrées du suivant.
À noter qu'après chaque couche, une non-linéarité est introduite, par exemple avec une coupure de toutes les valeurs en-dehors d'un intervalle donné.
Ainsi, après de nombreuses couches, l'information est transformée d'une image originale à une représentation complex, de façon hautement non-linéaire.
Pour faire des applications comme la classification sémantique montrée en introduction, les filtres de tels réseaux sont optimisés dans toutes les couches, afin de fournir une représentation la plus à même d'entrainer un classifier en sortie.
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Convolutional Neural Networks: crash course

= What'sa CNN ?
= Deeper = more abstraction / more semantic meaning

Low-Level - Mid-Level - High-Level Trainable
Feature Feature Feature Classifier

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013
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Nous supposons qu'un tel réseau a déjà été pré-entraîné, sur un problème de classification sémantique par exemple.
Le résultat de cela est que lorsqu'une image subis toutes ces convolutions successives à différents niveaux, l'information contenue dans les activations évolue à travers ces couches de proche de l'image (arêtes, blobs, couleurs marquantes, à une information très utile à la compréhension sémantique: roue, grille, porte, etc.
Ceci forme une information très riche que nous allons exploiter.
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CVLE
Our method

= CNN filter activations on repetitive patterns
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Voyons ici à quoi ressemblent les activations à différents niveaux sur des motifs répétitifs
.Ici on a une image nécessitant une compréhension sémantique pour pouvoir détecter les répétitions, car l'arrière-plan est trop perturbant sinon.
Lorsqu'on calcule les activations à différents niveaux, on obtient les images suivantes.
Notamment, on peut voir que les plus fortes activations apparaissent de façon structurée et répétitive dans certaines images des couches les plus profondes.
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CVLE
Our method

= CNN filter activations on repetitive patterns
= Are expressive

= Are strong on repetitive elements
= Are robust: consistent throughout visual appearance variations
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Presentation Notes
Plus en detail, lorsque l’on superpose ces activations avec l’image originale, on peut même voir qu'elles sont très représentatives du motif répétitif, et ce de facon cohérente et robuste aux variations dans l'arrière-plan.
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Our method — algorithm

1. Vote for strong consistent
displacement vectors
between peak activations in
Hough space

2. Deduce repetition centroids in
Image-space using an
Implicit Pattern Model

3. Find the best near-regular
grid to align on it

Implicit Pattern Model

. e D \?/
e

Near-regular grid
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Tout le travail de notre algorithme va donc être d'extraire l'information pertinente de ces cartes d'activation et de la transformer en une grille du motif répétitif prédominant.
Je vais maintenant vous détailler cela.
L'étape 1 consiste en un vote pour extraire les vecteurs de déplacement liant les points d'activation cohérents les plus forts.
Dans l'étape 2, on extrait un modèle de motif implicite qui va nous fournir les centroides des motifs ayant produit de fortes activations.
Finalement, l'étape 3 ajuste une grille là-dessus.


@EFH

Eidgendssische Technische Hochschule Zirich . ‘
Swiss Federal Institute of Technology Zurich “
Camputer
Vision
Our Method -1 CVLE
L]

Displacement Vector Voting

1. Extract peak activation responses

: : Peak activations
= Non-maxima suppression

2. Vote for strongest displacement 2.1
vectors

1. Calculate displacement vectors
between maxima of filter activation

2. Count occurrence of vectors and T
vote in Hough space
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Displacement vectors R e e

Voting space
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Parmi toutes les cartes d'activation, on va extraire les pics les plus forts par suppression de points non maximaux.
Ensuite, on va calculer tous les vecteurs qui lient ces points dans l'espace image.
Chaque vecteur vote ensuite pour le déplacement qu'il représente.
Le déplacement qui obtient le plus fort score représente alors la diagonale du rectangle répétitif détecté.
En bas à gauche vous voyez quelques résultats de cette étape.
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Our method — 2. Implicit Pattern Model

2. Deduce an IPM in image space
(inspired by Implicit Shape Model)
1. Select activations that voted for the

winning vector and project in modulo
space

2. Find their centroids
3. Project back in image space
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La seconde étape consiste en l'extraction des centroides des motifs.
On part de la diagonale qui définit le rectangle et on retrouve toutes les activations qui ont votées pour un point afférent à cette diagonale (jaune).
On projette cela dans un espace modulaire de la taille du rectangle et on calcule le centroïde de ces activations.
Finalement, on reprojette ce centroïde dans l’espace image.

À nouveau, en base à gauche, vous pouvez voir les résultats de cette étape.
Les points d'accroche trouvés sont bien centrés sur les éléments répétitifs.
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Our Method - 3. Regular Grid

3. Fit elastic model of 2D grid
Choose a grid that is consistent with a majority of activations

= For more details: please see the paper.
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La dernière étape est le calcul d'un modèle élastique de grille 2D qui s'adapte à ces motifs.
En deux mots: on choisi la grille qui colle le mieux avec un maximum de pics.
Je vous ai épargné pas mal de détails techniques pour privilégier une compréhension haut-niveau.
Ainsi, les votes sont pondérés par la force des activations, les différentes couches n'ont pas la même taille et il faut gérer cela.
Je vous renvoie au papier pour ces détails, ou alors on peut y revenir lors des questions.
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Results — Overview

= Tested on database (around 150 images) without any tuning:
http://people.ee.ethz.ch/~lettryl/repetitions/

\ "
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Notre algorithme a été appliqué à une base de données d'environ 150 images que nous avons constituée, à partir d'images utilisés dans d'autres papiers du domaine.
On n'a fait aucun changement de paramètres, tout fonctionne de façon automatique, et en un seul essai.
Vous pouvez visualiser ces résultats au lien indiqué.
Sur ces slides, je montre quelques exemples marquants.

Ici, on peut voir trois types de résultats.
A gauche, des données opaques, très régulières en haut, un peu moins en bas.
Au centre, des données avec un avant et arrière-plan, et des structures fines à détecter.
Malgré les occlusions due à la végétation, ou le changement drastique de la majorité des pixels autour des répétitions, notre algorithme détecte correctement les répétitions.
Et finalement, en bas à droite, un cas assez difficile, avec des structures répétitives assez petites, largement perturbées par des effets d'illumination.

http://people.ee.ethz.ch/%7Elettryl/repetitions/
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Comparons-nous aux deux méthodes choisies désormais.
Notons que chacune d'elle a été lancée 5 fois avec d'autres initialisations aléatoires, et nous avons gardés les meilleurs.
On peut voir que sur les cas simples, elles fonctionnent plutôt bien, comme notre méthode.
Sur les cas plus compliqués, c'est plus aléatoire, par manque de robustesse.
L'éclairement, l'occultation et les réflections perturbent tantôt l'une tantôt l'autre, sinon les deux méthodes, qui ne peuvent donc pas être utilisées de façon fiable.
A noter que notre méthode est loin d'être parfaite: en haut à gauche, vous pouvez voir qu'il y a une erreur de détection en bas à droite, et que les fenêtres du toit n'ont pas toujours été jugés comme faisant partie du même motif répétitif.
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Results — Discussion

= Quantitative evaluation against a baseline algorithm
= We annotated “ground truth” repetitions and quantified precision/recall
= Deep features dramatically improve detection robustness

= Speed
= One pass through CNN is faster than keypoint description and clustering

= Around 1-3min for our algorithm, same time for state of the art
= Less hassle in fine-tuning parameters

= Limitations
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Terminons cette partie résultats par une courte discussion.
Je ne l'ai pas montré ici mais nous avons également fait une petite évaluation quantitative en annotant manuellement notre base de données.
Et avec cela on a analysé le différentiel entre l'utilisation de points-clés ou de features issus des CNN, toutes autres choses étant égales.
Ce qu'il en ressort, c'est que notre méthode détecte quasi 2x plus de répétitions malgré des imperfections, tout en des fois en détectant trop.

Concernant la vitesse d'exécution.
Nous sommes comparables à l'état de l'art, de l'ordre de quelques minutes, sans que nous n'ayons optimisé le code ni porté le CNN sur GPU.
En théorie, on pourrait donc faire mieux.
Sans compter qu'il a fallu relancer 5x les autres méthodes et régler des paramètres.

Deux images pour montrer les limites qui traitent ici surtout d'une analyse subjective de la chose.
En tant qu'humains, ici, nous voyons immédiatement la grille métallique à gauche, et les carrés qui se répètent à droite.
Notre algorithme a contrario a trouvé que les petites mailles étaient plus prépondérantes à gauche, et qu'il y avait des répétitions plus larges à droite: tous les 5x4 carrés, le contenu des motifs se répète également.
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Conclusion & Future Work

STATE Of THE ART IN REPETITION
DETECTION

>

[Liu et al. 13|

[Pritts et al. 14]
[Park et al. 11b

[Torii et al. 13][Park et al. 11a] [Liu et al. 04] el
[Zhao et al. 11][Doubek et al. 10] [Proesmans et al. 9]

S
! TSCENE Topowevl RESTRICTIONS
UNSTRUCTURED "N NEAR-REGULAR

WARPED LATTICE FRONTO-PARALLEL

CONTENT VARIETY

= Move away from regularity assumption

= Further analyze activation layers

1 Dec. 2016
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Presentation Notes
Pour conclure, nous avons montré qu'il est possible d'exploiter l'apprentissage profond pour gagner en robustesse de détections, en intégrant une notion sémantique.
Nous nous sommes pour cela concentrés sur des répétitions structurés de façon simple: sur une grille régulière.
Il y a ainsi un grand espace de travaux possibles à venir, marqués ici en hachurés.

Les CNN étant de facto structurés en grilles régulières, des contributions supplémentaires sont nécessaires pour s'affranchir de cette limite.
Pour cela, nous pensons à analyser plus en détail les activations produites, afin d'analyser comment elles réagissent sur des images plus complexes, comme la photo des bébés par exemple.
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Thank you for your attention!
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