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Résumé – La problématique abordée dans cet article est la reconnaissance d’objets dans une image. De nombreux travaux utilisent des des-
cripteurs locaux afin de caractériser un objet. Cela permet notamment de gérer les occultations partielles, les changements de fond et de pouvoir
travailler avec une base d’apprentissage réduite. Or, dans des contextes perturbés et notamment bruités, les performances de ces descripteurs
locaux restent faibles par rapport aux descripteurs globaux (qui travaillent sur l’image entière) comme les moments de Zernike. L’application des
descripteurs globaux sur des imagettes (découpage par blocs de l’image) doit alors permettre de conserver à la fois les avantages des méthodes
globales et locales. L’objectif de cet artcile est de comparer cette technique aux approches locale et globale classiques. Les performances obte-
nues pour différentes tailles de la base d’apprentissage et lors de l’application de différentes perturbations sur l’image sont également présentées.
La méthode proposée réalise un bon compromis entre les deux approches en terme de simplicité de calcul et performance de classification.

Abstract – This paper addresses the issue of the objects recognition in an image. Many works use the local descriptors to characterize an
object. This allows to handle with occlusions, background changes, and to have a reduced learning database. However, in contexts including
noise disturbance, the performances of these local descriptors remain low compared with global descriptors like the Zernike moments. In order
to maintain the advantages of global and local approaches we split the image into regular blocks. Then, the global descriptor is applied locally to
each block of the image. We compared this technique to the classical local and global approaches using different size of the learning database,
and various disturbances on the images. The proposed methods realize a good trade off between computational complexity and classification
performances.

1 Introduction

La reconnaissance d’objets dans une image concerne de nom-
breuses applications (vidéo surveillance, biométrie, robotique
mobile, ...) et a fait l’objet de concours scientifiques (Pascal,
Robin [9]). Cette étape a pour but de ranger l’objet détecté dans
une classe connue ou inconnue afin d’interpréter une image.
Classiquement, des descripteurs permettent de donner une si-
gnature à un objet ou à une classe d’objets et sont couplés à
une méthode de classification avec apprentissage qui permet de
classer l’objet détecté. Dans cet article, nous nous intéressons
aux choix des descripteurs et à la définition d’une méthode de
reconnaissance par blocs qui sera couplée dans notre étude aux
Séparateurs à Vaste Marge (SVM) [8] pour la classification.

Les descripteurs actuels sont principalement utilisés locale-
ment autour de points d’intérêt préalablement détectés. On peut
citer les méthodes SIFT [4], SURF [10], HOG [11]. Dans une
précédente étude [6], nous nous sommes intéressés à différents
descripteurs invariants par transformations géométriques et à
leurs performances respectives lorsqu’ils étaient utilisés dans
un contexte global (travaillant sur des images contenant l’objet

à reconnaître en entier) ou dans un contexte local (travaillant
autour de points d’intérêts). L’efficacité des descripteurs locaux
a été démontrée, mais dans certains contextes (tel que la pré-
sence d’un bruit important), les descripteurs globaux étaient
encore les meilleurs.

Afin de conserver les avantages des descripteurs locaux et
globaux, nous proposons dans cet article de découper l’image
de l’objet en blocs réguliers et de calculer sur chaque bloc
les descripteurs. Cette méthode par blocs, qui sera qualifiée
par la suite de méthode semi-locale, sera comparée aux mé-
thodes globale et locale en considérant différentes tailles de
la base d’apprentissage et différentes perturbations appliquées
aux images.

Nous rappelons dans le paragraphe 2 le principe des mé-
thodes globale et locale développées dans [6] ainsi que les prin-
cipaux résultats obtenus. Le paragraphe 3 est quant à lui dédié
à la méthode semi-locale que nous proposons comme alterna-
tive aux deux approches précédentes et à la confrontation des
performances obtenues dans différents contextes. Enfin, nous
concluons cette étude et nous intéressons aux perspectives en-



FIG. 1 – Principes des méthodes globale et locale

visagées.

2 Méthodes globale et locale

2.1 Différents descripteurs
La reconnaissance d’un objet dans une image nécessite dans

un premier temps une caractérisation, lui donner une signature.
Cette signature doit être conservée, même si l’objet se déplace,
tourne et s’il n’est pas vu à la même échelle. Afin de contour-
ner le problème de changement d’échelle, certaines méthodes
apprennent les descripteurs pour plusieurs niveaux d’échelle,
d’autres comme les moments de Zernike [3] ou la transformée
de Fourier-Mellin sont invariants aux rotations, translations et
changements d’échelle. Nous nous nous sommes plus particu-
lièrement intéressés à cette seconde catégorie de descripteurs
globaux qui ont initialement été proposés pour travailler sur
des images contenant l’objet à reconnaître en entier.

Une étude comparative [6] de 3 descripteurs invariants glo-
baux (Hu [2], Fourier-Mellin [1], Zernike), menée sur la base
d’images COIL-100, a montré que les moments de Zernike
étaient les plus adaptés lorsque la base d’apprentissage est ré-
duite ou lorsque les images traitées sont altérées (bruit, occul-
tations, fond bruité ou texturé). Les moments de Zernike sont
construits en utilisant un ensemble de polynômes qui forment
un ensemble orthogonal complet. Le descripteur correspondant
est composé de 36 moments de Zernike calculés sur l’image.

Dans le but d’améliorer les performances du descripteur in-
variant basé sur les moments de Zernike, nous avons décidé de
l’utiliser localement. Pour cela, des points d’intérêt sont détec-
tés dans l’image grâce au détecteur de Harris [5]. Les moments
de Zernike, au lieu d’être appliqués sur l’image entière, sont
maintenant calculés dans une fenêtre autour de chaque point
d’intérêt détecté. La figure 1 présente le principe de la méthode
locale par rapport à la méthode globale. Dans le cas de la mé-
thode locale, une décision par vote majoritaire est appliquée à
l’ensemble des points d’intérêt obtenus dans une image.

2.2 Protocole d’étude
Les tests que nous avons réalisés utilisent la base COIL-100

[7], comprenant 100 objets dans 72 positions différentes (rota-
tions par pas de 5 degrés autour d’un axe vertival et change-
ments d’échelle), soit un total de 7200 images. La figure 2 pré-

FIG. 2 – La base COIL-100

sente tous les objets de la base COIL-100. La figure 3(a) montre
quelques exemples de rotations et changements d’échelle sur
un objet. La première étude, présentée dans cet article, concerne
la capacité des différents descripteurs à être efficaces malgré
une base d’apprentissage réduite. Ce contexte se rapproche des
conditions souvent rencontrées pour des applications réelles où
à partir d’un faible nombre d’images apprises, on cherche à
reconnaître l’objet. Le calcul du taux de reconnaissance se fait
alors en prenant un pourcentage de la base pour l’apprentissage
(pour les essais présentés, les valeurs de 25%, 50% et 75% sont
utilisées) et le reste de la base pour le test. Pour la seconde par-
tie de l’étude, nous avons évalué les performances des descrip-
teurs face à différents types d’altérations. Pour cela, à partir de
la base originale, nous avons construit une base altérée où les
images sont dégradées par des altérations du fond (uniforme,
bruité, texturé), par des occultations, par des changements de
luminance et par addition d’un bruit gaussien (cf figure 3(b)).
La base altérée est composée de 10 images par type d’altération
et par objet. La base saine complète sert alors d’apprentissage
et la base altérée sert de test.

Le classifieur utilisé pour notre étude est un Séparateur à
Vaste Marge (SVM) multiclasses basé sur le "un-contre-un".
Un noyau linéaire a été choisi. Le paramètre de pénalisation C
des points d’apprentissage mal classés a été fixé à 100. Cette
valeur permet d’assurer que le nombre d’erreur en apprentis-
sage reste faible. Le tirage aléatoire de la base d’apprentissage
a été reproduit 10 fois et les performances ont été moyennées.

2.3 Résultats

Les résultats de la comparaison entre l’application des des-
cripteurs de Zernike à la méthode globale et à la méthode lo-
cale sont présentés dans le tableau 1 pour différentes tailles de
la base d’apprentissage et dans le tableau 2 pour la robustesse
face à différentes altérations.

On peut constater que l’apport de la méthode locale est im-
portant lorsque la base d’apprentissage est petite (ce qui est
très souvent le cas pour des applications réelles) et lorsque le
fond est modifié. Par contre, lorsque la luminance est modifiée
ou quand du bruit est ajouté, l’utilisation globale du descrip-
teur est plus performante. Une explication peut être que l’ajout
de bruit augmente fortement le nombre de points d’intérêt et
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FIG. 3 – (a) : exemples de rotations et changements d’échelle,
(b) : Quelques altérations

TAB. 1 – Taux de reconnaissance pour différentes tailles de la
base d’apprentissage

Taille de la base d’apprentissage 25% 50% 75%
Zernike global 70,7 86,9 95,8
Zernike local 93,9 98,9 100

amène donc à rendre minoritaires ceux utilisés pour l’appren-
tissage.

3 Méthode par blocs ou semi-locale

3.1 Principe

Afin de ne pas perdre l’apport de l’aspect local du calcul des
descripteurs et d’y ajouter une certaine insensibilité aux calculs
des points d’intérêt qui peuvent être très perturbés par du bruit,
nous avons décidé de découper chaque image en blocs (ima-
gettes) et de calculer les descripteurs de Zernike sur chaque
imagette. La figure 4 présente le principe de la méthode semi-
locale. Les imagettes auront des tailles variables et pour l’étude

TAB. 2 – Taux de reconnaissance face à différentes altérations

Altérations Zernike Zernike
global local

fond uniforme 31,8% 86,2%
fond bruité 34,9% 63,5%
fond texturé 7,5% 55,2%

occultation noire 74,7% 79,1%
occultation niveau de gris 71,2% 81%

variance de luminance 95,9% 89%
bruit variance 5 100% 73,4%

bruit variance 10 100% 70,1%
bruit variance 20 100% 62,9%

(a) (b)

FIG. 4 – Principe de la méthode semi-locale

faite dans cet article, il n’y a pas de chevauchement entre les
imagettes.

3.2 Protocole d’étude et résultats
Un premier test se déroule de la façon suivante : un pour-

centage de la base d’images est utilisé pour l’apprentissage, le
reste est utilisé pour la phase de test. Chaque image de la base
d’apprentissage est découpée en imagettes de taille identique
(nous avons uniquement travaillé sur des imagettes carrées).
Sur chaque imagette, on calcule les moments de Zernike. Pour
la reconnaissance, un vote majoritaire est calculé sur chaque
image : une image est attribuée à la classe désignée par le maxi-
mum d’imagettes la constituant. Comme pour l’étude exposée
au 2.2, un classifieur SVM est utilisé avec les mêmes paramé-
trages, le tirage aléatoire de la base d’apprentissage a été repro-
duit 10 fois puisles performances ont été moyennées. Les résul-
tats du taux de reconnaissance de la méthode de Zernike semi-
locale obtenus pour différentes tailles de la base d’apprentis-
sage et pour différentes tailles d’imagettes sont présentés dans
le tableau 3.

On constate que le taux de reconnaissance (en fonction de
la taille de la base d’apprentissage) de la méthode semi-locale
est proche des résultats de la méthode locale. La taille des ima-
gettes ne semblent que peu influencer les résultats. On constate



TAB. 3 – Taux de reconnaissance de la méthode semi-locale
pour différentes tailles de la base d’apprentissage et différentes
tailles d’imagettes

Taille de la base d’apprentissage 25% 50% 75%
Imagette 8x8 85,23 88,7 92,8

Imagette 16x16 89, 87 95,3 95,8
Imagette 32x32 90,14 95,26 96,70
Imagette 64x64 90,32 96,37 97,01

toutefois qu’avec une petite taille des imagettes, pour des ob-
jets petits, il y a de nombreuses imagettes où l’objet n’est pas
présent. Ceci peut expliquer les résultats moins bons obtenus
pour la plus petite taille d’imagettes, même en utilisant un vote
majoritaire.

Une seconde série d’essais teste la robustesse de la méthode
semi-locale face à différentes altérations de l’image. La taille
des imagettes est maintenant fixe (32x32). On regarde com-
ment réagit la méthode semi-locale par rapport à différentes
perturbations : différents fonds, des changements de luminance,
du bruit et des occultations. La base non altérée sert d’appren-
tissage et la base altérée sert de test. Le tableau 4 présente les
taux de reconnaissance de la méthode semi-locale par rapport à
différentes altérations et les compare par rapport aux meilleurs
résultats obtenus soit par la méthode globale soit par la mé-
thode locale.

TAB. 4 – Taux de reconnaissance de la méthode semi-locale
face à différentes altérations

Altérations Méthode Meilleurs résultats
semi-locale précédents

fond uniforme 83,73% 86,2%
fond bruité 53,8% 63,5%
fond texturé 45,3% 55,2%

occultation noire 85,3% 79,1%
occultation niveau de gris 86,3% 81%

variance de luminance 87,7% 95,9%
bruit variance 5 98,25% 100%
bruit variance 10 96,7% 100%
bruit variance 20 95,5% 100%

Les résultats concernant la robustesse de la méthode semi-
locale face à différentes altérations sont très intéressants. En ef-
fet la méthode semi-locale, même si elle ne donne pas toujours
les meilleurs résultats, s’en approche fortement. Elle permet
notamment d’améliorer les taux de reconnaissance des images
bruitées obtenus par la méthode locale.

4 Conclusion
L’article a comparé trois approches différentes pour la re-

connaissance d’objets dans une image, une approche globale,
une approche semi-locale et une approche locale. Même si l’ap-
proche semi-locale ne donne pas toujours les meilleurs résul-
tats, elle est un bon compromis permettant de concerver les
avantages des approches globales et locales. En effet, elle per-
met d’obtenir des résultats proches des meilleurs résultats dans
pratiquement tous les cas de figure étudiés.

Le calcul des points d’intérêt est une étape non négligeable
en temps de calcul. De plus le nombre de points varie d’une
image à une autre. Le découpage en imagettes est quasi ins-
tantané avec un nombre de blocs toujours fixe. Ceci rend la
technique proposée plus adaptée aux applications temps réel.
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