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ABSTRACT

Fine-Grained Object Categorization: Plant
Species Identi®cation

We introduce models for ®ne-grained categorization, focusing on determining botan-

ical species from leaf images. Images with both uniform and cluttered background are

considered and several identi®cation scenarios are presented, including di• erent lev-

els of human participation. Both feature extraction and classi®cation algorithms are

investigated.

We ®rst leverage domain knowledge from botany to build a hierarchical represen-

tation of leaves based onIdKeys, which encode invariable characteristics, and refer

to geometric properties (i.e., landmarks) and groups of species (e.g.,taxonomic cate-

gories). The main idea is to sequentially re®ne the object description and thus narrow

down the set of candidates during the identi®cation task. We also introduce vantage

feature frames as a more generic object representation and a mechanism for focusing

attention around several vantage points (where to look) and learning dedicated features

(what to compute).

Based on an underlying coarse-to-®ne hierarchy, categorization then proceeds from

coarse-grained to ®ne-grained using local classi®ers which are based onlikelihood ratios.

Motivated by applications, we also introduce on a new approach and performance crite-

rion: report a subset of species whose expected size is minimizedsubject to containing

the true species with high probability. The approach is model-basedand outputs a

con®dence setin analogy with con®dence intervals in classical statistics. All methods

are illustrated on multiple leaf datasets with comparisons to existing methods.





RÂesumÂe

1 Introduction

La vision par ordinateur est la science permettant de doter les machines de la capacitÂe Áa

ºcomprendreº et Áa interprÂeter le contenu d'une image au niveau sÂemantique. La vision

par ordinateur couvre les technologies de base de l'analyse automatique d'images qui

est utilisÂe dans de nombreux domaines. Les applications vont du traitement d'images

de bas niveau Áa l'annotation automatique d'images, l'interprÂetation descÁenes et la

reconnaissance d'objets.

Dans le cadre de cette thÁese, nous nous intÂeressons Áa la reconnaissance automa-

tique d'objets, plus prÂecisÂement aux objets appartenant Áa un mÃeme concept de base

telle que la reconnaissance des di• Âerentes espÁeces de plantes via des images de feuilles.

Distinguer les sous-concepts d'objets, peut s'avÂerer extrÃemement di cile pour un ºsim-

pleº utilisateur et nÂecessite souvent l'avis d'un expert, contrairement Áa la distinction

de concepts di• Âerents (voiture, piÂeton, animal). Cette problÂematique de reconnaissance

qui aborde l'espace sÂemantique dans une rÂesolution trÁes ®ne est un domaine d'Âetude

de plus en plus actif, guidÂe par les applications ainsi que le dÂe® intellectuel. Nous

nous intÂeressons, en particulier, au domaine de la botanique. Nous Âetudions toute la

chaine d'identi®cation, notamment la reprÂesentation et l'extraction des caractÂeristiques

discriminatives de l'objet, l'apprentissage et la recherche. Nousintroduisons de nou-

veaux mÂecanismes de reprÂesentation de l'objet ainsi que de nouvelles mÂethodes de

classi®cation. Plusieurs scÂenarios semi-automatiques sont proposÂes Áa l'utilisateur pour

l'identi®cation d'espÁeces de plantes via di• Âerents types d'images de feuilles.
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2 Motivations

L'un des dÂe®s majeurs dans le domaine de l'intelligence arti®cielle et la vision par or-

dinateur est de pouvoir doter les systÁemes informatiques de la capacitÂe humaine Áa dis-

cerner des objets visuellement similaires. Cependant, contrairement Áa la reconnaissance

de concepts assez di• Âerents (tels que la reconnaissance des voitures ou des personnes

parmi d'autres objets), mÃeme les humains pourraient avoir des di cultÂes dans la recon-

naissance de (sous)catÂegories trÁes similaires appartenant Áa un mÃeme concept de base

(telles que les espÁeces de plantes ou les races de chiens). En e• et, de telles catÂegories

sont gÂenÂeralement reconnues par des spÂecialistes. Dans le cas des espÁeces botaniques, la

reconnaissance est d'autant plus di cile que les botanistes se servent souvent de guides

d'identi®cation contenant di• Âerentes illustrations et propriÂetÂes vÂegÂetales a®n de faciliter

la tÃache de l'identi®cation.

Souvent, les taxonomistes prÂesentent des descriptions Âecrites et organisÂees des espÁeces

similaires de sorte que d'autres biologistes peuvent identi®er les spÂecimens inconnus. En

botanique, cette tÃache implique des comparaisons entre les caractÂeristiques dÂejÁa enreg-

istrÂees et celles observÂees, puis l'attribution d'une planteÁa un rang taxonomique parti-

culier (ex. famille, genre), pour ®nalement arriver au niveau des espÁeces. Toutefois , en

raison de la grande variation des caractÂeristiques et le trÁes grand nombre de catÂegories de

plantes actuellement connues dans le monde (plus de 200, 000 espÁeces),l'identi®cation

des espÁeces botaniques peut Ãetre une tÃache ardue et de longue haleine, mÃeme pour les

experts. Trouver une espÁece assez rapidement nÂecessite souvent de connaÃõtre Áa l'avance

le nom de la famille ou du genre concernÂe. Cependant, un spÂecialiste dans un genre (ou

une famille) particulier(Áere) peut ne pas Ãetre familier avec un(e) autre. La di cultÂe est

de plus en plus importante avec la pÂenurie actuelle de taxonomistes quali®Âes.

Un systÁeme d'identi®cation automatique (ou semi-automatique) pourrait donc Ãetre

d'une utilitÂe particuliÁere dans de nombreuses applications. Lesoutils automatisÂes peu-

vent accÂelÂerer la reconnaissance et ainsi aider les spÂecialistes Áa reconnaÃõtre ou dÂecouvrir

de nouvelles espÁeces. Dans le cas de la botanique, accÂelÂerer la collecte et la classi®cation

des observations est une Âetape cruciale vers le dÂeveloppement durable de l'agriculture

et la conservation de la biodiversitÂe.



3 Challenges

Dans ce qui suit, nous nous intÂeressons Áa des objets appartenant Áa un mÃeme concept,

notamment les feuilles de plantes. Bien que de tels objets, pour laplus part, sont

visuellement trÁes similaires (mÃeme couleur, forme gÂenÂerale, systÁeme de nervures..), ils

peuvent nÂeanmoins largement di• Âerer au sein d'une mÃeme catÂegorie (espÁece). Pis en-

core, il peut mÃeme y avoir moins de variation d'aspect entre deux images de deux

catÂegories di• Âerentes qu'au sein d'une mÃeme catÂegorie. Et bien que la forme glob-

ale s'avÁere su samment discriminante entre certaines catÂegories, d'autres catÂegories

a chent des variations ®nes uniquement.

En particulier, les feuilles peuvent prÂesenter des apparences totalement di• Âerentes

dues au contexte local, tels que l'emplacement et les conditions climatiques. Par exem-

ple, les feuilles ont souvent des couleurs et des formes plus ou moins di• Âerentes tout

au long des saisons. Une feuille morte a une texture trÁes di• Âerente d'une en vie. Les

mÃemes espÁeces peuvent prÂesenter des caractÂeristiques assez di• Âerentes dans deux rÂegions

di• Âerentes. Aussi, les feuilles d'une mÃeme tige, peuvent changergraduellement de forme

avec l'Ãage; un phÂenomÁene appelÂedÂeveloppement hÂetÂeroblastique. Ainsi, les feuilles dites

juvÂeniles issues d'une jeune plante, sont presque toujours di• Âerentes des feuilles dites

adultes.

Le fond des images peut Âegalement reprÂesenter un problÁeme clÂe pour un systÁeme

de reconnaissance automatique. Les images de feuilles sur fond naturel constituent,

par exemple, un vÂeritable dÂe® pour la reconnaissance automatique etdes algorithmes

de segmentation. Le fait que lobjet d'intÂerÃet soit situÂe au sein d'un environnement

composite, dans lequel on risque de retrouver des objets de couleurstrÁes proches (feuil-

lage, autres plantes), rend par exemple totalement inopÂerantes les mÂethodes globales

comme le seuillage pour sÂeparer l'objet d'intÂerÃet du fond. Dans l'ensemble, les condi-

tions d'acquisitions sont peu maÃõtrisÂees, ce qui peut produire des photographies di ciles

Áa traiter.

Dans la littÂerature, la plus part des travaux sur l'identi®cation ou la classi®cation

automatique des plantes, ont eu recours Áa des images avec fond uniforme. D'ailleurs,

plusieurs bases publiques sont constituÂees de scans de feuilles sur fond blanc. Cependant,

des bases plus rÂecentes contiennent de plus en plus d' images de feuilles avec fond naturel.



4 Positionnement par rapport Áa l'Âetat-de-l'art

En raison des besoins et des dÂe®s mentionnÂes ci-dessus, de plusen plus de travaux

en vision se consacrent Áa la catÂegorisation dite º®neº, notamment la classi®cation de

(sous)catÂegories. Plusieurs mÂethodes ont ÂetÂe adaptÂees ou introduites pour discriminer

des objets similaires et plusieurs approches ont eu recours Áa l'intervention humaine

[13, 109, 33] pour amÂeliorer les performances.

GÂenÂeralement, le scÂenario standard Âetait de fournir Áa l'utilisateur une estimation

unique de la catÂegorie recherchÂee [35, 45, 119, 68, 117, 78, 13, 2]. Plusieurs autres

travaux ont choisi de retourner lesk premiÁeres catÂegories les plus similaires [7, 67, 75],

oÁu k, gÂenÂeralement, varie de dix Áa vingt a®n de garantir un niveau de prÂecision ÂelevÂe.

Bien sÃur, on peut toujours retenir la bonne catÂegorie en retournant relativement un

large ensemble d'estimations; ce qui a peu de valeur dans les applications rÂeelles. En

outre, se concentrer uniquement sur la liste des toutes premiÁeres estimations pourrait

Ãetre complÁetement inutile Áa l'utilisateur, surtout si on ne garantit pas que la bonne

rÂeponse y ®gure.

Ici, nous nous concentrons sur (1) des stratÂegies hiÂerarchiques qui rÂeduisent con-

sidÂerablement l'espace des candidats, (2) une description localediscriminante des di• Âe-

rentes (sous)catÂegories, (3) un nouveau critÁere de performance: retenir le plus petit sous-

ensemble possible d'espÁeces qui contiendrait le bonne estimation avec une probabilitÂe

ÂelevÂee. En particulier, nous avons pu surpasser les performances d'autres mÂethodes de

l'Âetat-de-l'art et atteindre des taux de reconnaissance trÁes ÂelevÂes sur di• Âerents ensembles

de feuilles avec un fond uniforme.

En outre, la plupart des mÂethodes de l'Âetat-de-l'art, dans le domaine de l'identi®cation

des plantes, sont basÂees sur l'analyse des images de feuilles. PlusprÂecisÂement, ces ap-

proches sont gÂenÂeralement basÂees sur des images d'une seule feuille sur un fond uniforme.

Seuls quelques travaux ont abordÂe le problÁeme d'identi®cation defeuille sur un fond na-

turel (complexe), ce qui est plus susceptible d'Ãetre le scÂenario rÂeel. Les plus e caces,

dans ce cas, Âetaient ceux qui ont procÁedÂe Áa un processus de segmentation, que ce soit

manuel ou interactif [19, 20, 4]. Dans cette thÁese, nous abordons, en plus des images

de feuilles avec fond uniforme, le cas des images avec fond non uniforme (naturel) dans

le but de proposer les scÂenarios les plus utiles et les plus informatifs Áa l'utilisateur.



NÂeanmoins, aucun processus de segmentation n'est utilisÂe dans cecas.

5 Contributions

Dans le cadre de cette thÁese, nous Âetudions dans quelle mesure l'automatisation du

processus d'identi®cation des plantes peut-elle minimiser l'intervention humaine, tout en

assurant des taux de reconnaissance ÂelevÂes. Pour cela, nous nous intÂeressons Áa di• Âerents

scÂenarios automatiques et semi-automatiques, pour atteindre le bon compromis entre

une identi®cation erronÂee mais entiÁerement automatisÂee et une identi®cation trÁes prÂecise

mais entiÁerement manuelle.

Nous utilisons des stratÂegies hiÂerarchiques, basÂees sur des caractÂeristiques discrimi-

natives de l'objet; le but Âetant de rÂeduire considÂerablement l'espace des candidats. Le

rÂesultat peut Ãetre une estimation unique ou un ensemble d'estimations. Le degrÂe de

l'intervention de l'utilisateur peut alors varier d'inexistant Áa signi®catif dans des situa-

tions ambiguÈes. Il dÂepend aussi des donnÂees. Par exemple, pour des photos naturelles de

feuilles, le degrÂe d'interaction entre l'utilisateur et le systÁeme peut Ãetre plus important

que pour les images sur fond uniforme.

Plus formellement, soit Y l'ensemble des catÂegories etY (I ) la bonne catÂegorie de

l'image I . Le but ultime est de prÂedireY . Pour cela, nous Âetudions deux stratÂegies:

(i) proposer une liste ordonnÂee d'estimations. Seule la premiÁere estimation dans la liste

est considÂerÂee dans le cas de rÂefÂerence, le cas d'un scÂenariosans aucune intervention

humaine, (ii) proposer unensemble de con®ance(CS) qui dÂepend deI et tel que Y • CS

avec une probabilitÂe trÁes ÂelevÂee:P(Y • CS)  1 ! •. Si la performance de la premiÁere

stratÂegie peut Ãetre mesurÂee par la frÂequence Áa laquelle la bonne catÂegorie ®gure parmi

les k meilleurs estimations, la performance de la deuxiÁeme, est essentiellement mesurÂee

par la taille du CS retournÂe.

Ces deux stratÂegies sont basÂees sur une reprÂesentation hiÂerarchique de Y. La

hiÂerarchieT permet de dÂe®nir des vecteurs descripteurs ainsi que des scores (discrim-

inants) locaux X t , t • T . Nous Âetudions des approches utilisant de la connaissance

botanique ainsi que des approches plus gÂenÂeriques. Nous nous intÂeressons en particulier

Áa (1) de nouvelles reprÂesentations d'objet ainsi que (2) de nouveauxalgorithmes de

classi®cation.



5.1 Nouvelles reprÂesentations de l'objet

Une classi®cation e• cace est fortement liÂee Áa une description discriminative de l'objet.

Dans cette thÁese, nous explorons la description et la reprÂesentation d'objets, plus par-

ticuliÁerement d'objets botaniques.

Nous introduisons, tout d'abord, une reprÂesentation hiÂerarchiquede clÂes d'identi®cation

botaniquesIdKeys dans le but d'imiter le processus d'identi®cation dÂecrit par les botanistes

eux-mÃemes. Une telle reprÂesentation est appliquÂee sur des images de feuilles sur fond

uniforme, oÁu une feuille est reprÂesentÂee par un ensemble ordonnÂe d'attributs correspon-

dants Áa desIdKeys. En particulier, ces clÂes codent des caractÂeristiques invariables -

indÂependantes des espÁeces vÂegÂetales ainsi que du contexte,comme l'endroit, les condi-

tions climatiques ou la saison. Ils peuvent reprÂesenter des propriÂetÂes gÂeomÂetriques qui

ne sont pas directement observables, telles que des points de repÁere, ou des groupes

d'espÁeces prÂedÂeterminÂes.

Ensuite, nous proposons une reprÂesentation plus gÂenÂerique basÂee sur ce nous avons

appelÂe desfenÃetres de description, dont les caractÂeristiques clÂes sont l'emplacement,

l'orientation et la description locale. Alors que l'emplacement de ses fenÃetres est le

mÃeme pour toutes les espÁeces, ce sont les caractÂeristiques locales qui permettent de

lever l'ambiguitÂe entre les estimations candidates. Deux aspectsimportants sont ÂetudiÂes

dans le cadre de cette description (1) oÁu prÂecisÂement chercher? (2) que devrions nous

calculer?

5.2 Classi®cation

L'idÂee principale dans les scÂenarios d'identi®cation proposÂes, est de pro®ter d'une reprÂe-

sentation hiÂerarchiqueT des donnÂees.

Nous construisons, d'abord, des classi®eurs locaux, en utilisant le rapport de vraisem-

blance et des fonctions discriminantes locales. La hiÂerarchie estensuite parcourue en

largeur allant des classi®eurs les plus ºgrossiersº vers les plus º®nsº: Áa chaque niveau,

tous les enfants d' un noeudt positif sont retenus et testÂes au niveau suivant. Alors

que les faux positifs peuvent Ãetre rÂeduits successivement,si la bonne hypothÁese est re-

jetÂee au niveau d'un certain noeud, alors elle ne peut plus Ãetre rÂecupÂerÂee. Les espÁeces

positives (contenues dans les noeuds terminaux) sont ®nalement classÂees enfonction de



leurs rapports de vraisemblance .

Puis, par analogie avec les intervalles de con®ance dans les statistiques classiques,

nous construisons un modÁele probabiliste qui permet de sÂelectionner un ensemble de

la con®ance(CS). La taille de cet ensemble joue le rÃole de la largeur de l'intervalle

de con®ance dans les statistiques standards et la probabilitÂe Áa posteriori que la bonne

catÂegorie appartienne Áa l'ensemble de la con®ance, joue le rÃole du degrÂe de con®ance.

L'idÂee est de restreindre les ensembles candidats aux sous-ensembles { Ct , t • T } et

d'intÂegrer tous les ÂelÂements de preuve Áa partir des scores des di• Âerents noeuds pour

calculer la probabilitÂe Áa posterioriP(Y • Ct |X = x), oÁu X = { X t , t • T }. Pour cela,

nous utilisons la densitÂe conditionnelle jointep(x|c) des scoresx = ( x t , t • T ), c • Y.

(Nous supposons une distribution Áa priorip(c) uniforme des espÁecesc • Y.) Notre

modÁele est basÂe un rÂeseau bayÂesien gaussien.

6 RÂesultats

Nous avons procÂedÂe Áa di• Âerents tests de performance a®n d'Âevaluer les approches pro-

posÂees tout au long de cette thÁese. Plusieurs bases de feuilles ont ÂetÂe utilisÂees. Les

feuilles considÂerÂees appartenaient Áa di• Âerentes rÂegions dans le monde (exemples: Suisse

[104], France [50], Etats-Unis) et ont ÂetÂe numÂerisÂees de di• Âerentes maniÁeres. Des images

avec fond uniforme ainsi que des images avec fond naturel ont ÂetÂe considÂerÂees.

Nous avons, tout d'abord, comparer la premiÁere stratÂegie de classi®cation, en util-

isant les deux descriptions proposÂees, avec di• Âerentes mÂethodes de l'Âetat de l'art sous

les mÃemes protocoles d'Âevaluation. Des taux de reconnaissance de plus de 95% ont ÂetÂe

atteints dÁes la premiÁere estimation pour la plus part des images defeuilles avec fond

uniforme. Plusieurs mÂethodes de l'Âetat de l'art ont ÂetÂe surpassÂees.

Aussi, les ensembles de con®anceretournÂes Áa l'utilisateur contenaient en gÂenÂeral

moins de 3 espÁeces (avec un taux de reconnaissance trÁes ÂelevÂe)ce qui peut Ãetre d'une

Âenorme aide aux spÂecialistes lors de la classi®cations de nouvellescollections de feuilles.

Issus d'un clustering agglomÂeratif, ces ensembles contiennent gÂenÂeralement des espÁeces

visuellement trÁes similaires, ce qui peut ouvrir d'autres perspectives sur l'Âetude des

relations entre espÁeces.

MÃeme si les taux de reconnaissance sont loin d'Ãetre parfaits pour lesimages avec



fond naturel, notre approche Âetait meilleure que plusieurs mÂethodes, y compris celles

qui ont eu recours Áa la segmentation. Cependant, des pistes plus spÂeci®ques Áa ce genre

de problÂematique sont encore Áa creuser. Le manque de protocole lors de l'acquisition

de la photo peut a• ecter l'apprentissage et l'e cacitÂe des cassi®eurs. Par exemple, des

photos de feuillage tou• u ou de tout l'arbre ne peuvent guÁere aider pour identi®er une

photo d'une seule feuille.

7 Conclusion et perspectives

Dans le cadre de cette thÁese, nous avons ÂetudiÂe la problÂematique de classi®cation

dite º®neº en se concentrant sur la dÂetermination des espÁeces botaniques Áa partir

d'images de feuilles. Le point fort de ce travail est le fait d'aborder l'ensemble de

la chaÃõne d'identi®cation. Nous nous sommes intÂeressÂes aussi bien Áa la description

et la reprÂesentation de l'objet qu' aux algorithmes de classi®cation et des scÂenarios

d'identi®cation utiles Áa l'utilisateur.

Nous nous sommes inspirÂes du processus manuel des botanistes pour introduire une

nouvelle reprÂesentation hiÂerarchique des feuilles. Nous avons aussi proposÂe un nouveau

mÂecanisme permettant d'attirer l'attention au tour de certains points caractÂeristiques

de l'objet et d'apprendre des signatures spÂeci®ques Áa chaque catÂegorie.

Nous avons adoptÂe une stratÂegie de classi®cation hiÂerarchique utilisant une sÂerie de

classi®eurs locaux allant des plus grossiers vers les plus ®ns; la classi®cation locale Âetant

basÂee sur des rapports de vraisemblance. L'algorithme fournit une liste d'estimations

ordonnÂees selon leurs rapports de vraisemblance. MotivÂes par les applications, nous

avons introduit un autre scÂenario proposant Áa l'utilisateur un ensemble de con®ance

contenant la bonne espÁece avec une probabilitÂe trÁes ÂelevÂee.Un nouveau critÁere de per-

formance a ÂetÂe donc considÂerÂe, la taille de l'ensemble retournÂe. Nous avons proposÂe un

modÁele probabiliste permettant de produire de tels ensemblesde con®ance et dÂemontrÂe

l'e cacitÂe de cette stratÂegie sur plusieurs bases de feuilles.

Di• Âerents scÂenarios semi-automatiques ont ÂetÂe proposÂes Áa l'utilisateur pour l'aide

Áa la dÂecision et Áa l'identi®cation d'espÁeces de plantes via di• Âerents types d'images de

feuilles. Des performances trÁes ÂelevÂees ont ÂetÂe atteintespour la reconnaissance des

feuilles sur fond uniforme et des amÂeliorations sont encore Áa faire pour celles avec fond



naturel. Notons que notre mÂethode basÂee sur les ensembles de con®ance et l'intervention

de l'utilisateur a rÂealisÂe le meilleur score sur les photos de ImageClef2011 en surpassant

mÃeme celles qui ont eu recours Áa la segmentation.

Une interaction encore plus importante avec l'utilisateur peut amÂeliorer les per-

formances des systÁemes de reconnaissance des photos de feuilles, en particulier celles

prises sans aucun protocole prÂe-dÂe®ni. Aussi, traiter chaque type de photos (photos

d'une feuille, d'une branche, d'un feuillage, ou de tout l'arbre) di• Âeremment peut Ãetre

une piste intÂeressante.

Etendre notre travail en utilisant les di • Âerentes stratÂegies proposÂees dans le cadre

de la classi®cation des requÃetes dÂe®nies par de multiple images d'organes botaniques

tels que ¯eurs et fruits peut amÂeliorer le processus d'identi®cation et de classi®cation

des collections de plantes. Aussi, nous serons intÂeressÂes de tester le mÂecanisme basÂe sur

les ensembles de con®ance a®n d'organiser la recherche d'autres objets non-botaniques.

8 Organisation de la thÁese

Cette thÁese est organisÂee comme suit:

· Chapitre 2 dresse l'Âetat-de-l'art en relation avec les problÂematiques abordÂees

dans cette thÁese.

· Chapitre 3 prÂesente deux nouvelles reprÂesentations d'objets, notamment la reprÂe-

sentation hiÂerarchique declÂes d'identi®cation, basÂee sur des caractÂeristiques bota-

niques et les fenÃetres de description permettant de discriminer des classes trÁes

simaires.

· Chapitre 4 introduit deux autres contributions qui concerne le domaine de la

classi®cation, la premiÁere Âetant basÂee sur une premiÁere catÂegorisation grossiÁere

puis un ra nement sÂequentiel qui rÂeduit Áa chaque fois l'espace des estimations

potentielles. La deuxiÁeme Âetant un modÁele probabiliste basÂe sur une analogie avec

les intervalles de con®ance en statistique.

· Chapitre 5 dÂetaille les di• Âerents scÂenarios d'identi®cation que nous proposons,

notamment l'identi®cation entiÁerement automatique et semi-automatique en util-



isant une seule image ou des images multiples.

· Chapitre 6 prÂesente les bases de donnÂees et les expÂeriences utilisÂees pour Âevaluer

les techniques et les scÂenarios proposÂes. Des comparaisons et des analyses critiques

sont fournis.

· Chapitre 7 prÂesente le bilan des contributions ainsi que les di• Âerentes perspec-

tives.
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Chapter 1

Introduction

Computer vision is the science of endowing machines with vision, orthe ability to

ºseeº, to interpret and represent image content on semantic level. Computer vision

covers the core technology of automated image analysis which is used in many®elds.

Applications range from low-level image processing to automated image annotation,

scene interpretation and object recognition.

More speci®cally, automated object recognition, the focus of this dissertation, aims

to address the issue of how to replicate or emulate human ability of recognizing and dis-

criminating a multitude of object categories in images. Research in automated object

recognition is currently very active, driven by applications as well as the intellectual

challenge, and there have been notable recent advances using both discriminative learn-

ing and object modeling for detecting and localizing instances of generic object classes

such as cars, cats and people appearing in digital images [10, 23, 28, 44, 49, 108, 120].

Motivated by applications in areas such as botany, agriculture, medicineand forestry,

there has also recently been considerable interest in more ®ne-grained discrimination,

such as species or breed recognition; see Figure 1.1. Unlike the socalled basic-level recog-

nition, which refers to recognizing and distinguishing between generic object classes,

®ne-grained recognition works within a single base-level category and aims to distin-

guish among its (sub)categories. In other words, ®ne-grained recognitiondeals with

the semantic space in a muchhigher resolution, that is, containing a large number of

closely-related categories, and distinguishes itself from traditional object recognition
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