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'art de Cassandra Jones

http://www.youtube.com/watch?v=oH /" \WrBrDRg


http://www.youtube.com/watch?v=5H7WrIBrDRg

eMmes

2rop

* Quel genre de photos vy a-t-il sur Internet”?
e Comment pouvonNs-NoUS y avoir acces”

e Qu'est-ce gu'on peut en faire”?



“hotos specifigues

o -
st A4

Portraits de Bill Clinton






Données géﬂériques

visages personnes



es sources dimages sur Intemet

ENgins de recherche

* Google, Bing, Yahoo

Réseaux sociaux

e Facebook, Google+, Twitter, Instagram

Sites de partage de photos

* Flickr, Picasa, Panoramio, photo.net, dpchallenge.com
Base de donnees en recherche

e Callech 256, PASCAL VOC, LabelMe, Tiny Images, ESP game, Squid,
Matchin, SUN, ImageNet, ...



Quelle est la cameéra la plus populaire”?

Most Popular Cameras in the Flickr Community Popular Point & Shoot Cameras
% of members . Apple iPhone 6 % of members . Sony DSC-RX100
N v
Apple iPhone 5s Sony DSC-RX100M3
B Apple iPhone 5 B Fujifilm X100S
B Galaxy S5 B Sony Alpha SLT-A58
Apple iPhone 6 Plus NEX-6

\/\I\W


https://www.flickr.com/cameras

Combien de photos sont-elles partagées a chaqgue
jour?
Photos Alone = 1.8B+ Uploaded & Shared Per Day...

Growth Remains Robust as New Real-Time Platforms Emerge

Daily Number of Photos Uploaded & Shared on Select Platforms,
2005 - 2014YTD

500 e
1Flickr

1,200 = Snapchat — | |
M Instagram
m Facebook
« WhatsApp (2013, 2014 only)

# of Photos Uploaded & Shared per Day
(MM)
©
(o=
o

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014YTD

@ K P c B Source: KPCB estimates based on publicly disclosed company data, 2014 YTD data per latest as of 5/14. 62




ickr”?

Millionsof publicphotos uploaded per month - Jan. 2004 to Dec. 2014

Quelle est |a taille de

flickr

2014

W

2013

2012

v

2011

2010

INPEN/RWATER

2009

™\

2008

AJS W W

2007

_}095/‘/2006

2004

70

60

50

40

30

20

10

o

TT-¥#10Z
60-FT0C
LO-FTOC
S0-v10Z
£0-r10Z
T0-¥T0Z
TT-ET0Z
60-ETOC
L0-ET0Z
S0-£T0Z
E0-ETOC
TO-ETOZ
T1-210¢
60-2T0Z
£L0-2T0C
S0-ZT102
£0-2T0Z
T0-Z10¢
TT-T10Z
60-TTOC
LO-TTOZ
SO-TT0Z
£0-TT0Z
TO-TT0Z
TT-0T0Z
60-0T0Z
£0-0T0Z
S0-0T0Z
£0-0T0CZ
T0-0T0Z
TT-6002
60-600Z
£0-6002
S0-6002
£0-6002
T0-600¢Z
T1-800Z
608002
£L0-8002
S0-8002
£0-800¢Z
T0-800¢
TT-£00Z
60-£002
£L0-£002
S0-£00¢
£0-£002
T0-£00Z
TT-9002
60-900Z
£0-900¢
S0-9002
£0-9002
T0-9002
T1-500¢
60-5002
£0-5002
S0-5002
£0-500¢
T0-500¢
TT-t00Z
60-¥002
L0-¥002
S0-t00Z
£0-r002Z
T0-t00Z

i http://www flickr.com/photos/franckmichel/

* APl de Flickr reporte 4.25 milliards de photos en

Décembre 2014

(http://www.flickr.com/photos/franckmichel/)

Credit; Franck Michel


http://www.flickr.com/photos/franckmichel/

eMmes

2rop

* Quel genre de photos vy a-t-il sur Internet”?
e Comment pouvons-NoUS Yy avolr acces”?
e Qu'est-ce gu'on peut en faire”?

* \/oyons un exemple d'application



[Hays and Efros. Scene Completion Using Millions of Photographs. SIGGRAPH 2007 and CACM October 2008.]






Diffusion



Efros and Leung






Compléter 'image par appariement de scenes




“Scene Completion”



Algorithme




pariement de scenes




Descripteur de scene

Edge Orientation



Descripteur de scene

..‘EE‘ high
edge
IIIiiiIIIiiiIIIiII‘Iiiil‘llllllllliii low

edge

Edge Orlentatlon

*\M

-
e S s by

Frequency

High

Scene Gist Descriptor
(Oliva and Torralba 2001)



Descripteur de scene

..E-E‘ high
edge
EEEEEE low

= : E E E : e
— energy
T+ a

Edge Orientation

Frequency

Descripteur nommé “gist”
(Oliva and Torralba 2001)
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... 200 total



Appariement local

ok PR s
St M e N L G e

o







Ordonner les réesultats

Score final est la somme de:

'appariement de scénes

'appariement local
(color + texture)

Le cout de la coupure de graphe
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. 200 scenes
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Utiliser beaucoup de données!

Base de
données

Images appariement Information
Image | = ) | Provenant
des images
Information
associée

similaires
Truc: si vous avez assez d'images, la base de donnees
devrait contenir des images suffisamment similaires, faciles a
trouver!




Combien d'images?




-~ .'-: = $ %>

M e, u' b o k:\“ -t .

o e -
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20,000 images



2,000,000 images



Aujourd’hui

Transférer de l'information
« Emplacement GPS

« Autre information (en fonction de I'emplacement)

Améliorer 'appariement
- Apparier des portions de I'image

- Déterminer ce qu'il faut apparier



im2gps (Hays & Efros, CVPR 2008)

6 millions d'images avec GPS



Quelle information géographique est disponible dans une
image?













Exemples

Barcelona



Votes







Houston Thaland Houston

Philippines NewZealand Bermuda

Mexico2 Braxl Mendoza







VWashington






Utah Mendoza

Utah







SouthAfrica







Flerida

Phiade'chia NewYorkCity






L'importance des données

=

ais

(-] T T T T T T T

& 16

N m First Nearest Neighbor Scene Match

= 141 | = = = Chance- Random Scenes

= 12F _
7))

S

ug 10F -
O

O 8F _
o

D

O 6F _
©

o 4r _
&

‘g 2- ---------------------------------_l
€ o 9
& 0.09 038 154 616 246 985 394 1576 6,304

Database size (thousands of images, log scale)
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Data-driven categor







Elevation gradient=112m/km




Elevation gradient magnitude ranking




Figure 2. Global population density map.



Population density ranking




Figure 4. Global land cover classification map.

Forests Shrublands, Grasslands, and Wetlands

Closed Shublands  Opes Shrubiands Woody Savamnas

Snow and lce




Barren or sparsely populated




Urban and built up




Snow and Ice




Savannah




Water




Ou est-ce?

O. Vesselova, V. Kalogerakis, A. Hertzmann, J. Hays, A. A. Efros.“Image Sequence Geolocation,’
ICCV 2009



Ou est-ce?




Ou sont ces images?

15:14, 16:31,
June 18th, 2006 June 18th, 2006



Ou sont ces images?

15:14, 16:31, 17:24,
June 18th, 2006 June 18th, 2006  June 19th, 2006



Résultats (geo-loc < 400 km)

Im2gps — 10%
temporal im2gps — 56%



Aujourd’hui

Transférer de l'information
« Emplacement GPS

« Autre information (en fonction de I'emplacement)

Ameéliorer I'appariement
- Apparier des portions de I'image

- Déterminer ce qu'il faut apparier



Fontaine de Médici, Paris

A. Shrivastava, T. Malisiewicz, A. Gupta, A. A. Efros, “Data-driven visual similarity for cross-domain image matching,’
SIGGRAPH Asia 2011



Google

Search by image

Drop image here

> Mo;/a

Watch a short video to learn more.




GOUS[Q .medici_summer.jpg »* luxembourg gardens

Search About 2 results (0.29 seconds)

, Image size:
Everything 1024 x 829
I Images No other sizes of this image found.
Maps
Videos
News
Shopping

More




Fountain, Paris (winter)

ICI

Med



GOUSIQ -medici_winter.png *  luxembourg gardens

Search About 2 results (0 29 seconds)

Image size:
713 x 600

Everything
Images
Maps

Videos

News

Shopping

More







GO\ lgle .painting.png X describe image here
Search

Image size:

Everything Y| 319482

I I'Jl '_4..

Maps

Videos
News

Shopping

More







Google &' medici_sketch.omp x describe image here 3

Search About 2 results (0.29 seconds)
: Image size:

Everything 443 x 482
|
e No other sizes of this image found.
Maps
Videos
News
Shopping T e
More '
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Pourquoi c'est si difficile?




Comparer les images

SIFT
(représentation des gradients
autour des coins)

GIST
(représentation des gradients
dans lI'image)




appariement SIFT

Exemple

[SIFT: Lowe, 2004]



appariement SIFT

Exemple

[SIFT: Lowe, 2004]






Plus proches voisins



Plus proches voisins



Plus proches voisins



Parties importantes




Plus proches voisins




Utiliser les donneées pour
déterminer ce qui est unique

e

A S
)
o




Qu'est-ce qui est unique?




Qu'est-ce qui est unique étant donné le monde?

World of Images




Support vector machine (SVM)

Class A ; Class B

[Cortes and Vapnik, Machine Learning, 1995]



Per-exemplar SVM

;
,/ World of Images
Image1 II B D B
/
I B

e =
Nkl

Image,

[Malisiewicz et al., ICCV, 2011]



Histogram of oriented gradients (HOG)

[Dalal and Triggs, CVPR, 2005]



Visualizer ce qui est unique

Query Before After

World of Images




Top Match

Input Query

Learnt Weights Top Match



Uniform Weight Matches

Uniform Weights

Learnt Weights Our Matches



Sketch based Image Retrieval

Input Sketch Our Top Matches




Painting based Image Retrieval

Input Painting Our Top Matches




painting2gps

Input Painting Estimated Geo-location




Results

http://youtu.be/PY__Fo4o06/717t=1m15s



Les Dangers des Données



Biais

Internet contient un nombre énorme d’images
(Flickr, YouTube, Picasa, etc.)

Les images ne sont pas échantillonnées aléatoirement
Plusieurs sources de biais:

. Echantillonnage
- Photographe

. Social
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Vrai Paris




Vraie Notre Dame

%




Biais d'échantillonnage

Nous aimons prendre des photos en vacances




Biais d'échantillonnage

Nous aimons prendre des photos en vacances

flickr Millionsof photos uploaded per month - Jan. 2004 to Jun. 2012

60

40

30

10




Biais du photographe

Nous voulons que nos photos soient intéressantes, ou
reconnaissables!




Biais du photographe

Conventions photographiques




Biais social

L |

Little Leaguer Kids with Santa

The Graduate
Newlyweds

“100 Special Moments” by Jason Salavon



Biais Social

0.07 ;
—4—Lisa
0.06 || == Mildred
0.05}
0.04}
0.03}
- 0.02|
~ ’ ‘ 0.01}
1 i 10900 1920 1940 1960 1980 2000
' [
Mildred and Lisa Source: U.S. Social Security
Administration

Gallagher et al CVPR 2008



Biais social




Limiter le biais

2424 Bay St

ae

Street side
Google StreetView google.com

Webcams

Capture autonome réduit le biais

- Onen atoujours un peu...



Survol

Base de

données
Images appariement Information
Image + — provenant
des images
similaires

Information
associee

Truc: si vous avez assez d'images, la base de donnees
devrait contenir des images suffisamment similaires, faciles a
trouver!



