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Résumé : ​Thème 6 : Intelligence Artificielle 

Les images de vêtements jouent un rôle à tous les niveaux des chaînes de valeur des                
industries du textile et de la mode. Des problématiques d'accès et d'organisation des             
données émergent de l'abondance de ces images. Il est stratégique d'automatiser           
l'apposition de mots clefs permettant de les retrouver. Aussi, les méthodes de segmentation             
d'instances semblent proposer une avancée dans la localisation d'objets. Cette localisation           
permettrait de caractériser les vêtements contenus dans une image.  

Mots clés : Vêtements et Mode, Vision par ordinateur, Segmentation d’instances, Métriques            
de discordance 

 

1. Introduction 

Pour l'industrie textile et de la mode, les images de vêtements ont une forte valeur à tous les                  
niveaux du cycle de vie d'un produit. On les trouve par exemple, lors de la conception                
comme source d'inspiration, lors de séances d'essayage comme support de validation ou            
encore lors de la mise sur le marché comme référence visuelle. Il est donc nécessaire de                
faciliter leur accès et leur recherche parmi un grand nombre d'images candidates. Cela             
repose le plus souvent sur l'apposition manuelle de mots clefs afin de les indexer.              
L'automatisation de cette étape fastidieuse permettrait ainsi une économie considérable de           
temps et permettrait aux différents acteurs de se concentrer sur des tâches au cœur de               
leurs métiers.  

2. Méthodologie 

En apprentissage supervisé, cette problématique se réduit à une classification. Des travaux            
se sont tournés vers l'attribution d'une classe à une image entière par le biais de réseaux de                 
neurones à convolution [1]. Cependant, cette approche donne de meilleurs résultats si un             
seul vêtement est présent. Afin de retrouver les classes de plusieurs vêtements présents, la              
classification peut s'opérer sur des sous-images n'en contenant qu'un seul [2] ( ​i.e​.             
détection), ou sur chacun des pixels de l'image [3] ( ​i.e. segmentation sémantique). En              
couplant ces deux approches ( ​i.e. ​segmentation d'instances), on obtient des masques qui             
contiennent les pixels d'un unique vêtement [4]. Ceci permet d'ajouter la distinction des             
instances d'une classe et une localisation plus fine à la détection. De plus, ces masques               
peuvent servir à la caractérisation des vêtements par d'autres méthodologies. Pour           
l'industrie, la segmentation d'instances est une étape cruciale pour l'indexation de contenu.  



Parmi les corpus d'images de vêtements disponibles, peu incorporent les masques           
nécessaires à la segmentation d'instances ( ​e.g. Modanet [5], iMaterialist [6]). Le corpus             
DeepFashion2 [7] est actuellement celui qui propose le plus grand nombre d'images et             
d'annotations avec masques. 

Il est primordial de définir un protocole de validation et de test. Souvent, moins d’efforts sont                
fournis sur cette tâche que sur la définition de nouvelles méthodes de segmentation [8]. Or,               
l’évaluation a pour but de confronter un modèle au cas d’usage auquel il est supposé               
répondre. Le modèle peut alors être sanctionné par le biais de métriques. L’évaluation est              
critique à tous les niveaux du cycle de vie d’un modèle. Elle est critique, dans un premier                 
temps, comme contrôle lors de l’entraînement, puis dans un deuxième temps, lors de la              
sélection du ou des modèles répondant au mieux à la tâche, et enfin comme détection de                
dérive en production.  

 

3. Originalité / perspective 

Lors de la constitution du corpus DeepFashion2, Mask R-CNN [9] a été évalué sur la               
segmentation d'instances. Les premiers travaux se sont donc tournés vers l’évaluation des            
méthodes de segmentation d'instances de l'état-de-l ‘art issues de Mask R-CNN appliquées            
à notre cas d'usage. 

En segmentation d’instances la ​mAP est souvent utilisée comme métrique d’évaluation.           
Cette métrique issue du domaine de la recherche de document a subi plusieurs itérations et               
évolutions. Ces évolutions sont liées aux évaluations proposées par les corpus de l’état de              
l’art : Pascal VOC [10] et MS-COCO [11].  

Les métriques utilisées pour la segmentation sémantique peuvent aussi servir pour évaluer            
la segmentation d’instances. Il existe une grande quantité de métriques et de nombreuses             
propositions d’ontologie les organisant ( ​e.g. [12]). Cependant, il n’existe pas une métrique             
répondant à tous les contextes. Il est donc recommandable d’en sélectionner plusieurs            
évaluant différents critères [13]. On peut distinguer trois axes d’évaluation nécessaires à            
notre cas d’usage : - une évaluation globale des masques nous informant grossièrement sur             
la qualité des masques et reposant sur des métriques d’ensemble, - une évaluation des              
contours s’appuyant sur des métriques plus sensibles à localisation fine à proximité des             
contours, - une évaluation du contenu renseignant de la perte ou de l’ajout d’information par               
rapport aux masques de vérité terrain. Le but de cette dernière est d’évaluer a priori la                
faisabilité de la caractérisation. 

Il sera aussi utile d’évaluer les méthodes dites en « une passe » (e.g. Yolact [14]).              
Cette évaluation pourra se faire au niveau système, en sanctionnant leur capacité à fournir             
des masques permettant la caractérisation des vêtements. Enfin, l’évaluation devra          
s’enrichir des métriques décrites selon les axes d‘évaluation globale, de contour, de            
contenu. Ces étapes accomplies, les travaux pourront se tourner vers la caractérisation des             
vêtements. Dans un premier temps, les travaux se recentreront sur l’extraction de motifs             
tissu et l’extraction de couleur. 
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