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cadrer en tant que directeur de thèse. Je le remercie pour l’accueil et l’hu-
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joie avec laquelle il m’a dirigé et pour les nombreuses idées qu’il m’a four-
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1 État de l’Art en analyse de mouvement 17
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
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Introduction

Contexte

La perception visuelle, c’est-à-dire la capacité de distinguer les formes, les
couleurs et les mouvements, nâıt dans l’oeil, mais ne prend réellement sens
que dans le cerveau. La compréhension des mécanismes sous-jacents de la
perception visuelle est au coeur de nombreuses recherches menées conjointe-
ment dans les domaines de la neurophysiologie, des sciences cognitives et de
la vision artificielle. Pour le neurophysiologiste, l’enjeu est la compréhension
anatomique du système de vision. Le cogniticien étudie l’influence de notre
mémoire sur notre perception et l’élaboration du sens. Enfin, le chercheur
en vision artificielle conçoit les procédés automatiques d’interprétation pour
doter la machine d’une perception s’inspirant des processus naturels mis en
oeuvre chez l’homme.

Le domaine de la vision artificielle a longtemps consisté à interpréter le
contenu d’une image fixe. Bénéficiant de progrès technologiques, les cher-
cheurs s’orientent à présent vers la compréhension de scènes dynamiques
et notamment vers le suivi d’entités mobiles à l’instar de la vision hu-
maine. L’implantation d’un procédé automatique de suivi dans un système
électronique au sens large est ainsi le problème central de nombreuses appli-
cations. Principalement utilisé à l’origine dans un contexte militaire (suivi
de cibles, guidage de missile), ce type de traitement est aujourd’hui au coeur
de nombreuses applications en multimédia (compression, production vidéo),
en télésurveillance et en robotique mobile. Dans les applications multimédia,
il s’agit de développer des algorithmes capables de décomposer un flux vidéo
en éléments indépendants pour augmenter les performances de méthodes de
compression (MPEG4) ou pour faciliter l’indexation de contenus (MPEG7).
En télésurveillance, l’objectif est d’extraire des informations permettant une
supervision de situations réelles. La tâche de suivi peut être nécessaire en vue
d’une simple mise en alarme conformément à une nomenclature d’états inter-
dits ou pour alimenter un procédé plus complexe de contrôle. De nombreux
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10 Introduction

secteurs industriels sont très attentifs aux avancés algorithmiques dans ce
domaine afin de pouvoir proposer une plé̈ıade de services pour la surveillance
de sites, le contrôle du trafic routier, l’aide aux handicapés (interprétation du
langage des signes, aide à la conduite) ou pour l’interaction homme-machine
(interacteur utilisant le geste humain).

Le suivi d’objets a pour but principal d’assurer la localisation spatio-
temporelle d’entités mobiles. La problématique est donc de distinguer des
objets dans chaque image d’un flux vidéo afin de suivre leur trajectoire.
Plusieurs phénomènes peuvent rendre difficile cette opération. Un problème
récurrent est l’occultation qui consiste en un masquage partiel ou total d’un
objet à un instant donné de son évolution dans l’image. Le masquage est
dû à la projection, inhérente au procédé d’acquisition, de la scène tridi-
mensionnelle sur le plan image du capteur vidéo. L’occultation correspond
alors à une rupture d’observabilité de l’objet, rupture qu’il s’agit de com-
penser. D’autres problèmes sont également sources de difficultés. Dans le cas
de scènes extérieures, les conditions d’éclairage de la scène nécessitent une
prise en charge des fluctuations photométriques (passages nuageux, cycle
diurne). En outre, la présence d’ombre portée, notamment par fort en-
soleillement, peut être à l’origine d’instabilités dans le comportement des
méthodes proposées. Finalement, il apparâıt que le suivi automatique n’est
pas une opération triviale d’autant que la plupart des applications imposent
un temps de traitement en accord avec la cadence d’acquisition.

La problématique traitée

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons à l’étude de tech-
niques numériques en vue du développement d’un système automatique de
suivi dans un flux continu d’images. Afin de bien cerner la tâche à réaliser,
précisons que le suivi est la reconnaissance visuelle continue d’un objet. Cette
tâche implique de localiser et de reconnâıtre chacun des objets présents dans
chaque image. Dans ce manuscrit, la reconnaissance est à prendre au sens
de la mise en correspondance. Quotidiennement, l’homme est capable de
percevoir et de suivre des centaines d’objets, de reconnâıtre des centaines
de visages, d’interpréter de nombreuses informations signalétiques et cela
sans effort particulier. Cette capacité ne tient pas à la simplicité de la tâche,
mais plutôt à l’extrême efficience de notre système de vision. La question
est : comment doter la machine de cette aptitude à reconnâıtre ? Utilisant
les connaissances en neurophysiologie et en psychophysique, Marr [Mar82]
propose, dans le contexte de la vision artificielle, une théorie globale de la
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reconnaissance s’appuyant sur deux principes fondamentaux : la modularité
des traitements et la hiérarchisation de l’information. Le premier rappelle
que toute opération complexe doit être divisée en sous-opérations afin d’as-
surer flexibilité et stabilité au procédé global. Le second principe implique
que la reconnaissance d’un objet s’élabore à partir de divers niveaux de des-
cription dont les basiques sont connus sous l’appellation primitive, principe
très exploité en traitement d’images aujourd’hui. L’intérêt de l’approche
modulaire proposée par Marr, outre l’accroissement des performances des
procédés, est d’offrir une réduction de données afin d’éviter une explosion
combinatoire du système de reconnaissance.

Fondée sur l’utilisation des primitives, la théorie de Marr se développe
principalement de manière ascendante (bottom-up) en enchâınant les
étapes de segmentation, reconstruction et reconnaissance. D’autres variantes
[BGG96] [AT91] favorisent un schéma descendant (Top-down) dans lequel
il s’agit, non plus d’analyser, mais de reconnâıtre l’objet recherché à partir
d’une représentation structurale et abstraite de celui-ci. Plus récemment,
cherchant à modéliser le processus de reconnaissance chez l’homme, des
travaux [DRMFT04] montrent que ce processus est régi par une gestion
dichotomique entre la perception, système de production abstraités, et la
mémoire, système de conservation des abstractions. Plus concrètement, le
processus de reconnaissance se caractérise par l’intervention simultanée et
interactive de processus ascendants et descendants. En outre, tous les tra-
vaux montrent de façon unanime que la reconnaissance s’appuie sur les trois
postulats suivants :

1. La reconnaissance nécessite la mémorisation structurale des objets
(contour, région, points caractéristiques, . . .)

2. L’identification s’appuie nécessairement sur une comparaison de l’ins-
tance perçue à la description structurale stockée (distance, corrélation,
mise en correspondance, prédiction, . . .)

3. Le traitement dédié aux primitives est strictement ascendant.

Finalement, les postulats et le principe d’interaction entre des
procédés ascendants et descendants résument de façon très schématique la
modélisation admise aujourd’hui de notre système de reconnaissance. Ainsi
en vision artificielle, il semble pertinent de concevoir une architecture qui
reprenne ce mode de fonctionnement. Comme préconisé par Marr, nous nous
intéressons à une architecture modulaire d’implantation de notre système de
suivi. Plutôt que de manipuler des primitives, nous utiliserons des entrées
perceptives car la description de l’objet exploite la perception que l’on a
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de lui, mêlant couleur, forme et mouvement. Dans cette architecture, nous
mettrons en évidence des interactions entre différents procédés verticaux.

Approche proposée

Le suivi d’entités à partir d’une séquence d’images a suscité une ac-
tivité scientifique importante depuis une vingtaine d’années. Si un bilan
est possible, il montre, en première analyse, que l’élaboration de solutions
passe par la résolution de nombreux problèmes (multi vues, caméra fixe
ou mobile), concerne une multitude d’environnements (intérieur, extérieur,
spécifique . . .), nécessite l’utilisation d’informations de types très divers
(régions, contours, coins . . .) et oblige à la mise en oeuvre de moyens algo-
rithmiques très différents selon l’application (véhicules, personnes, visages
. . .). Cette multiplicité de cas nuit à l’établissement d’un formalisme unifié
des approches proposées. Toutefois, si on considère une granularité fonction-
nelle élevée, tous les travaux récents convergent vers une solution impliquant
un procédé cyclique modulaire enchâınant les phases de détection, de recon-
naissance, d’estimation et de prédiction.

· La détection est la mise en oeuvre de méthodes de segmentation
générant des entrées perceptives permettant d’initialiser le procédé de
suivi. Ces entrées ont pour rôle la mise en évidence de la cible. De part
le contexte, le mouvement est la caractéristique la plus évidente, mais
d’autres comme la couleur ou des primitives géométriques peuvent ve-
nir renforcer le caractère discriminant de la détection. Une prise en
compte de plusieurs entrées nécessite naturellement une étape de fu-
sion.

· La reconnaissance a pour objectif de comparer les entrées perceptives
fournies par la phase de détection à une description abstraite de la
cible. La production de la forme abstraite sera faite sur la base d’une
prédiction. La difficulté dans cette phase d’appariement est d’obtenir
un procédé robuste en cas d’occultation.

· L’estimation met à jour les primitives de description de l’objet. Les
entrées perceptives, filtrées par la procédure de reconnaissance, sont
utilisées à cet effet.

· La prédiction permet d’émettre une hypothèse sur l’évolution de posi-
tion le long de la trajectoire de l’objet. Cette étape est indispensable à
la phase de reconnaissance. Un outil de prédiction très populaire est,
par exemple, le filtre de Kalman.



Approche proposée 13

Les nombreuses propositions présentées dans la “littérature” sur le sujet
s’appuient sur ces différentes étapes, sans forcement respecter le même ordre
d’enchâınement. Toutefois, toutes les approches s’appuient sur une architec-
ture en boucle fermée. La rétroaction, découlant de l’étape de prédiction,
est en effet indispensable pour garantir une solution stable et rapide au
problème de suivi.

Concernant l’étape de reconnaissance, les travaux existants se scindent
en deux grandes familles. La première utilise un modèle d’apparence de l’ob-
jet fondé généralement sur une description spatiale de celui-ci. Une zone 2D,
connexe ou non, lui est affectée à partir des informations issues de la phase
de détection (régions de même couleur, regroupement de segments . . .). Le
procédé est alors purement ascendant [Bré97]. L’autre famille décrit l’ob-
jet par un modèle plus proche des caractéristiques naturelles de ce dernier.
C’est le cas par exemple lorsqu’un objet rigide est modélisé par une forme
géométrique 3D pré contrainte [KWM94]. L’approche modèle est par es-
sence descendante et nécessite généralement des phases complexes de prise
en compte de transformations spatiales. Cependant dans le cas d’un modèle
simple, elles fournissent des résultats intéressants.

Le problème des approches utilisant un procédé ascendant ou descendant
réside dans la difficulté de gérer les cas d’occultation. Dans les schémas verti-
caux, il n’y a pas de remise en cause a posteriori des étapes de simplification
de l’information, ce qui empêche une gestion adaptée des occultations. Pour
pallier ce problème, nous proposons de développer une stratégie fondée sur
l’interaction de procédés ascendants et descendants :

· Les entrées perceptives sont construites à partir d’un schéma ascen-
dant. Nous nous intéresserons tout particulièrement à la détection de
mouvement ainsi qu’à l’utilisation d’une discrimination chromatique
adaptée à la détection de visage, l’objectif étant d’obtenir un ensemble
de régions perceptives représentatives de l’objet.

· Dans la phase de reconnaissance, nous associons à chaque objet un jeu
de descripteurs d’apparence. L’ensemble des descripteurs est constitué
par défaut d’une zone spatiale et d’un modèle de mouvement. Les
descripteurs sont la représentation abstraite de l’objet. Ce sont eux
qui vont représenter l’instance courante pour le développement d’une
méthode de reconnaissance multi-objets de structuration descendante.

A partir des descripteurs et des régions perceptives, nous développons
deux niveaux d’interaction :

1. La gestion des occultations s’appuie sur une utilisation conjointe des
deux types de représentation (descripteurs et régions), l’objectif étant
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le calcul de cartes d’appartenance à partir d’une modélisation stochas-
tique de la distribution des pixels de l’image courante.

2. La mise à jour est réalisée à partir d’un nouveau partitionnement des
régions perceptives guidé par les descripteurs prédits.

La Fig. 1 résume les différents flux d’informations caractérisant le
procédé global de suivi.
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Fig. 1 – Bilan des formats et des flux d’informations constituant le procédé
de suivi d’objets.

Structure du mémoire

Dans le chapitre 1, nous présentons un état de l’art concernant l’analyse
du mouvement en vision par ordinateur. La caractéristique de mouvement
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est en effet essentielle quant à la problématique du suivi d’objets mobiles.
Dans ce chapitre, nous rappelons que l’analyse du mouvement s’organise
autour de trois grandes tâches : la détection, l’estimation et la segmentation ;
l’objectif n’étant pas de faire une présentation de chaque méthode existante,
mais plutôt d’extraire, à partir des grandes idées directrices une stratégie
adaptée à notre problématique.

Suite à l’état de l’art que nous avons effectué, nous pouvons maintenant
présenter l’architecture générique d’implantation du procédé de suivi. C’est
l’objet du chapitre 2 où nous spécifions la notion de descripteurs, d’entrées
perceptives et les différents modules de traitement constituant l’architecture
[IBB+03, IBM03a]. Nous développons une méthode de segmentation haut
niveau en utilisant une modélisation stochastique des régions perceptives, le
but étant de générer des cartes d’appartenances région-descripteur. Pour la
prédiction, nous avons choisi d’utiliser un filtre de Kalman. Enfin, nous nous
sommes intéressés à une sélection adaptée de l’espace d’état en privilégiant
la simplicité.

Le mouvement étant par essence une entrée perceptive majeure, nous
proposons dans le chapitre 3 une nouvelle méthode de détection de mou-
vement bas niveau fondée sur une construction adaptative d’une image
de référence. Pour contrôler la mise à jour de l’image de référence, nous
développons une fonction d’adaptation fondée sur une mesure de la varia-
tionnelle sur la base du profil d’intensité pour chaque pixel pris le long
de l’axe temporel. Cette méthode est robuste aux variations de la lu-
minosité ambiante et propose en outre une gestion des ombres portées.
[IBM02b, IBM02c].

Dans le chapitre 4, nous illustrons la pertinence de notre conception du
procédé par l’étude de deux applications. La première concerne la gestion du
trafic routier [IBM02a, IBM03b]. Nous développons dans cette section l’ap-
proche par modèle stochastique dédiée à la gestion des occultations. Nous
montrons en particulier la pertinence de la méthode par des résultats ob-
tenus pour diverses séquences réelles. Nous étudions ensuite une seconde
application consacrée au suivi de visages. Cette étude est l’occasion de mon-
trer que les entrées perceptives peuvent être de natures diverses. En outre,
nous adapterons les descripteurs pour une prise en compte des spécificités
de forme du visage ce qui nous permet d’obtenir une plus grande fiabilité de
notre schéma de prédiction.





Chapitre 1

État de l’Art en analyse de
mouvement

1.1 Introduction

Le suivi d’objets mobiles est un processus indispensable à de nombreuses
applications. La prise en compte de la mobilité passe par l’analyse du mouve-
ment de chaque entité. En télésurveillance, il s’agit de distinguer les mouve-
ments “autorisés” de ceux interdits. La détection d’un véhicule se déplaçant
à contre sens sur une voie rapide est une situation critique qu’un système
de contrôle doit pouvoir appréhender. L’étude quantitative et qualitative du
mouvement revet donc un caractère particulier quant à l’extraction d’infor-
mations significatives pour de nombreuses applications.

Ce premier chapitre est l’occasion de faire le point sur les différentes ap-
proches algorithmiques dédiées à l’analyse du mouvement. Dans un premier
temps, nous nous intéressons à la détection, l’estimation et à la segmen-
tation du mouvement pour aborder ensuite la tâche de suivi. Ces différentes
rubriques constituent la base des outils développés dans cette thèse. Ils
nous permettent ensuite d’aller graduellement vers une caractérisation in-
dividuelle des objets. La détection de mouvement permet d’extraire deux
catégories de sites : ceux associés à l’arrière plan (éléments de la scène
représentant l’environnement des entités mobiles) et ceux correspondant
aux objets (caractérisés souvent par un mouvement différent de celui de
la caméra). La segmentation, associée à l’estimation, permet de retrouver
les liaisons spatio-temporelles de chacune des apparitions des objets dans la
séquence temporelle d’images.

17
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1.2 Détection, Estimation et Segmentation du
Mouvement

L’analyse au sens du mouvement est une tâche fondamentale de la per-
ception visuelle. Différentes expériences ont été effectuées dès le début des
années 70 [Joh73] pour étudier ce système perceptif. Ces travaux démontrent
que le seul fait d’analyser le mouvement à travers de simples sources lumi-
neuses fixées sur un acteur en chambre noire permettait l’identification et
l’interprétation de scènes dynamiques.

De la même manière, en vision artificielle, la compréhension de certains
phénomènes physiques nécessitent une analyse au sens du mouvement. Nous
pouvons citer, par exemple, la mécanique de fluides, la météorologie ou la
sismologie.

Suivant le contexte applicatif, les objectifs quant à l’analyse du mouve-
ment varient. Une simple détection peut être suffisante ou peut initialiser
une procédé plus complexe. Une mise en alarme par simple détection est uti-
lisée en surveillance de site par exemple. L’estimation du mouvement nous
permet de qualifier son amplitude et son orientation. Cette tâche nous donne
l’opportunité de développer des procédés réagissant à des classes différentes
de formes de mouvement suivant les situations (véhicules à contre sens, zone
de turbulence). Plus ambitieuse dans les objectifs, la segmentation a pour
but de segmenter le contenu de la scène observée sur un critère utilisant
la paramétrisation du mouvement. Sa forme la plus simple est la détection
mais elle peut exploiter de façon complète l’information de mouvement en
utilisant son estimation pour affiner sa discrimination.

De nombreuses solutions algorithmiques existent dans la littérature pour
répondre à ces différents objectifs d’analyse. Avant de rentrer dans les
détails des approches, il est obligatoire de borner notre domaine d’étude
pour structurer notre état de l’art. Pour cela, intéressons nous tout d’abord
aux différents systèmes d’acquisition de l’image qui peuvent être utilisés.

Premièrement, concernant la source vidéo, nous pouvons opter pour deux
types de systèmes d’acquisition :

1. Le mode multi-vues.- c’est le cas de la stéréovision, qui essaye de
reproduire au mieux le système de la vision humaine. Ces systèmes
permettent une analyse 3D de la scène. Leur mise en oeuvre reste
complexe et ils sont encore peu utilisés en télésurveillance.

2. Le mode monoculaire.- il se caractérise par un seul point de vue
(une seule caméra). C’est le système le plus utilisé et les données ac-
quises sont uniquement des informations 2D puisque la formation des
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images résulte de la projection de la scène 3D sur un plan 2D. Du point
de vue de l’information de mouvement, on parlera de mouvements ap-
parents, résultant d’un mouvement 3D.

Deuxièmement, le système d’acquisition peut utiliser une caméra fixe ou
mobile.

– Mouvement et caméra fixe : Dans ce cas, la problématique revient
à séparer les zones mobiles du fond statique. Pour de nombreuses so-
lutions algorithmiques, l’analyse du mouvement est réduite à l’analyse
des changements temporels [JMA79]. Cependant, on ne peut pas tou-
jours utiliser cette hypothèse. Dans les régions uniformes de l’objet en
mouvement, aucun changement n’est alors observé. Au contraire, des
variations de l’intensité lumineuse peuvent avoir d’autres causes que le
mouvement, comme le changement des conditions d’illumination par
exemple.

– Mouvement et caméra mobile : Une estimation préalable du mou-
vement dominant apparent est nécessaire afin de distinguer les en-
tités en mouvement des changements induits par le mouvement de la
caméra. La problématique se ramène à celle de la segmentation au sens
du mouvement. L’objectif est de rechercher les frontières qui séparent
les objets ayant des mouvement différents. La difficulté est qu’un même
objet peut être représenté par plusieurs régions possédant leur mou-
vement propre. C’est le cas d’une rupture de profondeur entre deux
surfaces caractérisées par un même mouvement et ayant des projec-
tions voisines dans l’image [OB94]. La tâche est alors beaucoup plus
complexe.

Sur le plan applicatif, les systèmes de télésurveillance utilisent pour une
grande majorité une capture fondée sur une seule caméra fixe. La raison en
est que l’utilisation d’une caméra fixe permet une prise en compte optimale
de la dimension temporelle du problème. Nous pouvons en effet exploiter
la cohérence temporelle de l’information pour une intégration à long-terme
permettant de rendre plus robuste les techniques proposées. C’est dans ce
contexte que nous placerons l’étude présentée dans ce mémoire.

Maintenant que nous avons défini notre cadre d’étude, nous allons rap-
peler les grandes familles de méthodes utilisées en analyse de mouvement.

1.2.1 Estimation du mouvement

L’estimation du mouvement a été très largement traitée dans la
“littérature”. De nombreuses méthodes fondées sur des approches deriva-
tives (fondées sur les gradients) [Nag89, FT79], sur des formulations spec-
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trales [AB85] ou sur des approches de type corrélatoire [Ana89] peuvent
être utilisées. Sans rentrer dans les détails des différentes solutions, il est
intéressant de connâıtre les hypothèses de travail exploitées par ces différents
algorithmes. Deux principales hypothèses sont à la base de la plupart des
méthodes proposées pour l’estimation du mouvement apparent : la première
est fondée sur la conservation de l’intensité lumineuse du point en mou-
vement et la seconde valide une continuité spatiale du mouvement. La
continuité temporelle est une troisième hypothèse peu utilisée par ce type
d’algorithmes. L’objectif de ces hypothèses est la simplification de la mise
en équation du problème d’estimation. Des contraintes additionnelles ont
aussi été proposées pour relaxer les hypothèses initiales [HS81] comme une
contrainte de lissage sur le champ de déplacement estimé.

Conservation de l’intensité

Notons Ik(p) la valeur de l’intensité à l’instant k sur un pixel p de l’image.
Pour estimer le mouvement apparent, on suppose que cette intensité Ik(p)
est une grandeur physique, reliée à un point P d’une surface tridimension-
nelle visible, dont la projection dans l’image est le point p. On suppose par
ailleurs que cette intensité reste constante sur la trajectoire de ce point P.
On a alors [HS81] :

dIk(p)
dt

= 0 (1.1)

Notons que l’on peut considérer d’autres quantités invariantes par rap-
port au mouvement. Par exemple, on peut considérer le gradient de l’inten-
sité [Nag83, TP84, BPT88, KT94], ou des opérateurs agissant sur l’image
originale, comme le contraste ou l’entropie, ainsi que des grandeurs ac-
quises dans différentes bandes de fréquences radiométriques (R, V, B, IR,
...) [MWA87, MF90].

Cependant, l’équation de conservation ci dessus n’est pas vérifiée dans
un nombre important de situations. Cette équation ne prend pas en compte
les variations d’illumination qui peuvent survenir lors d’une séquence vidéo
de scènes d’extérieur. Elle ne prend pas non plus en compte les phénomènes
d’ombrage sur les objets par rapport à leur orientation. Le bruit d’acquisition
est aussi une source de changement de l’intensité dans l’image, mais il peut
se modéliser plus facilement.
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Continuité spatiale

L’hypothèse de conservation de l’intensité n’est pas suffisante pour
déterminer entièrement et de façon précise le mouvement apparent. La Fig.
1.1 illustre l’ambigüıté qui existe lorsque l’on veut calculer le déplacement
d’un segment de contour (problème de l’ouverture). Pour résoudre ce
problème, on considère que les points voisins appartiennent à la même
surface 3D, et donc qu’ils vont suivre des déplacements apparents simi-
laires. Cette hypothèse est ensuite utilisée sous une contrainte de lissage
[HS81, Nag83]. Elle peut aussi être mise en ouvre à travers des modèles de
mouvement paramétriques, qui peuvent prendre en compte - plus ou moins
de façon locale - un champ constant, un champ affine ou un champ d’ordre
supérieur.
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Fig. 1.1 – Seule la composante de déplacement normale au segment de droite
est identifiable localement.

Continuité temporelle

La continuité temporelle suppose que les déplacements mesurés dans
l’image varient de manière continue dans le temps sur les trajectoires
des points [Bla94, GS94]. Elle n’est généralement valide que sur des
durées temporelles limitées. Il est nécessaire d’avoir une fréquence élevée
d’échantillonnage et des faibles vibrations de la caméra (jitter). Par ailleurs,
le mouvement propre des objets n’est pas toujours prévisible. Ainsi le mouve-
ment des êtres vivants change fréquemment de direction. Enfin, les frontières
de mouvement sont une fois de plus des régions critiques où l’hypothèse n’est
pas toujours valide.
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1.2.2 Détection de mouvement

La détection de mouvement permet l’extraction des régions de l’image
associées aux objets mobiles dans la scène.

Dans le cas général, le processus de détection est formulé comme un
problème de classification en termes de régions ou pixels. La phase de
détection est fondée sur des techniques de seuillage [IRP92, IA98, TP90,
TM93] ou des approches bayésiennes à travers une information contextuelle
[OB97, XG94].

La principale limite des algorithmes de détection du mouvement réside
dans la capacité du modèle du mouvement dominant de représenter le mou-
vement produit dans l’image par le déplacement de la caméra. Lorsque un
objet mobile occupe une surface trop importante dans l’image (de l’ordre
de 50% du support de l’image [Odo94]), le modèle de mouvement estimé
ne correspond pas à celui de la caméra, ce qui constitue alors une viola-
tion de l’hypothèse sur laquelle s’appuie le principe de détection des objets
mobiles. D’autre part, dans le cas où la représentation envisagée pour le
mouvement dominant est un modèle 2D paramétrique (affine ou quadra-
tique), cette représentation ne permet pas la modélisation complète de tous
les mouvements effectués par la caméra. Ainsi, pour des scènes présentant de
fortes variations de profondeur, le modèle de mouvement dominant estimé
ne sera valide que pour une partie de la scène observée. Des travaux récents
[CB99, IA98] s’intéressent à la différence entre les zones qui ne suivent pas
le mouvement dominant.

1.2.3 Segmentation de mouvement

Le mouvement apparent dans une séquence d’images constitue une in-
formation visuelle essentielle pour analyser le contenu de l’image. Cet aspect
est mis en évidence par de nombreuses expériences psychovisuelles. Ainsi, si
on prend une image formée uniquement de pixels d’intensité aléatoire, nous
ne distinguons aucune structure. Cependant, si une partie de cette image se
déplace de façon homogène, nous pouvons grouper les points de même mou-
vement, ce qui nous permet de définir la forme de la région en mouvement
[Bra74, Nak85].

L’objectif de la segmentation du mouvement est de déterminer les régions
homogènes au sens du mouvement contenues dans une image. Le critère
d’homogénéité normalement exploité est fondé sur la validité d’un modèle
de mouvement en 2D paramétrique qu’il faut aussi estimer lors de la phase
de segmentation.
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Nous pouvons principalement distinguer deux catégories d’approches.
La première est fondée sur l’estimation conjointe du mouvement. Cette
tâche peut être formulée comme un problème d’estimation de mélanges de
modèles de mouvement [AS96]. Elle peut aussi exploiter des méthodes sta-
tistiques d’étiquetage contextuel [ASB94, BF93, OB98]. Il est à noter que
l’estimation robuste des modèles de mouvement paramétrique comme c’est
le cas dans [OB98] permet de ne plus itérer des étapes alternées d’esti-
mation des modèles de mouvement et de mise à jour de la segmentation as-
sociée (détermination des supports des régions) comme proposé dans [BF93].
Cette classe de techniques comprend également la méthode exploitant une
estimation dense du champ de vitesses comme dans [BA93, MP98]. L’utili-
sation d’estimateurs robustes pour la minimisation d’une certaine fonction
d’énergie permet la localisation des discontinuités du mouvement réalisant
en même temps l’estimation dense et la segmentation du champ des vitesses.

La seconde catégorie de techniques [AET98, GB00, Pat98, WA94,
WBPDB96, ZB95] consiste à introduire une segmentation (partition) spa-
tiale initiale de l’image sur des critères d’intensité, de couleur ou de texture
par exemple. Une étape de fusion est nécessaire pour regrouper en régions
spatiales tous les pixels qui ont des caractéristiques similaires. Ces méthodes
s’appuient généralement sur une mesure de similarité de mouvement entre
régions, exprimée à partir de modèles 2D paramétriques. Le regroupement
des régions spatiales est fondé sur des techniques d’agglomération dans l’es-
pace des paramètres [AET98, WA94], des critères statistiques d’information
comme le critère MDL (Minimum Descriptor Length) [Pat98, ZB95, GBR03]
ou encore des méthodes d’étiquetage contextuel au niveau d’un graphe de
régions [GB00].

Si on compare les méthodes de segmentation de mouvement avec les
méthodes de détection de mouvement on peut conclure que les premières
nous fournissent des informations plus riches. Le niveau de description de
l’image est en effet supérieur dans le cas des méthodes de segmentation au
sens de mouvement. Elles permettent ainsi de considérer des scènes conte-
nant plusieurs objets en mouvement même quand ces derniers se recouvrent
partiellement (occultation partielle). Cependant, ces méthodes ont un coût
de calcul très supérieur par rapport aux méthodes de détection de mou-
vement. De plus, les objets mobiles non rigides seront généralement sur-
segmentés. Par contre, il est intéressant de concevoir une méthode exploitant
une segmentation en deux temps. L’objectif est de proposer une stratégie de
segmentation s’appuyant initialement sur une détection bimodale au sens du
mouvement. Cette décomposition de la tâche d’analyse permet de réduire
considérablement la complexité calculatoire de la méthode.
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1.3 Techniques de détection de mouvement

Comme nous l’avons vu précédemment, la détection de mouvement
comme procédé d’extraction primaire est tout à fait en accord avec notre
objectif de création d’une entrée perceptive. Dans cette partie, nous allons
détailler les solutions algorithmiques proposées dans la “littérature”. Nous
rappelons que nous nous plaçons dans le cas de l’utilisation d’une caméra
fixe.

1.3.1 Différences d’images

La différence d’images est la plus ancienne et la plus simple de toutes les
techniques de détection de mouvement. Le calcul de la différence d’images
est fait soit en utilisant deux (ou plusieurs) images consécutives (ap-
pelée différence inter-images), soit entre l’image courante et une image de
référence. L’utilisation d’une image de référence implique une stratégie de
mise à jour, par exemple lorsque les conditions d’éclairement changent,
ou lorsqu’il est impossible d’obtenir initialement une image de référence
complète et qu’il faut la construire au fur et à mesure. Une variation d’in-
tensité supérieure à un seuil θ, pour un pixel donné est considérée comme
équivalente à un mouvement. Un seuillage permet d’obtenir une carte bi-
naire d’étiquettes indiquant si le pixel est considéré comme appartenant à
une région en mouvement, ou immobile et appartenant donc au fond.

Différence inter-images

Il est possible de réaliser une détection de mouvement en analysant les
différences existantes entre deux images successives d’une séquence. Soit Ik

la variable qui exprime l’intensité de luminosité à l’image k. On appelle
observation Ok, l’image définissant la différence temporelle de deux images
consécutives :

Ok = Ik − Ik−1 (1.2)

Le résultat Ok ainsi obtenu est nul en tout point où le signal d’entrée
I reste constant, tandis que les points où un changement temporel est in-
tervenu peuvent être validés par simple seuillage, [JMA79, YAT81, Jai81,
WG87]. Ce seuillage reflète la prise en compte ou non, en tant qu’information
suffisamment significative, de la valeur de la différence d’images en chaque
pixel. Le seuillage est indispensable car la présence du bruit dans l’image
engendre des observations non nulles dans presque la totalité de l’image. La
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valeur du seuil est assez facilement ajustée pour les images d’intérieur, ce
qui n’est pas le cas pour les scènes d’extérieur où son ajustement peut être
délicat.

Cette méthode présente l’avantage d’être simple à mettre en oeuvre
et ainsi adaptée à une mise en oeuvre temps réel. Son emploi direct est
néanmoins très limité, notamment par son importante sensibilité au bruit,
ce qui rend son utilisation problématique sur des scènes réelles acquises en
extérieur : ce que l’on gagne sur le plan de l’élimination des détections para-
sites (en rehaussant la valeur de seuillage) se fait au détriment de la qualité
des zones détectées et vice versa.

Il est alors possible d’augmenter la qualité par moyennage sur un bloc
ou bien par seuillage par hystérésis. Dans le même but, la décision peut
s’appuyer sur un test de Hinkley, plus robuste qu’une simple comparaison à
un seuil [Pla85]. Dans certains cas, le seuil est défini à partir de données sta-
tistiques (test du χ2) [AKM93], ou bien il est fixé en fonction de la variance
du bruit présent dans les images [Die91].

Le problème majeur de cette procédure est relatif à la représentativité
de l’information obtenue. L’image Ok fait apparâıtre quatre types de zones
distinctes, pour le cas le plus fréquent où il y a recouvrement entre les
projections successives du mobile entre (k-1) et k (voir fig. 1.2) :
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Fig. 1.2 – Zones de changements temporels induites par un objet en mou-
vement.
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· Zone fixe : zones de niveau de gris faible correspondant au fond de la
scène.

· Zone de recouvrement : zones où le fond a été recouvert par les objets
en mouvement.

· Zone de découvrement : zones où le fond a été découvert par les objets
en mouvement.

· Zone de chevauchement : zones correspondant aux recouvrement des
objets.

Pour retrouver une bonne image de détection de mouvement, nous de-
vons effectuer deux opérations : éliminer “l’echo”, c’est à dire, la zone
découverte par l’objet et correspondant à sa position précédente, et recons-
tituer complètement le masque de l’objet en mouvement.

Plusieurs méthodes ont été proposées. Dans [YAT81] les auteurs pro-
posent une identification des zones couvertes et découvertes à partir de la
connaissance a priori des niveaux de gris relatifs au fond et aux objets. Le
signe de la différence nous permet cette séparation. Cependant, la connais-
sance a priori des objets dans la scène n’est pas toujours possible.

Dans le cas où cette connaissance n’est pas disponible, l’utilisation de
plus de deux images successives peut résoudre le problème. Ainsi dans [LG83]
les auteurs proposent de considérer deux différences consécutives d’images.
Grâce à une combinaison de ces deux différences, on peut tenter de retrou-
ver les objets en mouvement à l’image k. Pour y parvenir, deux méthodes
équivalentes sont considérées. La première nous amène au seuillage des
images de différences. Comme résultat du seuillage, deux cartes binaires
sont formées. L’application d’un “ET logique” nous permet de retrouver
les objets en mouvement à l’instant k. La seconde méthode combine au
préalable les images de différences à travers un opérateur de minimum (qui
est équivalent au “ET logique”). Un seuillage a posteriori nous permet de
retrouver un résultat identique.

La solution n’est pas toujours fiable, car si l’objet se recouvre lui-même,
entre deux images consécutives, et que sa texture est uniforme, alors le
masque final obtenu peut ne pas correspondre à la forme de l’objet. En plus,
si deux objets sont très près l’un de l’autre, il peut arriver que le masque
final contienne de “fausses détections”, communément appelées fantômes,
car leur détection ne correspond pas à la présence d’un objet.

Pour pallier ce problème, [WG87] proposent de remplacer le “ET lo-
gique” par un “ET conditionnel” : si une région de différence temporelle
produit deux masques différents, seul le plus grand est validé.

Pour intégrer toutes les informations de différences et fiabiliser la vali-
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dation des zones, Jain et al. ont introduit dans [JN79, Jai84] la méthode
des différences inter-images cumulées. Dans la pratique, la différence est ef-
fectuée entre chaque image et la première de la séquence. Après seuillage,
les points de changements temporels validés sont accumulés dans une image
de détection finale.

Ce type d’approche permet de détecter et retrouver la position d’objets
en mouvement dans les images, mais il y a de fortes limitations à ce principe.
Si la première image contient des objets déjà en mouvement, les différences
vont toujours tenir compte de cette initialisation erronée, ce qui pénalise la
détection finale.

La première image de la séquence, à laquelle sont comparées toutes les
suivantes, joue le rôle d’image de référence. Pour éviter les problèmes cités
précédemment, l’idéal serait d’obtenir une image de référence en l’absence
d’objets en mouvement. La section suivante nous offre une vision globale des
méthodes d’extraction fondées sur une image de référence.

Détection à l’aide d’une image de référence

L’utilisation d’une image de référence représentant la scène exempte de
tout élément mobile rend immédiate la localisation des objets mobiles à
l’instant k [Wen83]. Lorsque l’on extrait une différence entre une image
de référence du fond de la scène et l’image courante, l’image résultat ne
présente que deux types de régions, contrairement au cas de la différence
inter-images :

· Régions correspondant au fond de la scène.
· Régions où le fond a été recouvert par l’objet.

D’une manière générale, la distinction entre ces deux types de régions
se fait de façon simple en supposant que la différence de niveau de gris des
pixels correspondant aux variations d’éclairage de la scène par rapport à
la référence reste limitée. La valeur du seuil, utilisée sur cette différence
entre l’image courante et l’image de référence, est en général moins critique
que dans le cas d’une différence inter-images. Si on arrive à obtenir une
image de référence de bonne qualité (ce qui vient à dire que les conditions
d’éclairement sont en accord avec la réalité) un seuil relativement faible va
permettre l’extraction des zones des objets en mouvement, même s’ils sont
peu texturés ou si le contraste entre le fond et l’objet est assez faible.

Cependant, la difficulté majeure de ce type de techniques reste dans
l’obtention d’une image de référence de qualité. Autrement dit, la difficulté
de la technique repose sur la fidélité de l’image de référence pour représenter
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les conditions d’éclairage ambiant, notamment pour les scènes d’extérieur.
Le lever ou le coucher du soleil, les passages nuageux, les ombres ou les reflets
vont faire que l’image de référence perd sa pertinence s’il n’y a pas de remise
à jour. Cette réactualisation nous amène à un problème de construction de
l’image de référence.

La construction d’une image de référence est un problème abordé
dans la “littérature” scientifique par de nombreux auteurs [Jai84, Dre78,
Tan82, DHA88a, LT90]. La difficulté réside dans le fait qu’une image de
référence est “perturbée” par le passage des objets en mouvement dans la
scène. Cette extraction de l’image de référence peut être opérée “manuelle-
ment”, en sélectionnant une image de la séquence exempte d’objets mobiles
[WD84, HW87], ou bien, obtenue en utilisant une mise à jour contrôlée par
une détection de mouvement ou changements de contenue. Nous exposons
dans la suite des techniques existantes :

Mise à jour locale en fonction du mouvement

Certain auteurs utilisent le résultat de la détection de mouvement pour
construire une image de référence. La mise à jour de la référence se fait
dans les régions non affectées par le mouvement des objets. Cependant, l’er-
reur entre l’image de référence et l’image courante augmente si la détection
de mouvement devient bruitée, c’est à dire lorsque le détecteur indique la
présence de mouvement dans des zones correspondant au fond. Le compor-
tement de ce type de réactualisation est difficilement contrôlable, surtout
lorsque la détection de mouvement est sensible aux variations d’éclairage.

Moyenne pondérée

La valeur à chaque pixel, p, de l’image de référence correspond au niveau
de gris moyen des N dernières images de la séquence :

Bk+1(p) =
1
N

k∑
j=k−N

Ij(p) (1.3)

où B représente l’image de référence et I l’image acquise.
Cette utilisation d’une moyenne pour construire l’image de référence

reste limitée car il faut stocker un ensemble de N images en mémoire. De
manière à faciliter le calcul de l’image de référence on utilise dans la pratique
une forme recursive. L’équation suivante est utilisée dans [Mec89, Mak96,
Van97] pour calculer la valeur de l’image de référence en un pixel p :



1.3. Techniques de détection de mouvement 29

Bk+1 = α · Bk + (1 − α) · Ik (1.4)

où α désigne un coefficient permettant d’adapter la rapidité de la réponse à
une nouvelle valeur de la référence. Cette équation représente une somme,
pondérée exponentiellement, des images précédentes et de la dernière image
de référence, sur toute l’image [KB90] ou bien sur les régions statiques de
l’image comme dans [WD84]. Le choix du paramètre α est un compromis
entre l’effet de mémoire de la valeur de la référence et l’inclusion d’une
nouvelle valeur suite à des changements de luminosité, par exemple. Ce
compromis limite l’utilisation de la méthode, car lorsqu’un objet se déplace
très lentement, les pixels du fond occultés momentanément par l’objet vont
acquérir au fur et à mesure la valeur d’intensité de l’objet. De la même façon,
lorsqu’un objet appartenant au fond de l’image commence à se déplacer, les
pixels situés à la position originale de l’objet vont être déclarés comme étant
en mouvement le temps de les inclure à nouveau dans la référence. Les zones
déclarées improprement par erreur en mouvement sont appelées “fantômes”.

Analyse de l’histogramme des niveaux de gris

Pour chaque pixel dans l’image, on peut construire un histogramme
représentant le nombre d’occurrences de chacun des niveaux de gris qui
apparaissent au cours de la séquence [KSUS]. La valeur du niveau de gris
correspondant au maximum de l’histogramme est considérée comme le ni-
veau de gris le plus fréquent au pixel p de l’image de référence. Le nombre
d’images prise en compte pour le calcul de l’histogramme doit être suffi-
samment grand pour que le maximum de l’histogramme soit significatif. Par
contre, le coût calculatoire reste directement dépendant du nombre d’images.

Utilisation d’un filtre de Kalman

L’utilisation d’un filtre de Kalman peut permettre d’estimer l’intensité
lumineuse de chaque pixel de l’image de référence à partir des valeurs des
niveaux de gris du pixel aux instants précédents [KBG90]. L’état du filtre
est représenté par les valeurs des niveaux de gris des pixels du fond.

1.3.2 Détection par test de vraisemblance

Les méthodes fondées sur le maximum de vraisemblance (Maximum Li-
kelihood) sont des méthodes similaires à une différence d’image, mais plus
robustes, car elles font intervenir le voisinage du pixel considéré dans la prise
de décision. Ce test de vraisemblance avait été développé initialement pour
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la segmentation d’images fixes [Yak76, Nag76] mais a été ensuite étendu
pour la détection des changements temporels par Jain, Nagel et Hsu dans
[JMN77, Nag78, HNR84].

Dans un voisinage local les auteurs considèrent que la distribution d’in-
tensité résulte de l’addition d’un bruit blanc gaussien à un modèle a priori.
Ce modèle peut être constant, linéaire ou quadratique. Soit A1 la fenêtre
de référence centrée sur le pixel p de l’image Ik en étude, et soit une se-
conde fenêtre A2 à l’image Ik+1. Deux hypothèses sont comparées et mises
en compétition :

· H0 : les distributions d’intensités lumineuses possèdent le même pa-
ramétrage ⇒ pas de variation temporelle.

· H1 : les distributions suivent des paramétrages différents sur A1 et A2

⇒ ce qui se traduit en un changement temporel.
A chacune des hypothèses est associée une fonction de vraisemblance.

La comparaison du rapport de ces fonctions à un seuil permet de decider en
faveur d’une hypothèse ou de l’autre.

1.3.3 Algorithmes de relaxation

Pour améliorer la qualité des cartes de détection du mouvement, qui
apparaissent souvent bruitées et délicates à exploiter, les études se sont
orientées vers l’emploi d’approches incluant un traitement spatial pour
rendre le résultat plus homogène. Dans ce cadre, on trouve les méthodes
à base d’algorithmes de relaxation, comme les champs de Markov (Markov
Random Fields, MRF) [DLC97].

Si leurs avantages majeurs sont la robustesse et la qualité des résultats
de détection, leur principal inconvénient est leur lenteur d’exécution due au
grand volume de calcul.

1.3.4 Mise en correspondance de blocs ou de points

Cette méthode consiste à comparer les intensités sur une fenêtre (ou bloc
de référence) prise dans la première image avec une fenêtre de même taille
dans la seconde image, mais translatée d’un vecteur (u, v). Un voisinage
de recherche est défini dans la seconde image. La fenêtre la plus semblable,
selon un critère de similitude donné, est considérée comme correspondante
de la fenêtre de référence. Cette méthode est souvent désignée par son nom
anglais : Block Matching.

Un compromis doit être trouvé non seulement pour le choix de la fonction
de similitude, mais aussi pour le choix de la taille du bloc et de la fenêtre de
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recherche. L’utilisation d’une fonction de corrélation est plus précise, mais
nécessite plus de calculs, la complexité des calculs étant proportionnelle à la
taille du bloc et de la fenêtre de recherche.

1.4 Identification et suivi d’objets en mouvement

Après l’extraction des différentes régions en mouvement présentes dans
une séquence d’images, la question qu’on peut se poser est la suivante : quelle
est la correspondance de ces régions d’une image à l’autre. Chez l’homme la
réponse à ce problème est automatiquement obtenue grâce à la spécificité de
certains groupes de neurones permettant le regroupement perceptif (faculté
de regrouper les points connexes qui ont les mêmes propriétés de vitesse ou
de couleur par exemple). Pour un processeur, cette réponse n’est pas si facile
à trouver.

Jusqu’à présent, nous avons introduit le terme région qui définit l’en-
semble des pixels connexes détectés par l’analyse du mouvement. Si la
détection de mouvement était parfaite, les régions peuvent correspondre di-
rectement aux objets réels. Cette configuration n’est malheureusement pas
souvent vérifiée car de nombreux facteurs font que les régions different des
objets. Les principaux problèmes que nous pouvons citer sont : le bruit
de segmentation, la sur-segmentation de régions, la fusion de régions et les
occultations. Tous ces problèmes font qu’une stratégie commune doit être
définie lors de la conception des différents algorithmes de suivi d’objets.
L’objectif de cette stratégie est bien sûr d’éviter la perte d’identification
d’un objet. Cette idée d’identification d’objet est reliée à l’idée de primi-
tive que nous avions ennoncée. Une primitive est un élément structurant
caractéristique d’un objet. Les primitives suivies peuvent être par exemple
des points d’intérêt de l’image (ou feature points en anglais), qui peuvent
être des coins [CH96], points singuliers du champ de vitesse [MBD95], des
segments [ZF92, DF90], des régions de l’image [MB94], ou des regroupements
de ces primitives.

Le suivi d’une primitive d’un instant k vers un instant k+1 est
généralement fondé sur une prédiction de la position de celle-ci recherchée
à l’instant k+1, construite à partir de ses positions précédentes. Pour re-
produire la nature dynamique de l’évolution de l’objet, un modèle peut être
utilisé (comme par exemple un modèle AR). La prédiction de la primitive
va permettre l’initialisation de la phase d’identification de la primitive à
l’image suivante.

Nous décrivons brièvement ci-dessous quelques représentations courantes
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et les méthodes de suivi qui leur sont associées :

• Techniques fondées sur les contours. Le contour est la frontière
définie par un contraste d’intensité. Les contours peuvent être utilisés
comme modèles représentatifs de l’objet à suivre. Les modèles em-
ployés sont essentiellement déformables, permettant leur adaptation
au cours de l’évolution de l’image. Parmi ces modèles, les contours ac-
tifs ont été largement exploités [BI98]. Dans [KH95], un état de l’art
est dédié aux modèles de contours déformables. L’auteur s’intéresse
tout particulièrement à la décomposition modale de ses déformations,
pour la segmentation et le suivi de structures 2D. Le terme d’énergie
définissant le contour actif ou snake est choisi pour s’adapter au mieux
au contour observé de l’objet. Cependant, la convergence correcte
du contour actif vers cette frontière dépend fortement d’une bonne
initialisation. Cette initialisation peut être obtenue par l’application
d’une transformation spatiale du modèle précédent. La transformation
utilisée dans [BBDM94] est un modèle affine appliqué aux gradients
spatio-temporels de l’intensité sur la région intérieure du contour
déformable. Une mise en correspondance entre les contours de deux
images consécutives est utilisée dans [GMP96]. Dans [BD95], les au-
teurs ont établi un critère de corrélation avec un modèle paramétrique
global. Un modèle de la dynamique du contour suivi peut être défini
et fournit alors une initialisation satisfaisante. Des travaux importants
ont été effectués par Blake et al. concernant l’apprentissage du modèle
dynamique [RWBM96] et le suivi de contour dans des conditions dif-
ficiles (fond texturé, dynamique complexe) sur la base de techniques
dites de Condensation [IB96].
L’application des techniques à base de contours actifs classiques au
suivi simultané de plusieurs régions est limitée à des objets non
connexes (sans occultations entre les objets). Les contours actifs
géodésiques [CK97], appliqués à la détection et au suivi de zones mo-
biles [PD98], ne nécessitent pas une initialisation proche de la solution,
et sont adaptés pour suivre plusieurs régions simultanément, même si
les régions suivies sont perturbées par des changements de forme ou de
taille. Ces approches souffrent cependant d’une complexité calculatoire
élevée.

• Suivi de partition par carte d’étiquettes. Dans [MM97], les
auteurs proposent une technique de suivi d’une zone quelconque de
l’image. La région délimitée est segmentée au sens de l’intensité par
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une méthode morphologique. Chacune de ces régions spatiales est pro-
jetée dans le sens du mouvement estimé sur cette région. Les régions
de cette carte prédite servent de marqueurs pour initialiser une nou-
velle segmentation, c’est à dire dans la pratique une mise à jour rapide.
Dans [MDK96], par contre, les cartes de segmentation successives sont
construites indépendamment, et une phase postérieure d’association
temporelle des régions est nécessaire. Dans [BF93, OB98] la détection
de nouvelles régions est incluse dans la technique de segmentation.

• Utilisation de maillages. Ces techniques utilisent l’information de
mouvement contenue à l’intérieur de la région suivie. Ces techniques
permettent aussi des déformations locales de la région. Un partition-
nement régulier ou adapté au contenu est effectué, et le mouvement
d’ensemble est représenté par des mouvements paramétriques (affines,
homographiques, ...) estimés localement au niveau des mailles. Ces
techniques sont employées par exemple dans [AT97, TEST96].

1.5 Conclusion

Grâce à ce chapitre dédié à l’état de l’art en analyse du mouvement,
nous pouvons introduire les lignes directrices du travail présenté dans ce
mémoire. Tout d’abord, les outils algorithmiques proposés vont principale-
ment s’attacher au traitement d’une série d’images acquises par une seule
caméra statique dont le flux est analysé de façon continue. La raison en
est que l’application principale que nous intéresse est le suivi de véhicules
pour la surveillance du trafic routier. La conséquence directe de l’utilisation
d’une source statique est de disposer d’une continuité naturelle dans la per-
ception des entités mobiles. En comparant les approches de détection et de
segmentation, il nous semble plus pertinent de nous doter d’une première
phase de détection du fait de cette stabilité temporelle. Il est alors plus
simple, suite à la réduction de l’information à traiter, d’enchâıner ensuite
avec une phase plus discriminante. Comme nous l’avons énoncé dans l’in-
troduction, nous fondons notre détection sur une génération d’entrée per-
ceptive orientée région. Il semble intéressant d’utiliser dans la phase de re-
connaissance une gestion de carte d’étiquettes ou d’appartenance fondée sur
un critère de vraisemblance. Comme nous le verrons dans le chapitre sui-
vant, nous développerons notre architecture autour d’un schéma détection-
classification utilisant le mouvement comme source discriminante.





Chapitre 2

Suivi d’objets en vidéo
surveillance

2.1 Introduction

Le suivi d’objets vidéo est d’une grande utilité pour de nombreuses ap-
plications en particulier pour la transmission numérique des images avec
ou sans manipulation du contenu. La vidéo surveillance, la vidéo assistance
et l’indexation en sont quelques déclinaisons. Sur le plan du contenu, cha-
cune de ces applications propose des scenarii de scène de complexité très
variable. Cette multiplicité des contextes fait qu’il n’existe pas de solution
algorithmique unique au problème du suivi. Dans le cadre de la vidéo sur-
veillance, notre étude va s’appuyer sur deux hypothèses fortes afin de propo-
ser une méthode de suivi adaptée à ce secteur applicatif. Tout d’abord, nous
considérons que la prise de vue est assurée par une caméra monoculaire sta-
tique ou très lentement mobile. Puis, nous supposons que le contenu mobile
de la scène correspond à un flux régulier et organisé d’objets en mouvement.
Ces deux hypothèses nous permettent de profiter d’une grande stabilité du
contenu des scènes le long de l’axe temporel. Fort de ce constat, notre contri-
bution consiste en la conception d’une architecture algorithmique en boucle
fermée constituée d’une méthode de détection bas-niveau et d’une étape de
mise en correspondance haut-niveau permettant de traiter individuellement
chaque objet. La technique de mise en correspondance proposée est fondée
sur l’exploitation d’un ensemble de descripteurs permettant d’obtenir une
gestion individuelle de chaque objet. Cet ensemble peut regrouper des ca-
ractéristiques comme la forme, le mouvement et la couleur. L’intérêt de la
méthode proposée est sa capacité de gérer les problèmes d’occultation par-

35
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tielle ou totale des objets grâce à une boucle de rétroaction sur la base des
descripteurs. En résumé, la méthode de suivi se décompose en deux étapes :

1. Pré-segmentation de l’image. Cette étape est dédiée à l’extraction
des régions à suivre dans l’image. Ces dernières sont des groupements
de pixels connexes associés à l’objet, à un sous-ensemble de l’objet ou à
un regroupement d’objets. Cette étape ne réalise qu’une détection bi-
naire orientée selon l’application. Elle ne permet donc pas d’individua-
liser chacun des objets. Le contenu à localiser peut être de nature très
variée. Dans le chapitre suivant nous exploitons le mouvement comme
“la caractéristique” discriminante du processus de pré-segmentation.
D’autre types d’attributs peuvent être utilisés (couleur, gradients, etc).
Le dernier chapitre présente un exemple de suivi de visage dont la
pré-segmentation est fondée sur les propriétés de chrominance de la
peau. Cette étape a cependant l’intérêt de réaliser une première ex-
traction permettant de simplifier l’étape de mise en correspondance.
Cette simplification a un impact direct sur le coût calculatoire global
de la méthode et sur la probabilité d’avoir un appariement correct
entre deux images consécutives.

2. La mise en correspondance. L’étape précédente permet d’extraire
des régions associées aux objets. Il s’agit donc ici d’assurer une mise
en correspondance temporelle permettant la poursuite. Dans ce but, la
méthode d’appariement proposée s’appuie sur les régions détectées et
sur les descripteurs. Une prédiction de ces derniers permet de fusionner
ou de segmenter les régions, en extrayant ce que nous appelons les
zones, qui sont des représentations surfaciques univoques des objets.
La zone contient l’ensemble des régions (ou des sous-régions) associées
à un même objet et va donc permettre la mise à jour des descripteurs.
Plus riche sera le contenu des descripteurs, plus probable sera la mise
en correspondance correcte. Cette hiérarchie de regroupement permet
de mieux gérer les cas de sur-segmentation ou d’occultation.

Dans la “littérature” dédiée au suivi, deux groupes de méthodes se
dégagent : celui fondé sur les méthodes exploitant une caractéristique
géométrique et celui représentant les méthodes qui utilisent la notion de
groupement spatial ou “région”. Le terme d’imagette est souvent utilisé (en
anglais template). Il faut noter que ce découpage caractéristiques/imagette
n’exprime pour l’instant qu’un cloisonnement relatif à l’information utilisée
pour représenter l’objet. La justification de l’existence de ces deux groupes
ne s’arrête pas là car l’utilisation du mouvement n’est pas identique pour
chacun d’eux. Pour toutes ces méthodes, la compensation du mouvement est
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l’outil utilisé pour assurer la mise en correspondance. Cependant, le mou-
vement, pour le premier groupe, est vu que comme une quantité à estimer
et pour le second, il est exploité comme outil de prédiction. Pour ce der-
nier, l’identification de l’objet est alors formulée sur la base d’un test de
superposition spatiale. Pour que cette superposition soit valide, il faut que
le modèle de mouvement soit prédictible. Une variation forte, estimée de
façon incorrecte, débouche sur une perte de suivi. Par exemple, les images
de la Fig. 2.1 montrent clairement l’importance du modèle de mouvement.
Dans le cas où l’objet se déplace le long de l’axe de visée de la caméra, les
images montrant deux projections consécutives présentent un effet marqué
de contraction spatiale. La région représentant l’objet dans l’image subit
donc de fortes modifications de contenu. Pour assurer une mise en corres-
pondance effective, il est donc nécessaire d’assurer une bonne mise à jour
du modèle de mouvement.

(a) Objet au debut de la scène. (b) Objet quelques instants après.

Fig. 2.1 – Modification de la taille de l’objet due à un effet de zoom engendré
par une translation 3D.

Pour le premier groupe, dans [Kol], les auteurs exploitent les coins et les
points de contour et dans [AMYT00] ce sont des points caractéristiques issus
des zones texturées qui sont utilisés. Les contours actifs dans [FET00] sont
aussi étudiés. Pour le deuxième groupe, dans [LFP98], les auteurs prennent
comme imagette la première apparition de l’objet. Elle est par la suite re-
cherchée dans les images suivantes sur la base de la corrélation. Pour rendre
plus robuste cette approche, il est nécessaire de mettre à jour cette référence.
Dans [Mag02], le fond de l’image et l’ensemble des objets en mouvement sont
séparés. Le suivi est alors réalisé par prédiction grâce à l’utilisation d’un filtre
de Kalman directement appliqué sur les positions associées aux objets. Une
mesure de distance combinant la taille et la position permet l’assignation
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finale de chaque pixel à un modèle. Une prédiction similaire est établie dans
[WADP97] mais les auteurs proposent d’utiliser un paramètre de vraisem-
blance comme base de décision pour la mise en correspondance et cela pour
chaque pixel.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode exploitant les points
positifs des différentes techniques des deux groupes précités. L’objet est
qualifié non plus à partir de sa seule distribution d’amplitude associée aux
canaux couleurs mais par un ensemble plus discriminant utilisant des ca-
ractéristiques géométriques, de couleur et de mouvement. Le mouvement
est une des caractéristiques utilisées pour la reconnaissance. Grâce à la
prédiction, l’ensemble des caractéristiques est extrapolé puis mis à jour
pour tester la vraisemblance de l’appariement. D’un coté, nous exploi-
tons la simplification apportée par l’utilisation de certaines caractéristiques
géométriques comme le contour et le barycentre et de l’autre, nous étendons
la notion d’imagette à celle de région. Les caractéristiques géométriques per-
mettent une première identification de l’objet par test de recouvrement. La
région alimente un test statistique d’appartenance. En résumé, la méthode,
décomposée en deux phases, utilise :

1. Dans un premier temps, une prédiction des descripteurs pour chacun
des objets est effectuée pour les comparer à ceux des régions issues
de la phase de pré-segmentation de l’image. La prédiction est obtenue
grâce à l’utilisation d’un filtre de Kalman par exemple, oeuvrant sur
l’espace d’état des paramètres du modèle de mouvement.

2. Dans un second temps, la méthode met en compétition tous les
couples régions-descripteurs. L’objectif est de gérer les cas d’occul-
tation. Cette compétition est développée sur la base d’une approche
de type espérance-maximisation plus connue sous le sigle EM pour
“Expectation-Maximization” [SG99]. Un formalisme de type Maximum
a posteriori (MAP) fondé sur une fonctionnelle à minimiser permet une
décision multi-classes pour gérer l’appartenance de chaque pixel.

Dans cette même ligne d’approche hybride mélangeant les ca-
ractéristiques des deux techniques nous pouvons citer les travaux de Ca-
vallaro [CE04, Cav02] exploitant aussi les idées de prédiction d’objet et des
régions détectées. Dans ces travaux, les régions ne sont plus des ensembles
connexes résultants de la phase de détection d’objets mais des ensembles
détectés et classifiés selon une caractéristique décrivant la région (couleur,
texture, etc.). Les objets sont identifiés selon une approche région, à partir
des mesures de distances fondées sur l’espace des caractéristiques.
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Ce chapitre est organisé comme suit : la section 2.2 présente le schéma
complet du processus de suivi d’objets en mouvement. La section 2.3 nous
montre les descripteurs que nous avons sélectionnés pour alimenter l’étape
d’identification. La section 2.4 est dédiée à l’estimation de mouvement. Deux
approches y sont présentées, l’une exploite les équations de contrainte du
mouvement, l’autre est fondée sur la mise en correspondance de points ca-
ractéristiques. La prédiction du modèle de mouvement permettant de se pro-
jeter dans l’image suivante est effectuée dans la section 2.4.3 via un filtre de
Kalman. La section 2.5 décrit le processus de mise en correspondance qui va
établir l’association régions-descripteurs possédant un lien spatio-temporel.
Ces couples vont entrer en compétition dans le processus EM présenté dans
la section 2.5.2 afin de fournir une segmentation finale pour chaque objet.
La section 2.6 est dédiée au processus de mise à jour des descripteurs ainsi
qu’au contrôle du nombre d’objets.

2.2 Procédé de suivi proposé

Comme nous l’avons énoncé dans l’introduction, le processus de suivi
enchâıne les étapes de pré-segmentation de l’image et de mise en cor-
respondance. La pré-segmentation extrait un masque binaire, noté M k,
représentant les pixels regroupés à l’aide d’un critère de segmentation (mou-
vement, chrominance, etc). Soit Rk =

{
Rk

i

}
i = 1, . . . , n, l’ensemble des n

régions de Mk pour l’image k. Comme l’indique la Fig. 2.2, ces régions se
présentent à l’entrée de la châıne de traitement dédiée à la poursuite des
objets. Compte tenue de cette première segmentation, une recherche de cor-
respondance des m objets sur la base de leur observation à l’image précédente
peut être effectuée. Les objets sont représentés individuellement par un en-
semble de plusieurs descripteurs. L’ensemble est noté DOk−1

j avec j l’indice

dédié à l’objet. Soit DOk−1 =
{

DOk−1
j

}
j = 1, . . . , m les m ensembles de

descripteurs mis à jour à l’image précédente. Parmi ces descripteurs, on peut
trouver celui qui permet la modélisation spatiale de l’objet : la zone. L’ob-
jectif du processus de suivi est de retrouver les m zones (une zone par objet)
associées à chacun des objets. Soit Zk =

{
Zk

j

}
j = 1, . . . , m, cet ensemble.

Une première étape de mise en correspondance (section 2.5) met en liai-
son les régions et les objets ayant une cohérence spatio-temporelle. Cette
cohérence est évaluée numériquement en utilisant les descripteurs. Spatia-
lement, une première évaluation est obtenue à partir d’une prédiction de la
zone notée Z̃k, appelée Zone prédite. Soit alors
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Fig. 2.2 – Schema complet du processus de suivi.
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Z̃k
j (p) = Zk−1

j (p − Θ̃k
j ) (2.1)

la zone prédite, où p définit la position du pixel dans l’image et Θ̃k
j définit

la prédiction du modèle de mouvement noté Θk
j . La Zone prédite est utilisée

pour prédire la zone spatiale dans l’image où l’objet est censé se positionner.
Chaque couple région-descripteur mis en correspondance est construit sur
la base d’une procédure de type Expectation-Maximization (EM) (section
2.5.2). Cette dernière procédure est une étape primordiale car c’est elle qui
gère les cas ambigus tels que les cas de sur-segmentation ou d’occultation.
Ce processus débouche sur une segmentation finale définissant une seule
zone Zk

j pour chaque objet. La Fig. 2.3 nous montre la différence entre une
région Ri, un ensemble de descripteurs DOj et une zone Zj . La Fig. 2.4 nous
montre la génération de la zone prédite à partir de la zone : la projection
spatio-temporelle est effectuée selon le modèle du mouvement. Une fois que
tous les objets ont été repérés nous passons à l’étape de mise à jour de tous
les descripteurs. La prédiction est le point clef de la méthode de mise en
correspondance qui permet de fermer la boucle du processus de suivi. La
convergence, la rapidité et la qualité du suivi dépendent de la prédiction.

Avant de détailler une par une les étapes du processus de suivi, nous
allons tout d’abord présenter les caractéristiques pouvant être sélectionnées
pour constituer l’ensemble “descripteur”. Il est à noter que le contenu de cet
ensemble doit être adapté à l’application que l’on traite.

2.3 Sur la base de descripteurs

Chacun des objets est caractérisé par un ensemble de descripteurs regrou-
pant des attributs spatiaux, un modèle de mouvement et une étiquette qui
définit l’activité de l’objet. Cet ensemble constitue “le modèle” qui identifie
l’objet le long de la séquence. Il permet de lever les ambigüıtés inévitables
dans les cas d’occultation ou de sur-segmentation.

Comme la définition de ces descripteurs dépend de l’application envi-
sagée, nous présentons dans la suite de ce paragraphe un ensemble de des-
cripteurs génériques, nécessaires pour la bonne marche du processus de suivi.

Le premier d’entre eux, la zone, caractérise l’objet en termes spatiaux.
La zone spécifie le contour, la taille et le centre de gravité ainsi que toute
l’information attachée aux pixels contenus dans l’objet. La zone est la ca-
ractéristique principale du processus de mise en correspondance (section
2.5). Elle permet d’établir la relation spatiale entre la/les régions et les
descripteurs. Le centre de gravité, noté (xg, yg), sert de point de référence
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� � � � � 	 �

� � 	 �

� � � � � � � � � � � ��
�

Fig. 2.3 – Différence entre une région, un ensemble de descripteurs (modèle)
et la zone qui nous permet d’identifier l’objet.
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Fig. 2.4 – Zone prédite à partir de la projection spatio-temporelle de la zone
selon le modèle de mouvement.

pour l’algorithme d’estimation de mouvement (section 2.4). Il nous donne
la trajectoire de déplacement de l’objet dans l’image.

Nous utiliserons ici un modèle affine à six paramètres [OB98], défini
comme suit :
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{
dx = a1 + a2(x − xg) + a3(y − yg)
dy = a4 + a5(x − xg) + a6(y − yg)

(2.2)

Le mouvement nous permet d’établir la liaison spatio-temporelle entre
les régions Rk et l’ensemble des descripteurs calculés à l’image précédente,
DOk−1. Ce lien temporel est choisi à partir de la prédiction des attributs
spatiaux de chacun des objets. Comme le présente la Fig. 2.3 et comme nous
l’avons indiqué dans la section précédente, nous appelons Zone prédite la
prédiction des attributs spatiaux des objets. Soit Θ = [a1 a2 a3 a4 a5 a6]

T

le vecteur contenant tous les paramètres du modèle de mouvement.
L’étiquette a pour but de décrire la situation de l’objet dans la séquence

vidéo. Trois états sont définis. Ces états permettent de marquer un objet
comme entrant, sortant ou vivant dans la scène :

1. Objet entrant : c’est l’état initial de tous les objets encore connectés
au bord de l’image qui n’ont pas été vivants.

2. Objet vivant : c’est l’état des objets pleinement définis dans la scène.
C’est un état intermédiaire entre entrant et sortant.

3. Objet sortant : ce sont des objets qui rentrent dans une zone de bord
de l’image après être passés par l’état vivant.

La Fig. 2.5 nous montre le cadre définissant la limite pour qu’un objet
prenne les états entrant, vivant ou sortant.

Fig. 2.5 – Cadre symbolisant sur l’image la limite pour classifier les objets
comme entrant, vivant ou sortant de la scène.

Une seconde étiquette va spécifier le niveau d’interaction inter-objets.
Nous avons trois cas à traiter :

1. Cas normal : c’est le cas de l’objet isolé.
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2. Cas de sur-segmentation : l’objet est divisé en plusieurs régions lors
de la phase de pré-segmentation.

3. Cas d’occultation : plusieurs objets sont superposés spatialement.

2.4 Estimation du modèle de mouvement

La mise en correspondance dépend de l’estimation du modèle de mou-
vement associé à l’objet. La reconnaissance de l’objet est assurée si la mise
à jour du modèle de mouvement est pertinente. Afin de proposer un schéma
efficace d’estimation du mouvement, nous avons étudié deux méthodes d’es-
timation du mouvement. La première est une méthode multi-résolution et
incrémentale fondée sur l’équation classique de contrainte. La seconde est
une méthode d’estimation du mouvement exploitant une approche d’appa-
riement de points caractéristiques.

2.4.1 Méthode multi-résolution et incrémentale

La première approche que nous avons testée, est fondée sur le travail
d’Odobez et Bouthemy [OB95]. Cette méthode propose l’estimation de mou-
vement fondée sur une technique de type Moindres Carrés (LMS en an-
glais) emploient l’équation de contrainte de mouvement [HS81] formulée sur
la base d’un modèle affine à six paramètres (2.2). Les auteurs proposent
une approche multi-résolution et incrémentale pour l’estimation de grands
déplacements. Nous avons repris leur schéma en introduisant une approche
incrémentale dans le temps permettant une réduction du temps de calcul
tout en conservant la pertinence de la solution.

L’annexe A présente un résumé de la méthode complète développée par
Odobez et Bouthemy. Nous détaillons dans la suite la modification introduite
dans leur schéma, appelée processus incrémental dans le temps.

L’approche incrémentale et multi-résolution présentée par Odobez et
Bouthemy nécessite une inversion matricielle à chaque étape. Cette approche
ne peut pas être utilisée à chaque mise à jour du modèle de mouvement de
l’objet car elle est trop coûteuse du point de vue calculatoire. Pour mettre à
jour le modèle nous avons décidé d’implanter un algorithme s’adaptant aux
variations du modèle au cours d’évolution de l’objet dans la scène. Ce pro-
cessus est appelé un “processus incrémental dans le temps” puisqu’il intègre
la même formulation que le processus incremental. Cette fois ci, à chaque
instant k nous déclenchons une nouvelle itération du processus incrémental
à partir du modèle prédit.
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A chaque instant k, la variation de l’estimation de mouvement ∆d̂k est
estimée avec la nouvelle image Ik conformément à la dernière estimation,
d̂k−1. Nous avons :

d̂k = d̂k−1 + ∆d̂k (2.3)

Cette méthode permet une adaptation aux changements de modèle tout
en réduisant le coût calculatoire par rapport à la méthode multi-résolution
et incrémentale originale.

2.4.2 Estimation du mouvement par appariement de points
caractéristiques

De nombreux problèmes peuvent être à l’origine d’une mauvaise esti-
mation sur l’équation de contrainte de mouvement. La sensibilité de la
méthode dans les zones caractérisées par des gradients nuls, au d’ouver-
ture, ainsi qu’une sensibilité au bruit due à l’utilisation des gradients sont
autant de points délicats commentés dans la littérature [BFBB]. La Fig. 2.6
nous montre ces problèmes de divergence.
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Fig. 2.6 – Divergence d’un paramètre du modèle de mouvement lors de
l’éloignement de l’objet.

Afin de proposer une solution alternative, une nouvelle méthode d’esti-
mation du modèle de mouvement est proposée. La méthode doit permettre
une estimation plus robuste aux changements de taille de l’objet tout en
diminuant le coût calculatoire de la méthode.

En se référant à la “littérature” dédiée à l’estimation du mouvement,
une alternative à l’équation de contrainte du mouvement est possible en
considérant le principe suivant.
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La perception du mouvement d’un objet est d’autant plus performante
que notre système visuel peut mettre en correspondance des zones tex-
turées. Plus ces zones texturées persistent au cours du temps et plus l’in-
terprétation du mouvement en terme de modèle est stable. Afin d’exploiter
ces propriétés liées à la perception dans une approche algorithmique, cer-
tains auteurs comme Kanade [TK91] localisent les zones texturées à l’aide
d’une analyse locale des gradients centrés sur un point. Ce point, appelé
point caractéristique ou “feature point” (en anglais) est l’élément que l’on
va chercher à propager dans les images suivantes afin d’estimer le mouve-
ment.

Deux phases sont nécessaires pour la mise à jour d’une méthode d’esti-
mation de mouvement utilisant les points caractéristiques : l’extraction et
l’appariement de ces points. Ces deux phases dépendent de l’application.
Ainsi, le chapitre 4 nous propose deux techniques de mise à jour du modèle
de mouvement pour deux applications différentes : le suivi des véhicules pour
la gestion du trafic routier et le suivi de visages.

Quelle que soit la technique utilisée de mise à jour du modèle de mouve-
ment et quel que soit le modèle de mouvement utilisé, le processus de mise
en correspondances des régions et des zones s’appuie sur une prédiction
de la région spatiale occupée par l’objet. Dans la section suivante, nous
développons la phase de prédiction à l’aide d’un filtre de Kalman dédié au
modèle de mouvement.

2.4.3 Prédiction du modèle de mouvement

La mise en correspondance s’appuie sur une comparaison entre la
prédiction de la position de l’objet (zone prédite) et celle observée (région).
Cette prédiction est établie en prolongeant l’estimation du modèle de mou-
vement. Si la cadence d’acquisition est suffisamment élevée, nous observons
que le mouvement de l’objet définit une trajectoire dans la scène. Cette
trajectoire nous amène à considérer une variation du modèle de mouve-
ment au cours du temps. Dans de nombreuses applications, cette trajectoire
est assez “lisse” pour lui conférer une hypothèse de prédictibilité. Il est
alors intéressant de proposer une modélisation régissant la loi d’évolution
des paramètres. A titre d’exemple, la Fig. 2.7 nous montre la variation du
paramètre de translation selon l’axe y du centre de gravité d’un véhicule
se déplaçant. La convergence de la courbe correspond à l’éloignement de
l’objet de la caméra interprété par la projection du mouvement 3D. Nous
exploiterons l’espace d’observation dans les chapitres dédiés aux applications
car il est préférable de s’adapter au cas étudié afin d’assurer une meilleure
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prédiction. Par contre, pour toutes les applications, la loi d’évolution va s’ap-
puyer sur la modélisation auto-régressive. En outre, la méthode de prédiction
utilisée doit avoir la capacité de s’adapter à des ruptures de trajectoire. Dans
ce contexte, le filtre de Kalman s’impose comme la solution adéquate.
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Fig. 2.7 – Variation du paramètre de translation du centre de gravité d’un
objet en mouvement.

Les équations générales du filtre sont :

x̄(k + 1) = Φ(k + 1, k) · x̄(k) + G(k) · ū(k)
ȳ(k) = H(k) · x̄(k) + v̄(k)

(2.4)

où x̄(k) représente le vecteur d’état du filtre, Φ la matrice de transition, G
la matrice de commande, ū(k) le vecteur du processus générateur, ȳ(k) le
vecteur de mesure, H la matrice d’observation et finalement v̄(k) le bruit
de mesure 1. Le processus générateur et le bruit de mesure sont considérés
comme étant deux bruits blancs, de moyenne nulle et indépendants :

E
{

ū(k) ūT (l)
}

= Q(k) · δ(k, l)
E
{

v̄(k) v̄T (l)
}

= R(k) · δ(k, l)
(2.5)

où Q(k) et R(k) sont les matrices de covariance du processus générateur et
du bruit de mesure, et δ(k, l) représente le symbole de Kronecker.

Comme nous le verrons dans le chapitre dédié aux applications, la
prédiction est réalisée sur la base des paramètres de mouvement (éq. 2.2)
ou des paramètres d’une ellipse pour l’application sur les visages. Le but du
filtre de Kalman est de prédire chacun des paramètres du modèle de mouve-
ment. Soit bi les paramètres considérés. La prédiction de ces paramètres est

1Les variables barrées sont des vecteurs et les variables en majuscules des matrices.
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construite à partir d’un modèle auto-régressif (AR) caractérisant l’évolution
des paramètres bi du modèle de mouvement. Sa mise en équation donne :

bi(k + 1) =
p−1∑
j=0

αij · bi(k − j) + vi(k) (2.6)

où p représente l’ordre du modèle et αij sont les coefficients du modèle AR
de chaque composante bi. A titre d’exemple, la Fig. 2.7 nous montre que
les variations du paramètre à modéliser sont très corrélées, ce qui permet
d’adapter le modèle AR. On constate grâce à la Fig. 2.8 que l’information
spectrale est concentrée dans les basses fréquences, ce qui caractérise des
variations lentes des paramètres bi au cours du temps. Ces variations très
corrélées nous amènent à un choix d’un ordre du modèle p réduit.
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Fig. 2.8 – Analyse spectrale de la courbe des variations du paramètre de
mouvement a4 du modèle affine extrait sur la trajectoire d’un véhicule. Le
choix de l’ordre p est en accord avec le contenu fréquentiel de la courbe.

Pour compléter la présentation du filtre de Kalman, il nous reste à iden-
tifier tous les termes de l’équation 2.4. Si on compare ces équations avec
(2.6), nous constatons que dans le formalisme de Kalman le vecteur de me-
sures ŷ(k) est représenté par les paramètres bi(k + 1). Les coefficients αij

forment le vecteur d’état x̂(k) et le vecteur des derniers paramètres estimés
bi(k − j) constitue la matrice d’observation H. Pour la matrice de transi-
tion Φ, nous utilisons la matrice identité en admettant que la correction de
l’état précédant alimente le nouveau vecteur d’état à l’itération suivante. Le
processus générateur et le bruit de mesure sont à estimer dans l’application.
Dans le chapitre 4 nous développerons deux exemples illustrant la mise en
oeuvre de l’utilisation du filtre de Kalman.
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2.5 Processus de mise en correspondance

2.5.1 Appariement des régions et des zones prédites

Disposant d’une prédiction des paramètres du modèle de mouvement
pour chacun des objets, nous pouvons nous intéresser à la mise en corres-
pondance.

La mise en correspondance établit les relations spatio-temporelles entre
les régions issues de la détection précédente et les zones dans le but d’une
mise à jour de ces mêmes zones et donc des descripteurs.

Pour mener à bien cette tâche, nous disposons des éléments suivants :

1. L’ensemble Rk =
{
Rk

i

}
i = 1, . . . , n

2. L’ensemble D̃O
k

=
{

D̃O
k
j

}
j = 1, . . . , m regroupant les sous-

ensembles de descripteurs prédits dont la zone Z̃k
j

Si on considère qu’aucun objet ne peut disparâıtre ou apparâıtre dans
chaque nouvelle image 2, nous devons retrouver les m objets observés
précédemment parmi les n régions en mouvement détectées dans la nou-
velle image k. Pour retrouver les m objets, une redistribution des régions
doit être réalisée. Une certitude est que nous ne pouvons pas nous appuyer
sur les quantités m et n pour développer une stratégie de structuration
de l’algorithme de suivi. Différents états “dégénérés” peuvent en effet ap-
parâıtre rendant non significative la relation entre ces deux valeurs. Ces états
“dégénérés” sont les suivants :

· Présence de régions dues au bruit : certains effets spéculaires, le mouve-
ment de certains éléments non rigides de la scène (arbres, etc) peuvent
être à l’origine de la génération de régions connexes parasites.

· Sur-segmentation des objets : la pré-segmentation proposée par la
méthode de détection peut engendrer plusieurs régions pour un même
objet.

· Occultation des objets : suivant la position de la caméra, les objets
peuvent être partiellement ou totalement occultés. Une seule région
représente alors plus d’un objet.

Ces configurations nous montrent donc que les régions obtenues lors de la
phase de pré-segmentation ne peuvent pas à elles seules assurer le suivi. Ces
régions ne traduisent pas directement la notion d’objet et il n’y a pas une
relation univoque région-objet. Ce constat justifie la structure intermédiaire
que nous avons créée : la zone.

2Voir section 2.7 pour établir les conditions d’initialisation et de disparition d’un objet.
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Face à ces différents cas ambigus, plusieurs niveaux de traitement
peuvent être envisagés permettant de solutionner la mise à jour des zones.
Le premier niveau se caractérise par une élimination des régions inférieures
à un seuil afin d’éliminer certaines régions parasites. Le niveau suivant va
consister à mettre en correspondance les zones prédites et les régions ob-
servées afin de “scanner” l’ensemble des candidats sous l’hypothèse qu’il ne
peut y avoir d’apparition ou de disparition d’objets dans la scène. Un objet
doit suivre sa logique d’existence à savoir commuter séquentiellement entre
les trois états définis dans le descripteur d’objet (section 2.3) : entrant -
existant - sortant. Ce niveau a l’intérêt de dresser la liste exhaustive des
régions et des zones que nous devons re-manipuler car correspondant à un
cas de sur-segmentation ou d’occultation. Riche de ces informations, il reste
le dernier niveau, le plus coûteux en calcul, fondé sur une extraction opti-
male d’un mélange de distributions modélisant l’erreur d’adéquation entre
l’observation et les descripteurs prédits. C’est cependant lui qui permet de
lever les dernières ambigüıtés en utilisant une approche de type EM.

La reconstruction des zones passe par une classification des pixels des
régions. Pour alimenter cette étape, nous devons créer un certain nombre de
partitions des différents ensembles à notre disposition. Le point de départ
du processus de génération est la formation exhaustive des couples actifs
[Région—Zone]. Chaque couple est défini comme suit :

Définition : Couple actif.

Ck
ij =

[
Rk

i |Z̃k
j

]
⇐⇒ Rk

i � Z̃k
j �= ∅

où � représente l’opérateur d’intersection spatiale.

A la fin de cette recherche, toutes les possibilités d’appariement ont été
testées. Au cours du processus, trois possibilités peuvent apparâıtre :

1. Une région, Rk
i correspond à une seule zone prédite Z̃k

j : dans ce cas
la région représente sans ambigüıté l’objet.

2. Une région Rk
i correspond à plusieurs zones prédites : c’est le cas de

l’occultation (voir Fig. 2.9). L’approche EM va devoir établir une
nouvelle segmentation de la région afin d’identifier l’appartenance.

3. Une zone prédite, correspond à plusieurs régions : c’est le cas de sur-
segmentation (voir Fig. 2.10). L’approche EM a pour rôle de fusion-
ner toutes les régions pour ne former qu’une zone.
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Fig. 2.9 – Représentation d’un cas d’occultation.
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Fig. 2.10 – Représentation d’un cas de sur-segmentation.

A partir de tous ces couples actifs, nous allons créer des regroupements
de nature symbolique différente. La partition de plus haut niveau concerne
les objets qui entrent en occultation ou en sur-segmentation. Plus bas, nous
avons les partitions construites à partir des régions et des zones.

Définition : Partitions.
Rk

l ≡ Partition l de l’ensemble des régions ayant en correspon-
dance un groupe de zones connectées.
Z̃k

l ≡ Partition l de l’ensemble des zones prédites ayant en cor-
respondance une région appartenant à Rk

l .

Pk
l ≡ Partition l de l’ensemble des descripteurs prédits D̃O

k
i

établie à partir de la partition des zones prédites, Z̃l.
Pour arriver à définir ces trois partitions, nous devons créer un nouvel

opérateur, �, oeuvrant sur les partitions Z̃k
l et Rk

l , nous permettant de
retrouver les couplages par famille.

Définition : Opérateur de restauration des régions couplées.
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�
[
Z̃k

l

]
=
{

Rk
i | ∃ Z̃k

j ∈ Z̃k
l / ∃ Ck

ij ∀ i ∈ [1, . . . , n]
}

Définition : Opérateur de restauration des zones prédites couplées.

�
[
Rk

l

]
=
{

Z̃k
j | ∃ Rk

i ∈ Rk
l / ∃ Ck

ij ∀ j ∈ [1, . . . , m]
}

Nous obtenons la génération des partitions, Rk
l et Z̃k

l à partir de cet
opérateur à l’aide du schéma récursif suivant :

l = 0
for j = 0, . . . , m − 1

if
(
Z̃k

j /∈
{
Z̃k

l ∀ l
})

Z̃k
l [0] = ∅, Z̃k

l [1] = Z̃k
j , q = 1

while
(
Z̃k

l [q] �= Z̃k
l [q − 1]

)
Rk

l [q] = �
[
Z̃k

l [q]
]

Z̃k
l [q] = �

[Rk
l [q]

]
q = q + 1

endwhile
l = l + 1

endif
endfor
L = l

(2.7)

où q fait référence au numéro de l’itération et L va définir le nombre de par-
titions définies à chaque image. Soient alors, m′ le nombre de zones prédites
contenues dans la partition Z̃k

l , et n′ le nombre de régions contenues dans
la partition Rk

l :

m′ = Card(Z̃k
l )

n′ = Card(Rk
l ) (2.8)

La partition Pk
l est définie à partir des zones contenues dans Z̃k

l :

Pk
l =

{
D̃O

k
j ∀ j / Z̃k

j ∈ Z̃k
l

}
(2.9)

La Fig. 2.11 nous montre les différents sous-ensembles décrits
précédemment.
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Fig. 2.11 – Représentation des différents sous-espaces créés.

La Fig. 2.12 nous montre un schéma représentatif de la création des
partitions et des sous-ensembles à partir des appariements produits par le
processus de mise en correspondance.
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Fig. 2.12 – Représentation des différentes partitions et sous-espaces de façon
schématique à partir des appariements donnés par le processus de mise en
correspondance.

2.5.2 Construction des zones : approche EM

Modélisation stochastique du problème d’appariement

Dans le but de lever les ambigüıtés engendrées par les cas de sur-
segmentation et d’occultation, une procédure de classification fondée sur une
approche inférentielle est considérée. Initialisée par les couples [région—zone]
en attente d’une mise en correspondance, l’identification doit déboucher sur
la génération de l’ensemble des zones Zk

j . Pour cela, nous devons ré-affecter
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chacun des pixels sélectionnés à la fois par la détection courante, symbolisée
par les Rk

j , et par la prédiction, symbolisée par le Z̃k
j . Pour chaque partition,

nous créons une groupement de pixels noté Ωl tel que :

Ωl =
{

Ik (p) /Ik (p) ⊆ Rk
l

}
(2.10)

où Ik(p) désigne le pixel courant à la position p = (x, y). A partir de
cet ensemble Ωl et ayant pour objectif de reconstruire les différents ob-
jets de la scène, nous émettons l’hypothèse que la loi statistique régissant
l’appartenance d’un pixel Ik(p) au groupement d’objets représenté par Pk

l

est un mélange fini de distributions de formes analytiques connues. Ces
différentes distributions expriment le lien conditionnel qui existe entre le
pixel et la prédiction des descripteurs de chaque objet, D̃O

k
j . Formellement,

le problème d’identification du mélange de distributions s’énonce ainsi :

f
(
Ik (p) |Ψ) =

∑
l

πl · f
(
Ik (p) |D̃O

k
l , Ψ

)
0 ≤ πl ≤ 1 et

∑
l

πl = 1
(2.11)

où Ψ est le vecteur regroupant les grandeurs caractérisant les distribu-
tions conditionnelles et marginales d’un objet par rapport à l’ensemble.
La quantité πl représente la probabilité d’avoir l’objet l et le terme
f
(
Ik (p) |D̃O

k
l , Ψ

)
la probabilité d’associer le pixel Ik(p) à l’objet l condi-

tionnelement à l’ensemble des prédictions des descripteurs de ce dernier.
Ce type de formulation a déjà été étudié dans la “littérature”. Concernant
la segmentation fondée sur l’attribut mouvement, Shawney et al. ont pro-
posé dans leurs travaux [SA96] d’exploiter un mélange fondé sur l’erreur de
compensation liée au mouvement. Notre approche s’inspire de ce point de
vue mais en le généralisant. Nous pouvons en effet imaginer de nombreuses
formes d’expression pour la probabilité conditionnelle sachant que les des-
cripteurs utilisés peuvent être de nature très différentes. En outre, nous avons
l’opportunité dans notre schéma de séparer le mélange en exploitant les in-
formations fournies par la boucle de rétroaction, c’est à dire, la prédiction.
La généralisation et la boucle font que nous pouvons espérer une meilleure
stabilité de notre procédé. Il est à noter, en outre, que nous avons réduit
le nombre de modèles entrant dans le mélange, ce qui n’est pas le cas pour
l’algorithme de Shawney qui a une approche globale sans partitionnement.
L’intérêt de notre approche est de s’appuyer sur différentes grandeurs per-
mettant de conditionner la méthode pour une plus grande stabilité. Nous
avons en effet le contrôle sur :
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– L’expansion des zones d’intérêt avec Ωl.
– Le nombre d’objets en compétition avec Pk

l

– l’expression des distributions conditionnelles ou marginales construites
à partir de l’ensemble des descripteurs prédits permettant d’injecter
des erreurs de compensation à partir des modèles de mouvement Θ̃l,
des écarts colorimétriques ou fondées sur des mesures de corrélation
par exemple.

Nous avons montré que l’approche proposée permet d’obtenir un ni-
veau adéquat de description de la problématique. Si maintenant, nous nous
intéressons à la méthode de résolution plusieurs solutions s’offrent à nous.

Une des méthodes itératives classiques de résolution d’un mélange est
l’approche EM. Il s’agit d’enchâıner séquentiellement deux étapes :

– L’étape E (Expectation) : cette étape a pour objectif d’assigner les
pixels aux différents objects contenus dans la partition Pk

l .
– L’étape M (Maximization) : en supposant connue l’assignation, une

phase d’estimation est réalisée sur la base d’un ensemble de paramètres
constitué des grandeurs caractérisant les distributions conditionnelles
et marginales.

La construction du vecteur Ψ dépend de l’application considérée car
son contenu est conditionné par les spécificités de l’application en termes
de besoin de description des objets et de leur environnement. Dans le cha-
pitre 4, nous étudierons plusieurs propositions permettant de répondre aux
problématiques de la surveillance autoroutière et du suivi de visage.

Une fois défini l’ensemble de l’espace paramétrique, nous proposons un
critère global pour chaque groupement Ωl correspondant à l’ensemble Pk

l .
Ce critère formulé sur la base du maximum a posteriori est le suivant :

ζ (Ωl) = − log

⎛
⎝∏

p∈Ωl

f
(
Ik (p) |Ψ

)⎞⎠ (2.12)

Comme le processus d’affectation et d’estimation est itéré, différentes condi-
tions d’arrêt peuvent être envisagées en observant la convergence des pa-
ramètres, l’évolution du critère global ou la stabilité des affectations.

En ce qui concerne l’affectation, nous utilisons les probabilités a poste-
riori d’avoir l’objet j conditionnellement au pixel Ik(p). Nous avons :

ωpj =
πj · prob

(
Ik (p) |D̃O

k
j

)
∑
∀l

πl · prob
(
Ik (p) |D̃O

k
l

) (2.13)



56 Chapitre 2. Suivi d’objets en vidéo surveillance

L’ensemble de ces probabilités ωpj forment m′ cartes d’affectation :

Mk
l (p) = j si ωpj ≥ ωpl ∀ l �= j (2.14)

Génération finale des zones

La construction des zones exploite les cartes d’affectation M k
l (p), les

zones prédites Z̃k
j et les régions Rk

i issues de l’étape de pré-segmentation.
Nous utilisons toutes ces informations et non pas l’une d’entre elles pour
limiter les dérives dues à une prédiction moins précise. A partir d’un parti-
tionnement des régions Rk

i contrôlé par les cartes d’affectation M k
l (p) nous

allons assurer la mise à jour des zones Zk
j . La Fig. 2.13 nous montre un

exemple illustrant ce partitionnement pour une scène autoroutière. A partir
d’un test de superposition spatiale entre les zones prédites et la/les régions,
nous générons des sous-régions notées R̄k

j et R̄∗k
j . Les R̄∗k

j sont des portions
de Rk

j qui sont associées à un seul objet et les R̄k
j représentent celles ap-

partenant à plusieurs objets (zones d’ambigüıté générées par l’occultation,
voir Fig. 2.14). Une nouvelle partition, R̄k

l , est créée afin de regrouper l’en-
semble des sous-régions faisant partie de la partition Pk

l . Pour construire
cette nouvelle partition, nous définissons différents opérateurs.

Définition : Intersection spatiale entre une zone prédite et une partition
des régions Rk

l .

�[Z̃k
j ,Rk

l ] = Z̃k
j � Rk

l

Cet opérateur nous permet de définir l’intersection spatiale entre une zone
prédite Z̃k

j et la partition des régions Rk
l .

Définition : Intersection spatiale entre une zone prédite et le reste de zones
prédites inclues dans sa partition Z̃k

l .

♣[Z̃k
j ] = Z̃k

j � Z̃k
l−j

où Z̃k
l−j =

{
Z̃k

p ∈ Z̃k
l / p �= j

}
représente le contenu de la partition Z̃k

l sans

la zone Z̃k
j . Cet opérateur nous permet de définir l’intersection spatiale entre

une zone prédite Z̃k
j et le reste des zones de la même partition.

On notera la propriété suivante :

⋃(
∪R̄k

j ,∪R̄∗k
j

)
= ∪Rk

j (2.15)
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(a) Région à segmenter.
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(b) Cartes d’affectation établies par
EM.
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(c) Zones prédites.

Fig. 2.13 – Représentation des régions, cartes d’affectation et zones prédites
dans un cas d’occultation dans une application routière.

L’obtention de la partition R̄k
l est obtenue à partir de la procédure re-

cursive suivante :

∀l
R̄k

l [0] = ∅

for j = 1, . . . , m′

R̄k
j = �

[
♣[Z̃k

j ],Rk
l

]

 R̄k

l [j − 1]

R̄∗k
j = �

[(
Z̃k

j 
 R̄k
j

)
,Rk

l

]
R̄k

l [j] = R̄k
l [j − 1]

⋃
R̄k

j

⋃
R̄∗k

j

endfor

(2.16)

où 
 représente l’opérateur de substraction spatiale.
La Fig. 2.14 présente un exemple montrant la génération de trois sous-

régions.
Pour l’affectation, nous cumulons les cartes d’affectation pour chaque

sous-région. La Fig. 2.15 nous montre un exemple d’assignation.
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� � �

(a) Région contenant les objets en occul-
tation.
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(b) Zones prédites des objets.
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(c) Sous régions crées à partir de la région
et des zones prédites.

Fig. 2.14 – Représentation graphique de la construction des sous-régions à
partir d’un exemple constitué de deux zones prédites et d’une seule région.
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Fig. 2.15 – Exemple d’assignation des sous-régions aux objets identifiés par
cumul des cartes.
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Une fois que toutes les sous-régions ont été identifiées et assignées à un
objet, nous pouvons réaliser la mise à jour des zones – forme univoque de
l’objet. Pour cela, nous calculons l’enveloppe convexe associée à l’ensemble
des sous-régions affectée à un objet. La Fig. 2.16 présente un exemple de
construction.

� � � � � �

Fig. 2.16 – Création d’une zone à partir de la fusion de deux sous-régions
différentes.

2.6 Mise à jour des descripteurs

La mise à jour de l’ensemble des descripteurs est la dernière opération à
réaliser pour boucler le processus de poursuite.

Cette phase de mise à jour est réalisée objet par objet, et a pour but
de réactualiser les descripteurs pour prendre en compte les changements de
forme, de taille, d’état de l’objet et surtout pour s’adapter aux variations
du modèle de mouvement.

Pour mettre à jour les descripteurs, nous utilisons les anciens descrip-
teurs, DOk−1

j , ainsi que les nouvelles zones extraites, Zk
j , en considérant

l’état de l’objet. L’état, comme nous l’avons présenté dans la section 2.2,
est le descripteur qui rend compte de la situation de l’objet dans la scène.
Il nous informe sur les configurations de sur-segmentation, d’occultation ou
correspondant au cas normal. La mise à jour sera différente selon les cas :

– Pour le cas dit normal et pour le cas de sur-segmentation la zone qui
va identifier l’objet correspond directement à l’objet et il n’y a donc
aucun problème pour faire la mise à jour de tous les descripteurs.

– Pour le cas d’occultation, il faut d’abord savoir si l’objet est l’occulté
ou l’occultant. Si l’objet est au premier plan alors la zone représente
de façon complète l’objet. La mise à jour est directe. Si au contraire,
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l’objet est occulté la zone ne représente plus complètement l’objet.
Nous bloquons la mise à jour.

Les étiquettes qui définissent l’état de l’objet par rapport à sa situation
dans l’image (entrant, vivant ou sortant) sont traitées après que tous les
autres descripteurs aient été mis à jour.

2.7 Gestion dynamique des objets

Dans cette section, nous étudions la mise à jour du nombre d’objets. Nous
envisageons les cas de création et de destruction d’objets conformément à
sa situation dans l’image.

2.7.1 Création d’un objet

Dans la section 2.2 nous avons établi les conditions qualifiant l’entrée et
la sortie d’un objet de la scène. Pour la naissance d’un objet, la procédure
est mise en place lorsque l’on trouve une région non-affectée.

Son modèle de mouvement est alors initialisé en évaluant la distance
maximale entre l’origine de la région et la limite de l’image la plus proche,
comme on peut le voir sur la Fig. 2.17. Après sa sortie du cadre, l’état du
pixel passe à l’état entrant dans la scène et il entre alors dans la boucle
complète.

�

Fig. 2.17 – Création d’un nouveau modèle. Le modèle de mouvement est
initialisé en évaluant la distance maximale au bord de l’image.
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2.7.2 Destruction d’un objet

Pour pouvoir détruire un modèle il faut que son état passe à l’état sortant
ou bien que la taille de l’objet soit inférieure à un seuil prédéfini.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une architecture algorithmique
générique dédiée à la poursuite d’objets en vidéo-surveillance. Comme nous
l’indique la Fig. 2.2, le schéma fonctionnel du processus de suivi présente
une boucle de rétroaction. Cette boucle a pour objectif de stabiliser le suivi
grâce à un retour de connaissance. Ce “feedback” permet de palier aux im-
perfections des différentes étapes de segmentation et d’estimation que nous
rencontrons tout au long de la boucle de traitement. Deux points condi-
tionnent la pertinence de ce schéma de suivi. Le premier point est l’étape
de pré-segmentation. Pour un problème donné, la phase de segmentation
bas-niveau doit exploiter des attributs ou des caractéristiques suffisamment
discriminantes pour la classe d’objets que l’on veut suivre (mouvement, cou-
leur, forme, ...). Le second point est la construction du modèle de l’objet.
Les descripteurs qui le composent doivent être suffisamment représentatifs
pour assurer la reconnaissance individuelle de chaque objet.

Dans ce chapitre nous avons proposé différents descripteurs qui nous
semblent indispensables quelle que soit l’application. Deux sont parti-
culièrement importants.

1. Représentation univoque de l’objet, la zone est la signature spatiale de
l’objet et c’est grâce à sa connaissance que l’on peut réaliser les tests
d’appariement.

2. Le second est le modèle de mouvement qui permet une prédiction de
la zone.

Dans les chapitres suivants de ce mémoire, nous allons nous attacher à
illustrer la pertinence du schéma proposé. Le chapitre 3 est notamment dédié
à l’étape de pré-segmentation. Nous proposons en effet une nouvelle méthode
dédiée à la détection de mouvement. Cette problématique est évidemment
très importante en vidéo-surveillance ce qui explique que nous lui consacrons
un chapitre entier.





Chapitre 3

Détection de mouvement

3.1 Introduction

La détection de mouvement consiste à segmenter une image en régions
regroupant les pixels dont le contenu est associé à un objet se déplaçant
dans la scène.

Dans ce contexte on distingue deux problématiques : dans la première,
on considère des images obtenues à l’aide d’un capteur fixe pour lesquelles il
existe un fond stable et une avant scène constituée d’objets en mouvement.

La deuxième problématique concerne les situations où le capteur est
déplacé durant la prise de vue, ce qui conduit à une image où toutes les
régions sont en évolution. Le déplacement du capteur introduit alors un
mouvement dominant que certains auteurs essaient de compenser afin de se
ramener au premier cas.

Le travail présenté dans ce document se situe dans le cadre statique
(caméra fixe ou après compensation du mouvement dominant). Dans ce cas,
la plupart des techniques décrites dans la “littérature” sont fondées sur la
détection des changements temporels des pixels de l’image. Parmi celles-ci,
la plus ancienne, mais aussi la plus simple et la plus fréquemment utilisée,
s’appuie sur la différence temporelle d’intensité lumineuse entre deux images
consécutives, calculée pixel par pixel. Les pixels appartenant à une région
en mouvement sont retenus si cette différence excède un certain seuil. En
deçà de ce seuil le pixel est considéré comme appartenant à une région
statique. Cette règle n’est pas exempte d’erreurs car des intensités identiques
n’impliquent pas que l’objet observé soit statique. Par ailleurs, une différence
temporelle non nulle n’implique pas nécessairement un objet en mouvement
du fait du bruit présent le long de l’axe temporel. Le choix du seuil optimal

63
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conduit au meilleur compromis permettant de minimiser simultanément les
erreurs de première et deuxième espèce décrites précédemment.

Dans une approche simple, le seuil est préfixé a priori, tandis que dans
les approches plus élaborées le seuil est adaptatif. Cette adaptation peut
résulter d’une estimation du bruit affectant les images comme dans [LL02] ou
d’une évaluation de l’entropie de la différence inter-image ou par des tests de
vraisemblance utilisant le voisinage du pixel étudié. Cette dernière approche,
plus complexe, est aussi la plus robuste et tire profit de la cohérence spatiale
des pixels inclus dans le voisinage.

Une autre famille d’approches construit une image de référence corres-
pondant au fond (background), dont certaines parties sont occultées par les
objets en mouvement présents dans l’avant-scène (foreground). Les objets en
mouvement sont alors détectés en réalisant la différence pixel à pixel entre
l’image observée et l’image de référence et en comparant cette différence à
un seuil. Cette méthode est confrontée aux mêmes problèmes de determi-
nation du seuil optimal auxquels se surajoutent la sensibilité aux vibrations
du capteur et la difficulté d’élaborer l’image de référence surtout si la scène
est affectée par des variations de luminosité. On contourne généralement ce
dernier problème par une mise à jour adéquate de l’image de référence. Cette
mise à jour peut être réalisée par différentes techniques.

Dans [Wen83] les auteurs présentent un procédé très élémentaire où
l’utilisateur choisit l’image qui sera ultérieurement utilisée comme image
de référence. Un tel procédé n’est évidemment pas adapté aux situations
affectées par des changements de luminosité. Dans [WD84] la mise à jour
est effectuée automatiquement lorsqu’aucun objet en mouvement n’a été
détecté, ce qui suppose qu’une telle situation se rencontre avec une fréquence
suffisante.

A l’opposé de ces méthodes fondées sur une prise de décision globale,
les auteurs dans [DHA88b] et [KB90] proposent des techniques de décision
locale permettant de faire évoluer le niveau de référence de chaque pixel
indépendamment les uns des autres. Pour ce type d’approches, une famille
de méthodes propose une construction adaptative d’une image de référence.
Appelée approche ARI pour Adaptive Reference Image, la technique est im-
plantée de façon à mettre à jour les pixels de l’image de référence de manière
indépendante. Ainsi, dans [SG99], un mélange de distributions Gaussiennes
est utilisé pour la modélisation temporelle de l’intensité de chaque pixel.

Lorsque l’hypothèse d’un faible taux moyen d’occultation est valide on
peut estimer l’image de référence à l’aide d’un filtre temporel passe-bas.
Il peut être implanté dans une forme récursive (filtre AR) selon l’équation
suivante :
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Bk+1=αBk+(1−α) Ik (3.1)

où Bk représente la kème image de référence et Ik l’image actuelle et α
est le facteur d’oubli qui détermine la dynamique d’évolution de l’image
de référence. Ce dernier peut être préfixé comme dans [KB90] ou variable
comme dans [VMBP96]. Dans cette technique les auteurs utilisent des
images de gradients au lieu d’images d’intensité de luminosité. Cette ver-
sion améliore la robustesse de la construction de l’image de référence aux
variations de luminosité globales car les gradients sont moins sensibles à ce
type de variations que les images d’intensité. Par ailleurs on obtient une
image de détection qui ne prend en compte que les contours des objets, qui
dégradent les performances du détecteur. De plus, les contours peuvent va-
rier énormément d’une image à l’autre d’où leur utilisation peu fréquente
dans les processus de détection de mouvement. Quel que ce soit le cas, à
savoir, avec un α constant ou variable, la procédure de mise à jour de la
référence est simple mais peu robuste. Dans les cas où l’illumination globale
reste constante (comme c’est le cas des scènes d’intérieur avec lumière ar-
tificielle), l’image de référence est bien adaptée à certains phénomènes qui
peuvent survenir (comme l’arrêt d’objets en plein milieu de la scène). Par
contre, si la luminosité globale varie alors la référence est mal adaptée ce
qui entrâıne une mauvaise qualité de la détection de mouvement. Une mo-
dification est introduite dans l’équation (3.1) pour séparer les mises à jour
des pixels qui font partie du background de celles du foreground [KWM94].
Nous reviendrons sur ce type de technique plus en détail dans le paragraphe
3.2.2.

Dans ce chapitre nous proposons un algorithme de détection de mou-
vement fondé sur une approche multi composantes. Il utilise de façon
concomitante l’intensité lumineuse de l’image actuelle et de l’image de
référence comme dans les méthodes précédentes, mais aussi la chrominance
et les images de module de gradient. Le résultat de cette coopération de
méthodes permet de détecter les objets en mouvement en les distinguant de
l’ombre portée de ces mêmes objets, tout en rendant plus robuste et plus
précis le résultat obtenu. Il s’agit d’une méthode locale visant à construire
récursivement une image de référence (ARI) plus stable face aux change-
ments de luminosité locale et aux croisements d’objets (occultation mu-
tuelle). La décision de mise à jour du niveau de référence d’un pixel (état
du pixel) est prise en fonction de l’analyse de l’évolution temporelle de l’in-
tensité observée. Ce principe conduit à une segmentation de la courbe tem-
porelle permettant de distinguer 2 états du pixel considéré : occultation ou



66 Chapitre 3. Détection de mouvement

non occultation. Pour ce faire, une machine à états finis appropriée est mise
en oeuvre.

Ce chapitre est organisé comme suit : la section 3.2 décrit le proces-
sus d’extraction de l’image de référence ou processus ARI. L’extraction
de la carte de mouvement est décrite dans la section 3.3. Deux approches
sont présentées dans cette section, l’approche classique et l’approche multi-
composantes. L’approche multi-composantes permet la détection et la sup-
pression de l’ombre accolée aux objets en mouvement permettant une ca-
ractérisation plus robuste de l’objet, indépendante des conditions de lumino-
sité. Dans la section 3.4 on montre les différents résultats obtenus, comparés
avec d’autres méthodes décrites dans la “littérature”.

3.2 Image de Référence Adaptative (ARI)

Un nouveau processus d’Image de Référence Adaptative (ARI) est intro-
duit dans les trois prochaines sous-sections. Ce processus établit une mise à
jour de l’image de référence par rapport aux conditions de luminosité glo-
bales du fond de l’image (background). La Fig. 3.1 montre le diagramme
complet du processus ARI. De façon à éviter des mises à jour inadéquates
de l’image de référence, cette méthode propose une mise à jour différente
pour les pixels appartenant au foreground et au background de l’image. Un
détecteur de passage d’objets est développé dans la section 3.2.1 permettant
de faire évoluer l’état du pixel. Une machine d’état (section 3.2.3) contrôle
cette évolution et établit la mise à jour de la référence (section 3.2.2).
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Fig. 3.1 – Diagramme complet du processus ARI.
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3.2.1 Détecteur de passages d’objets

La détection d’un passage d’objet est fondamentale pour une mise à
jour correcte de l’image de référence. Dans le but de développer ce type
de détecteur, analysons l’évolution temporelle d’un pixel caractérisée par sa
courbe d’intensité de luminosité. Il est à noter que la mesure luminance peut
être remplacée par une mesure de chrominance. Soit Ik(p) la fonction d’in-
tensité de luminosité d’un pixel p à l’image k, où p = (x, y). Cette fonction,
dont un exemple est donné par la Fig. 3.2, nous montre les variations de la
composante de luminance (ou chrominance selon le cas).

(a) Sélection d’un pixel p dans l’image.

(b) Détail de la courbe d’intensité du pixel p.

Fig. 3.2 – Evolution temporelle de la luminance d’un pixel p.

Dans la Fig. 3.3 on distingue l’évolution de l’éclairement (courbe poin-
tillée) des périodes d’occultation qui se traduisent par une variation ra-
pide du niveau (ici la luminance des objets est inférieure à celle du fond
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pour le pixel considéré). Notons que l’évolution de l’éclairement du fond
peut résulter de phénomènes naturels tels que le passage de nuages, ou
l’évolution de l’ombre portée d’un objet statique. Malgré tout, l’évolution
de l’éclairement correspond à une dynamique beaucoup plus lente que
l’évolution de la luminance résultant d’une occultation. Cette propriété est
utilisée pour distinguer les deux types d’évolution.

Dans la suite nous appellerons enveloppe la courbe représentant
l’évolution de l’éclairement (courbe en pointillée de la Fig. 3.3).

Fig. 3.3 – Evolution de l’éclairement (en pointillé) et occultations dues aux
passages d’objets.

L’intensité de référence du pixel considéré est donc déterminée par l’en-
veloppe décrite ci-dessus. Deux problèmes sont donc à résoudre. Le premier
consiste à détecter les occultations et le deuxième à estimer l’enveloppe.

Un opérateur sensible aux transitions d’état du pixel occulté-non occulté
et non occulté-occulté est fondé sur la variationnelle calculée sur un intervalle
compact Ω de durée prédéterminée.

V L [I] =
∫

Ω

∣∣∣∣∂I

∂t

∣∣∣∣ dt (3.2)

Le choix de la norme L1 retenue ici est justifié par le modèle statistique
sous-jacent qui présente une distribution appelée “déviée de la normale”.
Dans ce contexte, on montre dans [Hub81] que la norme L1 est plus robuste
que la norme L2.

La Fig. 3.4 montre le résultat de l’application de cet opérateur. On ob-
serve sur cette figure que les instants de transition sont nettement percep-
tibles et que le bruit résiduel est d’un niveau relativement faible. Notons que
l’intervalle Ω doit être plus petit que la plus petite durée d’occultation afin
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de séparer le début de la fin de l’occlusion. Notons enfin que si l’éclairement
varie, le bruit résiduel ainsi que les pics transitionnels varient dans le même
sens comme on le constate sur la Fig. 3.4.

(a) Evolution temporelle de l’intensité de lumino-
sité d’un pixel.

(b) Résultat de l’opérateur de variationnelle ap-
pliqué à la fonction d’intensité de luminosité.

Fig. 3.4 – Fonction d’intensité de luminosité et son opérateur de variation-
nelle associé.

Pour prendre en compte ce phénomène nous avons développé un
opérateur de détection de pics transitionnels utilisant un seuillage adaptatif.

La présence du pic transitionnel est représentée par la variable booléenne
déterminée par :

OCk
p =

{
1 si V Lk

p ≥ T k
p

0 ailleurs
(3.3)
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où T k représente le seuil adaptatif. Pour définir ce seuil on utilise le moment
d’ordre deux, noté m, de l’opérateur de variationnelle V Lk

p. Le seuil T k est
mis à jour à partir de la racine carrée du moment m, tel que :

T k
p = c ·

√
mk

p (3.4)

où c est une constante prédéfinie par l’utilisateur et mk
p une estimation du

moment d’ordre 2 de V Lk
p :

mk+1
p =βp · mk

p+(1−βp) ·
(
V Lk

p

)2
(3.5)

avec
βp = 1 − α ·

(
1 − OCk

p

)
(3.6)

où le paramètre α est la mémoire du système récursif que nous avons déjà
introduit dans l’équation (3.1). L’opérateur OCk

p est introduite dans (3.6)
de façon à ne pas prendre en compte les passages d’objet. Ainsi la valeur du
seuil est cohérente avec le niveau de bruit présent dans l’image. Un seuil bas
est rajouté dans le calcul du moment m pour éviter qu’un pixel avec une
valeur saturée (constante) puisse faire tomber malencontreusement la valeur
du seuil T à des valeurs proches de zéro :

mk+1
p =

⎧⎨
⎩

mk+1
p si mk+1

p > τl

mk
p sinon

(3.7)

Si on superpose la courbe de la variationnelle à celle du seuil T on peut
voir que le seuil varie uniformément par rapport au contenu du bruit dans
l’image (Fig. 3.5). Le seuil T est toujours situé au dessus du bruit et en
dessous des pics qui vont nous permettre d’effectuer une détection robuste
des passages d’objets.

3.2.2 Mise à jour de la référence

L’image de référence doit être adaptée aux conditions globales de lu-
minosité de la scène. Dans le cas de séquences d’extérieur, les variations
de luminosité globales sont produites par des phénomènes naturels comme
les passages nuageux, le lever ou le coucher du soleil, etc. Ces phénomènes
vont provoquer une forte variation dans la courbe d’intensité de lumino-
sité, comme on peut le voir sur la Fig. 3.2(b). Comme on l’a déjà dit plus
haut, la mise à jour de l’image de référence doit se faire en conformité avec
l’enveloppe de la courbe de luminosité.
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Fig. 3.5 – Seuil superposé sur la courbe de la variationnelle.

De nombreuses méthodes sont présentées dans la “littérature”, notam-
ment celle décrite dans l’équation (3.1) au paragraphe 3.1, qui met en oeuvre
un filtre passe-bas pour séparer les fréquences basses dont l’origine traduit
l’évolution lente de l’éclairage des fréquences élevées résultant des occulta-
tions brèves.

La fréquence de coupure du filtre passe-bas est contrôlée par le paramètre
d’oubli α qui intervient dans l’implantation récursive.

Lorsque le taux d’occultation devient important la sortie du filtre n’est
plus en conformité avec l’enveloppe recherchée et l’image de référence devient
inadéquate.

Pour pallier cet inconvénient, Koller et al. [KWM94] proposent une ap-
proche qui permet d’effectuer la mise à jour de l’image de référence B avec
une dynamique rapide si le pixel est considéré non occulté et une dynamique
lente si le pixel est considéré occulté. Ces deux dynamiques sont respective-
ment contrôlées par les facteurs d’oubli α1 et α2 dans l’équation récursive :

Bk+1= Bk+
(
α1 ·

(
1 − Mk

)
+α2 · Mk

)
·
(
Ik − Bk

)
(3.8)

où Mk est la carte des occultations (rappelons que l’occultation est syno-
nyme de mouvement car le fond est occulté par un objet en mouvement).

Bien que procurant un net progrès, cette méthode reste imparfaite en
particulier si les durées d’occultation sont importantes. La Fig. 3.6 montre
en pointillé l’évolution de l’intensité d’un pixel de l’image de référence B
qui reste assez éloignée de l’enveloppe souhaitée. Pour résoudre ce problème
nous proposons dans la suite de ce chapitre une approche robuste pour la
mise à jour de l’image de référence B, s’approchant de l’enveloppe recherchée
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afin de limiter les fausses détections de mouvement (fantômes) ou l’absence
de détection.

Fig. 3.6 – Estimation de la référence (en pointillé) à partir de la méthode
de Koller et al.

Pour ce faire nous allons utiliser l’opérateur OC de détection de début
et de fin d’occlusion pour élaborer le masque d’occultations M qui nous
permettra de mettre en oeuvre les stratégies appropriées à la mise à jour de
B en fonction de l’état du pixel (comme le montre la Fig. 3.7).

Mise à jour sans occultation

S’il n’y a pas de passage d’objet on se trouve dans une situation triviale
où l’enveloppe se confond avec l’image courante (Fig. 3.7) :

Mk = 0 ⇒ Bk = Ik (3.9)

Mise à jour en cas d’occultation

Ce cas est plus complexe et doit tenir compte de deux éventualités.
La première est à considérer lorsque l’éclairage ne varie pas durant l’oc-

cultation. Dans ce cas, l’image de référence B ne doit pas évoluer (ligne
pointillée de la Fig. 3.8).

La deuxième se produit lorsqu’une évolution rapide de l’éclairement se
produit durant le passage d’un objet. Bien que ce cas ne soit pas fréquent
nous proposons un algorithme qui permet d’estimer l’évolution de l’image
de référence durant l’occultation de manière à ce que l’enveloppe interpolée
retrouve le niveau souhaité à la fin de l’occultation (ligne pointillée de la
Fig. 3.9).
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(a) Intensité de luminosité

(b) Enveloppe de la courbe

Fig. 3.7 – Courbes d’intensité de luminosité et son enveloppe.

Notons qu’il s’agit d’une interpolation en temps réel car la valeur d’ar-
rivée du segment interpolée n’est pas connue. Il s’agit plus précisément d’une
prédiction construite sur un extrapolateur d’ordre 1.

Cet algorithme est fondé sur une évaluation récursive de la pente P qui
traduit une approximation linéaire locale de l’évolution de B selon la formule
recursive :

P k = λP k−1 + (1 − λ) ·
(
Bk − Bk−1

)
(3.10)

L’équation de mise à jour s’écrit alors :

Bk = Bk−1 + P k−1 (3.11)

Ces deux équations se condensent en une seule :
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Fig. 3.8 – Enveloppe constante de la courbe d’intensité de luminosité pen-
dant le passage d’un objet.

Fig. 3.9 – Changement de luminosité globale pendant le passage d’un objet.

Bk+1 = (1 − Mk) · Ik+1 + Mk ·
(
Bk + P k

)
(3.12)

où en désignant par D̃k+1 la différence D̃k+1 = Ik+1 − Bk

Bk+1 = Bk +
(
Mk · P k + (1 − Mk) · D̃k+1

)
(3.13)

Des exemples d’application de cet algorithme sont montrés dans le cas
d’éclairage constant (Fig. 3.10) et dans le cas d’éclairage variable (Fig. 3.11).

Notons que sur la Fig. 3.10 un pic négatif apparâıt à la fin de l’occul-
tation. Ce phénomène provient d’une détection de fin d’occultation trop
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Fig. 3.10 – Mise à jour de la référence sans changement de luminosité glo-
bale.

Fig. 3.11 – Mise à jour de la référence avec changement de luminosité glo-
bale.

précoce : la valeur de Mk s’est annulée avant la fin de l’occultation effective.

3.2.3 Analyse de l’état du pixel

Comme nous l’avons déjà décrit précédemment, chaque pixel de l’image
se trouve dans un état d’occultation ou non. Le suivi de l’évolution de l’état
sera effectué à l’aide d’une machine d’état contrôlée par le signal OC.

Dans cette section nous allons établir les lois d’évolution de l’état d’un
pixel. Cet état du pixel va définir le comportement du pixel (i.e. la mise à
jour de la référence, les passages d’objets, etc). Une machine d’états contrôle
l’évolution de l’état du pixel à travers l’opérateur de détection de passages
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d’objets OCk obtenu dans (3.3). L’évolution de cet opérateur détermine les
passages d’un état à l’autre à travers la machine d’état.

Deux états différents vont distinguer les situations d’un pixel :

1. État de non occultation : aussi appelé état de repos. La difficulté
essentielle du procédé réside dans la détermination fiable de l’état d’un
pixel selon qu’il est occulté ou non.
Le cas dit “élémentaire” se produit lorsque les objets en mouvement
sont bien texturés. Dans ce cas l’opérateur OC est égal à 1 durant
l’occultation et à zéro dans le cas contraire.
Lorsque l’objet n’est pas texturé, l’opérateur OC est nul durant l’oc-
cultation et ne passe à 1 qu’en début et fin d’occultation. Le cas le plus
“problématique” survient lorsque l’objet présente une luminosité voi-
sine du fond. Ainsi le début et la fin d’occultation seront difficilement
perceptibles.
L’état du trafic peut conduire aussi à des situations délicates. Par
exemple en cas de trafic intense, des pixels peuvent être occultés pra-
tiquement en permanence et la mise à jour de l’image de référence ne
s’opère plus. De même en cas d’embouteillage et arrêt du trafic, OC
ne passe plus à 1 : il y a risque de confusion entre les pixels objets et
les pixels fond.
La possibilité d’erreur d’étiquetage de l’état d’un pixel doit donc être
prise en compte. Le processus de détermination de cet état doit per-
mettre le recouvrement des erreurs.
Pour ce faire il sera parfois nécessaire de faire appel à une couche de
traitement de niveau supérieur dans laquelle s’opère le suivi des objets.
Cette couche sera examinée au chapitre 4.

2. État d’occultation : dans cet état on va trouver les pixels pour les-
quels une détection de passage d’objet a été reconnue (et bien entendu,
on n’a pas trouvé la fin de passage de l’objet). Dans ce cas, la valeur
d’intensité du pixel correspond à l’objet et non au fond de l’image.

Avant de détailler l’évolution des différents états d’un pixel nous allons
citer la liste des cas critiques qui peuvent survenir lors de la détection d’ob-
jets en mouvement. On va séparer les différents cas par rapport à deux axes
majeurs : l’un concernant la texture de l’objet et l’autre la détection ou non
de la fin de passage d’un objet. Ainsi on trouve :

Par rapport à la texture : Dans le cas d’un objet texturé, la variation-
nelle va être souvent supérieure au seuil (ce qui se traduit par l’activa-
tion de l’opérateur OC = 1) jusqu’au moment de la fin de passage de
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l’objet (Fig. 3.12). Dans ce cas il suffit de déterminer quand l’opérateur
OC vaut zéro. Par contre si l’objet est peu texturé il peut arriver que
l’opérateur OC soit nul pendant un laps de temps significatif, comme
le montre la Fig. 3.13. Dans ce cas, il faut avoir une deuxième condition
pour reconnâıtre la fin du passage d’objet.

Par rapport à la fin de passage de l’objet : L’état d’occultation du
pixel cesse lorsqu’on détecte la transition de fin d’occultation. Par
exemple, si l’objet s’arrête, un tel signal ne se produit pas. De nom-
breux autres cas de confusion peuvent conduire à une décision erronée
quant à l’état d’un pixel.
La résolution du problème posé par le recouvrement de ces erreurs doit
être explorée en faisant appel à des techniques de haut-niveau.

(a) Objet texturé. (b) Courbe de la variationnelle sur l’objet.

Fig. 3.12 – Image réelle et courbe de variationnelle pour un objet texturé.

État 1 : État de non occultation

Cet état est aussi appelé état de repos. L’intensité du pixel correspond à
celle du fond. Dans ce cas l’image de référence se déduit de façon élémentaire
de l’image observée :

Bk = Ik (3.14)

A l’instant initial de la séquence d’images les pixels sont considérés non
occultés, ce qui n’est pas forcement exact. Dans ce cas il faudra donc corriger
cette erreur. Ceci peut être généralement résolu en appliquant l’heuristique
suivante : les durées d’occultation sont plus faibles que les durées de non
occultation.
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(a) Détail du pixel sur une zone très
peu texturée de l’objet.

(b) Courbe d’intensité de lumino-
sité.

(c) Courbe de la variationnelle.

Fig. 3.13 – Détail d’un pixel sur une zone très peu texturée de l’objet et sa
courbe de variationnelle associée.

Dans le cas particulier d’un taux d’occultation élevé, cette propriété n’est
pas toujours vérifiée. Il en est de même si l’engorgement de la circulation
conduit à l’arrêt des véhicules. Pallier cette situation nécessite alors de la
prise en compte de solutions algorithmiques de plus haut niveau.

État 2 : État d’occultation

Un pixel est affecté à cet état lorsque nous détectons le passage d’un
objet sur lui. Dans cet état la mise à jour de la référence va suivre l’équation
(3.11) à partir de laquelle on essaye de suivre les possibles variations de
l’enveloppe de la courbe d’intensité de luminosité dues aux changements
de luminosité globale. Le pixel va rester dans cet état jusqu’au moment où
l’objet termine l’occultation du pixel.

Le seul cas où l’état du pixel ne comporte pas de confusion possible
correspond à OC = 1. Dans les autres cas on va faire appel à un ensemble
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Tab. 3.1 – Conditions pour la fin de passage d’un objet
Cas Conditions

1er cas Pas de passage d’objet &
∣∣Dk

p

∣∣ < τl

2ème cas Pas de passage d’objet pendant N1 images &
∣∣Dk

p

∣∣ < τh

de conditions supplémentaires pour limiter les risques d’erreur.
Pour ce faire on va s’appuyer sur l’image de référence en considérant

le cas où l’actualisation de Bk s’est bien réalisée et le cas où elle n’est
qu’approximative.

1er cas. Image de référence exacte.
Dans ce cas on va dire qu’un pixel est non occulté si les conditions
suivantes sont vérifiées :

OCk
p = 0 &

∣∣∣Ik
p − Bk

p

∣∣∣ < τl (3.15)

où τl est un seuil prédéfini par l’utilisateur. Ceci est le cas typique qui
suppose cependant que la luminance de l’objet occultant est sensible-
ment différente de celle du fond.

2ème cas. Image de référence approximative.
Lorsque la durée d’occultation est importante, la mise à jour de Bk

ne s’opère qu’à travers une estimation par extrapolation du 1er ordre.
En fin d’occultation des écarts entre Ik et Bk peuvent être significatifs
(voir Fig. 3.14), même en cas de non occultation. Dans ce cas on va
accepter un écart τh > τl, mais on va exiger que OCk reste nul pendant
une séquence de N1 images consécutives :

{
OCk−i

p = 0
}

i=0,1,..,N1−1

&
∣∣∣Ik

p − Bk
p

∣∣∣ < τh (3.16)

Il se peut qu’aucune de ces conditions ne soit jamais vérifiée. C’est le
cas par exemple si l’objet en mouvement s’est immobilisé en mainte-
nant l’occultation, ce qui peut se produire en cas d’embouteillage ou de
stationnement du véhicule. Dans ce dernier cas, il semble justifié que
le véhicule en stationnement soit intégré dans l’image de référence. On
voit que de telles situations ne peuvent être résolues par des approches
de bas niveau.

La table 3.1 résume ces deux conditions.
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Fig. 3.14 – Estimation biaisée de la pente de la courbe qui amène une
mauvaise estimation de B (en gras) à la fin de l’occultation.

Une fois que la mise à jour de la référence est assurée par rapport à
l’évolution de l’état du pixel, on doit passer à l’étape détection de mouve-
ment. Cette étape est analysée dans la section suivante et nous montre une
nouvelle méthode fondée sur la collaboration de différentes composantes de
l’image dans le but d’une meilleure robustesse de détection.

3.3 Détection des ombres portées

3.3.1 La problématique

Une grande difficulté du traitement des images issues de scènes natu-
relles provient de l’existence de l’ombre portée qui est toujours associée à
l’objet lorsqu’on utilise les approches de détection classiques1 comme dans
[KWM94], [VMBP96] ou [SG99] (Fig. 3.15).

Ce cas se présente surtout lorsque l’environnement est bien ensoleillé et
que le soleil se rapproche de l’horizon.

Les ombres associées aux objets en mouvement se déplacent à la même
vitesse que l’objet. Si l’ombre provient d’un objet fixe, elle affecte le fond de
l’image (Fig. 3.16) et parfois l’ombre d’un objet en déplacement se projette
sur un autre objet en déplacement dans le voisinage (Fig. 3.17).

Si l’on n’est pas en mesure de distinguer l’objet de son ombre il s’ensuit
des difficultés d’étiquetage de pixels qui rendent très difficile l’interprétation
de l’image.

1Les approches classiques de détection de mouvement comparent l’image courante avec
l’image de référence en terme de luminance.
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(a) Image originale (b) Image de détection

Fig. 3.15 – Détection de mouvement selon l’approche classique.

(a) Image originale (b) Image de détection

Fig. 3.16 – L’ombre fait varier la taille et l’apparence des objets selon les
conditions d’illumination.

C’est pour résoudre ce problème que nous présentons dans ce qui suit
un nouvel algorithme de détection des ombres fondé sur une analyse multi-
composantes.

3.3.2 Approche Multi-Composantes pour la détection de
l’ombre

Il est très difficile d’effectuer une détection correcte des ombres en uti-
lisant seulement la luminance. Nous allons donc enrichir la donnée initiale
en lui adjoignant la chrominance et la norme du gradient, aussi bien pour
l’image en cours I que pour l’image de référence B.

Dans ce qui suit, nous désignons par IY la composante de luminance
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(a) Image originale (b) Image de détection

Fig. 3.17 – L’ombre d’un objet peut compliquer la détection d’un objet
voisin.

de l’image courante I et par BY la luminance de l’image de référence B.
De même, les chrominances seront respectivement désignées par IC1 , IC2 et
BC1 , BC2 . Enfin IG et BG désigneront les images respectives des modules
du gradient calculés respectivement sur l’image luminance IY et BY .

La Fig. 3.18 compare les images RGB et les images Y C1C2 de la même
donnée. Les ensembles ΩI =

[
IY , IC1 , IC2 , IG

]
et ΩB =

[
BY , BC1 , BC2 , BG

]
constituent les données multi-composantes que l’on considère pour ce trai-
tement.

Nous proposons un indicateur de disparité par composante Z ∈ Ω tel
que :

MDZ =
{

1 si |IZ − BZ| > τZ

0 ailleurs
(3.17)

où Z est remplacé par la luminance, Y , la chrominance, C, et la norme des
gradients, G (voir Fig. 3.19).

Avant de combiner différents opérateurs agissant sur chacune des compo-
santes de ΩI et ΩB, nous allons étudier comment chacune des composantes
est affectée par l’ombre.

Action de l’ombre sur les composantes

Luminance

Concernant la luminance Y , il est évident que la présence d’ombre
conduit à une chute importante de celle-ci.

On caractérise cette chute par le rapport RY défini par :
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(a) composante R. (b) composante G. (c) composante B.

(d) composante Y. (e) composante C1. (f) composante C2.

Fig. 3.18 – Décomposition de l’image en composantes RGB, luminance et
chrominances.

RY =
IY

BY
(3.18)

La valeur de RY fournit un opérateur de détection des ombres SL :

SL =
{

1 si δl< RY <δh

0 ailleurs
(3.19)

où δl et δh sont deux seuils préfixés avec δh > δl.
La Fig. 3.20 montre le résultat obtenu sur l’image test et révèle les limites

de l’opérateur :
– Il existe des régions ombrées non détectées (ce qui signifie que δl est

trop grand).
– Il existe des zones dans les objets en mouvement qui ont été étiquetées

comme appartenant à l’ombre (ce qui signifie que δl est trop petit).
A partir de cet exemple on peut conclure que la luminance seule ne

permet pas une détection robuste des ombres.

Chrominance
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(a) Image originale. (b) Image de détection à partir de
la luminance.

(c) Image de détection à partir de
la chrominance.

(d) Image de détection à partir de
la norme du gradient.

Fig. 3.19 – Détection de mouvement multi-composante.

Fig. 3.20 – Caractérisation de la zone ombrée d’un objet.

L’ombre en général ne procure pas de changement de chrominance par
rapport à celle de l’image de référence.

Un changement de chrominance résulte plutôt d’une occultation. Cette
remarque nous permet de ré-étiqueter certains pixels classés par erreur dans
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la catégorie ombre.
La Fig. 3.19(c) nous montre le résultat obtenu.

Gradient

La chute de la luminance provoque la chute des gradients à l’intérieur
de la région ombrée et un très fort gradient sur la frontière de la régions
ombrée, comme on peut le voir sur la Fig. 3.19(d).

Détection des ombres

Les différentes composantes de l’image vont dont être utilisées pour per-
mettre la détection des objets en mouvement débarrassés de leur ombre.

La combinaison booléenne utilisée est la suivante :

M =
(
MDL ∪ MDC ∪ MDG

) ∩ S̄L (3.20)

où M = 1 si le pixel correspond à un objet en mouvement.
L’écart de chrominance global MDC est extrait des écarts de chacune

des composantes selon la relation :

MDC = MDC1 ∪ MDC2

Sur l’image résultat (Fig. 3.21) on constate que la région ombrée a été
bien supprimée sauf sur sa frontière où le gradient est important et induit
donc une détection d’objet.

Fig. 3.21 – Masque de détection de mouvement sans ombre, M k, extraite
à partir de la combinaison des différentes composantes de l’image et de la
caractérisation de l’ombre.
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L’heuristique mise en oeuvre pour ré-étiqueter les frontières de la zone
ombrée consiste à remarquer que ces limites ont une épaisseur relativement
fine contrairement aux objets en mouvement. Ces limites se déplacent à la
vitesse de l’objet. La durée de présence de cette limite a donc une faible
durée dans la séquence d’images. La Fig. 3.22 montre l’évolution de M k

pour un pixel affecté par la limite de la zone ombrée.
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Fig. 3.22 – Gabarit temporel d’un pixel de contour d’une zone ombrée as-
sociée à un objet en mouvement.

Ce processus temporel ne permet pas toutefois d’exclure les limites de
zones ombrées parallèles au déplacement car dans ce cas un pixel reste actif
durant un laps de temps plus important. Cependant, ce type de région sera
rejeté par une gestion de plus haut niveau.

La Fig. 3.23 montre le résultat de l’opérateur composite que nous venons
de présenter.

Fig. 3.23 – Masque final de détection d’objets en mouvement sans ombre.

La Fig. 3.24 présente la structure complète des processus mis en oeuvre
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pour la mise à jour des images de référence (ARI) et de détection des objets
en mouvement débarrassés de leur ombres.
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Fig. 3.24 – Diagramme complet du processus ARI et de la détection d’objets
en mouvement sans ombre.

3.4 Résultats comparatifs

Si on compare nos résultats à ceux des méthodes proposées dans la
“littérature”, on peut observer que notre méthode est plus robuste face
aux changements de luminosité globales, ce qui la rend plus adaptée aux
séquences d’extérieur. Les Fig. 3.25 et 3.26 illustrent des résultats compara-
tifs de notre méthode avec deux méthodes présentées dans la “littérature” :
l’approche de Koller [KWM94] et celle de Stauffer [SG99]. Trois conclusions
peuvent être dégagées :

1. Notre approche montre que les fantômes résiduels sont en nombre
réduit.

2. On obtient des frontières d’objet plus nettes.
3. Les régions en faible mouvement, telles que du feuillage agité par le

vent, sont détectées de façon similaire dans les 3 méthodes, avec ce-
pendant une légère amélioration par rapport à la méthode de Koller.
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Le cas de scènes sensibles à la présence d’ombres est présenté en Fig.
3.25. On constate que l’approche multi-composantes supprime les régions
ombrées et améliore la définition de l’objet.

3.5 Conclusions

Ce chapitre a été l’occasion d’aborder la détection de mouvement, étape
clef du procédé globale de suivi. Comme nous l’avons vu dans le premier
chapitre, l’utilisation d’une image de référence présente de nombreux avan-
tages tels que l’absence de zones incertaines (recouvrement, chevauchement,
. . .), une bonne restitution des contours de l’objet et la possibilité d’intro-
duire un schéma récursif permettant de filtrer le bruit. Dans ce contexte,
nous avons proposé une nouvelle méthode utilisant de façon concomitante
l’intensité lumineuse de l’image courante et de l’image de référence. Fondée
sur une analyse de la variationnelle de l’intensité lumineuse, nous avons pu
réaliser une mise à jour de l’image de référence par rapport aux conditions
de luminosité globales du fond de l’image. Nous avons noté que ce procédé
était d’autant plus pertinent qu’une interaction avec un procédé plus haut
niveau existé. Certaines informations délivrées par l’étape de reconnaissance
sont en effet nécessaires afin de lever les ambigüıtés générées par la présence
d’occultation et de la méconnaissance de fin de passage de l’objet. Ces infor-
mations sont délivrées par les descripteurs prédits ce qui permet de rendre
plus robuste la détection.

Nous avons tous les éléments concernant notre architecture et les for-
mats de grandeurs manipulées par les différents modules. Nous pouvons
maintenant étudier la mise en application de ces techniques. Dans le cha-
pitre suivant, nous allons focaliser notre étude sur deux applications : la
première est dédiée au trafic routier et la seconde au suivi de visages.
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Fig. 3.25 – Résultats comparatifs pour les méthodes de Koller et al.
(deuxième ligne), Grimson et Stauffer (troisième ligne) et notre approche
(dernière ligne). La première ligne nous montre le courbe d’intensité de lu-
minosité d’un pixel p situé au milieu de l’image. Les lettres nous indiquent
les instants auxquels on a repéré les images.
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Fig. 3.26 – Résultats comparatifs entre l’approche classique (comparaison
de l’image courante et de référence en terme de luminance) et notre approche
multi-composantes avec suppression d’ombre.



Chapitre 4

Applications

4.1 Application 1 : suivi de véhicules pour la ges-
tion du trafic routier

4.1.1 Introduction

Toutes les grandes agglomérations s’équipent aujourd’hui d’infrastruc-
tures dédiées à la gestion du trafic routier. Cependant, le déploiement des
systèmes d’information dédiés à la gestion du trafic reste (malheureusement)
contraint par une forte implication de l’opérateur humain. Dans un futur
proche, afin de rendre plus performante et moins contraignante la supervi-
sion du trafic, il est primordial de disposer de systèmes capables d’interpréter
automatiquement l’état du trafic, de prévenir en cas d’incident ou d’accident.
Pour atteindre cette qualité de service, les sous-systèmes de traitement de
l’information doivent extraire automatiquement le contenu pertinent pour
ne faire remonter vers l’opérateur qu’une information parcellaire mais prio-
ritaire (accidents) ou synthétique mais globale (saturation, pollution).

Parmi toutes les sources d’information disponibles pour alimenter ce
système de gestion, la télésurveillance possède beaucoup d’atouts. La caméra
est en effet le capteur délivrant le plus d’informations aussi bien sur le plan
quantitatif que qualitatif. D’autres sources comme les technologies radar ou
les boucles magnétiques sont intéressantes mais relativement pauvres sur le
plan de la couverture spatiale de mesure et sur la richesse du signal délivré.
Cependant, la pertinence de ce média est sans nulle doute aussi son point
faible car l’analyse d’un contenu visuel pour des scènes extérieures même
pour une caméra statique n’est pas aujourd’hui une problématique totale-
ment résolue.

91
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Dans ce mémoire, il ne s’agit pas de répondre à la problématique
complète du suivi de véhicules quelles que soient les conditions
météorologiques (brouillard, pluie, neige). Nous désirons surtout évaluer
la pertinence de notre approche. La robustesse de la réponse aux condi-
tions météorologiques est à rechercher dans une adaptation au cas par cas
des différentes fonctionnalités qui implementent ce procédé. Nous répondons
pour l’instant à un contexte d’exposition diurne avec une météo relativement
clémente en acceptant les passages nuageux. Conformément au schéma 2.2
du chapitre 2 nous devons choisir une méthode de synthèse des entrées per-
ceptives (détection), adapter le jeu de descripteurs, conditionner la méthode
de prédiction et finaliser la forme paramétrique associée au modèle proba-
biliste pour la procédure EM.

4.1.2 Détection de véhicules

Dans l’étape de détection, nous exploitions la méthode proposée dans le
chapitre 3, qui s’appuie sur la perception du mouvement pour focaliser le
procédé de suivi. Dans cette application on peut noter qu’il est intéressant
de raccorder la détection de mouvements à la boucle de rétroaction après
estimation du mouvement de chaque véhicule. En effet, nous pouvons condi-
tionner le masque de mouvement Mk qui contrôle la mise à jour de l’image de
référence. L’intérêt est de pouvoir bloquer la mise à jour lorsqu’un véhicule a
un déplacement nul, il ne faut pas qu’il soit intégré dans l’image de référence.

4.1.3 Descripteurs dédiés au suivi de véhicules

Dans le chapitre 2, nous avions présenté un jeu de descripteurs par
défaut. Nous avions introduit “la zone” comme descripteur spatial de l’ob-
jet. La zone permet la manipulation du contour, de la taille, du centre de
gravité de l’objet et de la distribution en amplitude de l’ensemble des pixels
contenus dans l’objet.

Dans cette première application de suivi des véhicules, cette zone sera
définie à partir du contour convexe associé à la détection de l’objet (voir
Fig. 4.1).

En ce qui concerne le modèle de mouvement, nous conservons un modèle
affine à six paramètres :

{
dx = a1 + a2(x − xg) + a3(y − yg)
dy = a4 + a5(x − xg) + a6(y − yg)

(4.1)

Soit Θ = [a1 a2 a3 a4 a5 a6]
T le vecteur regroupant tous les paramètres
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Fig. 4.1 – Définition de la zone représentant l’objet à partir de son contour
convexe.

du modèle de mouvement. Ce modèle nous permet d’effectuer le suivi d’un
objet évoluant selon un mouvement de translation et de rotation avec facteur
d’échelle.

4.1.4 Mise à jour du modèle à partir des points ca-
ractéristiques

Dans la suite de ce paragraphe, nous développons la méthode d’estima-
tion du mouvement utilisant les points caractéristiques. Deux phases sont
nécessaires pour la mise en oeuvre de cette méthode : la phase d’extraction
des points et la phase d’appariement.

Extraction des points caractéristiques

Le point caractéristique est le représentant d’une zone spatiale de forte
activité en intensité. Cette activité est quantifiée à l’aide des gradients. L’am-
plitude n’est pas la seule information utilisée. Afin de ne pas tomber “dans le
piège” de la texture mono-orientée qui engendre une indétermination quant
à l’estimation du mouvement, nous recherchons les zones présentant des
points de convergence de structures multi-orientées. Pour de raisons de sim-
plicité, cette recherche est ramenée à la recherche de la plus forte courbure
sur la base d’une matrice de covariance des gradients. Ce principe a déjà été
développé dans la “littérature” : deux références majeures, Harris [HS98] et
Kanade [TK91] proposent deux schémas de décision fondés sur la distribu-
tion des valeurs propres de la matrice de covariance des gradients.
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La forme générique de la matrice de covariance est donnée par la relation
suivante :

M = G (σ̃) ⊗ M∇ (4.2)

Le terme G (σ̃) représente un masque gaussien de convolution qui permet
la gestion du voisinage. La matrice M∇ est construite à partir des gradients
spatiaux. Ces gradients correspondent aux dérivées partielles d’un simple
canal de luminance ou de façon plus complète des canaux de couleurs. Nous
avons par exemple :

M∇ =
[

I2
x IxIy

IxIy I2
y

]
(4.3)

pour les images en niveau de gris, où Ix, et Iy sont les gradients spatiaux
respectivement dans la direction x et y et pour les images en couleur :

M∇ =
[

R2
x + G2

x + B2
x RxRy + GxGy + BxBy

RxRy + GxGy + BxBy R2
y + G2

y + B2
y

]
(4.4)

où Rx, Ry sont les gradients spatiaux pour le canal R (rouge) respectivement
dans la direction x et y.

A la suite de l’extraction des valeurs propres de M , nous obtenons les
conditions d’extraction des points caractéristiques en utilisant les méthodes
proposées par les deux auteurs présentés dans la table 4.1.

Tab. 4.1 – Conditions d’extraction des points caractéristiques
Kanade max(σ1, σ2)

Harris
2∏

i=1
σi − k ·

(
2∑

i=1
σi

)2

La condition proposée par Harris utilise un paramètre k que l’on peut
ajuster pour modifier la sensibilité 1. La détection va consister à recher-
cher les maxima locaux de l’opérateur. Les Fig. 4.2 et 4.3 montrent des
résultats obtenus avec les deux opérateurs pour des images de luminance
ou en couleur. Les résultats sont très similaires. Par contre, il est à noter
que le résultat de la détection, sans traitement approprié se caractérise par
une concentration de points dans les zones fortement texturées. Afin d’as-
surer une bonne couverture spatiale de l’objet qui permet une estimation

1Les auteurs conseillent la valuer k = 0.04 comme valeur optimale.
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correcte des paramètres de mouvement, nous devons rajouter une gestion
hiérarchique avec zones d’exclusion lors de l’extraction des maxima locaux.
La Fig. 4.4 nous montre un résultat en considérant une zone d’exclusion
fondée sur un compromis entre nombre de points désirés et la taille de l’ob-
jet.

(a) Détecteur de Harris en Noir et Blanc. (b) Détecteur de Kanade en Noir et Balnc.

Fig. 4.2 – Extraction des points caractéristiques pour une image en noir et
blanc avec les opérateurs de Harris et Kanade.

(a) Détecteur de Harris en couleur. (b) Détecteur de Kanade en couleur.

Fig. 4.3 – Extraction des points caractéristiques pour une image en couleur
avec les opérateurs de Harris et Kanade.

En réalisant l’extraction sur deux images consécutives, il nous reste à
établir l’appariement pour estimer le modèle du mouvement de l’objet.
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(a) Détecteur de Harris en couleur. (b) Détecteur de Kanade en couleur.

Fig. 4.4 – Extraction des points caractéristiques pour une image en couleur
avec les opérateurs de Harris et Kanade avec répartition des points autour
de l’objet.

Identification des points : Block Matching

Une fois que nous disposons des points caractéristiques positionnés sur
l’objet aux instants t et t + Te, nous devons établir l’appariement entre ces
deux familles de points. Un exemple est présenté à la Fig. 4.5.

(a) Image à l’instant t. (b) Image à l’instant t + 1.

Fig. 4.5 – Identification d’un point caractéristique sur un objet en mou-
vement. La mise en correspondance nous permet d’estimer le modèle de
mouvement de l’objet .

L’identification des couples de points passe par une phase de recherche
et de comparaison. Pour cette phase, nous avons choisi un algorithme de
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type correspondance des blocs dit “Block Matching”.
L’idée fondamentale du “block matching” est résumée dans la Fig. 4.6.

La mise en correspondance d’un certain pixel p en mouvement entre l’instant
k et k + 1 est établie à partir d’une comparaison s’appuyant sur un bloc de
taille N1 × N2 centré sur le pixel p. Un mode de parcours est établi afin de
rechercher où se trouve le correspondant du pixel p sur la base du voisinage.
La recherche du bloc ressemblant s’arrête par minimisation d’un critère de
similarité. La zone de recherche est souvent limitée à une région de taille
(N1 + 2M1) × (N2 + 2M2).

Fig. 4.6 – Présentation de la procédure de “block matching” : Bloc à cher-
cher (à droite) de taille N × N et fenêtre de recherche (à gauche) de taille
(N + M) × (N + M).

Les différents algorithmes de block matching peuvent se décliner selon
les trois options suivantes :

1. Le critère de ressemblance ou matching criteria en anglais (mean
square error, mean absolute difference, etc.).

2. La stratégie de recherche (Full search, three step search, etc.).

3. La gestion de la taille du bloc (hiérarchique, adaptative).

1.- Les critères de ressemblance

L’identification des blocs est effectuée par minimisation d’un critère entre
le bloc de référence (à l’image t) et le bloc recherché (à l’image t + Te). Ce
critère peut prendre différentes formes. Nous trouvons dans la “littérature”
la moyenne des erreurs quadratiques (MSE en anglais), la moyenne des er-
reurs absolues (MAD en anglais), le coefficient d’inter corrélation (CCF) ou
sa version normalisée (NCCF). La mise en équation de ces critères est la
suivante :
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CCF (d1, d2) =
∑

(x,y)∈B

(
Ik (x, y) · Ik+1 (x + d1, y + d2)

)

NCCF (d1, d2) =
∑

(x,y)∈B

((
Ik (x, y) − Īk

)
·
(
Ik+1 (x + d1, y + d2) − Īk+1

))

MSE(d1, d2) =
1

N1N2

∑
(x,y)∈B

[
Ik (x, y) − Ik+1 (x + d1, y + d2)

]2

MAD(d1, d2) =
1

N1N2

∑
(x,y)∈B

∣∣∣Ik (x, y) − Ik+1 (x + d1, y + d2)
∣∣∣ (4.5)

où Ik et Ik+1 sont les niveaux d’intensité des images aux instants consécutifs
k et k + 1. Les deux premiers critères sont à maximiser, tandis que les deux
autres sont à minimiser.

2.-Les stratégies de recherche

Pour établir quel est le meilleur bloc qui correspond au bloc original,
il faut comparer les résultats des critères de ressemblance sur la région de
recherche. Comme nous l’avons vu plus haut, la région de recherche de taille
(N1 + 2M1)× (N2 + 2M2) est la région dans laquelle on va devoir identifier
notre bloc. Pour chercher ce bloc, il nous faut parcourir la région selon une
certaine stratégie. La recherche exhaustive ou aveugle va parcourir toute
la région de recherche, en déplaçant le bloc recherché pour toutes les posi-
tions possibles de la région (voir Fig. 4.7). Bien évidemment, cette stratégie
est très simple mais elle est coûteuse au niveau calculatoire. Par contre, si
la taille de la région de recherche est suffisamment grande pour être sûr
que le bloc à chercher y est contenu, la recherche exhaustive est optimale.
Les stratégies sous optimales, présentées par la suite, sont beaucoup moins
coûteuses comme le montre le tableau 4.2.

Tab. 4.2 – Comparaison des différentes méthodes de recherche du bloc pour
une fenêtre de recherche de (N +M)2, où N est la taille du bloc à chercher.

Type de recherche Max. positions à tester w = 4 w = 16

Full search (2M + 1)2 81 1089

Three step 1 + 8 · log2(M) 17 33

Nous trouvons dans le tableau la recherche Three step search (recherche
en trois étapes) proposé par Koga et al. [KIH+81]. Cette méthode va tester 8
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Fig. 4.7 – Méthode de recherche exhaustive.

positions autour du centre avec un rayon donné (voir Fig. 4.8). La meilleure
option sert de point de départ pour une nouvelle recherche, mais cette fois-
ci, le pas d’exploration est réduit. Une troisième itération met un point final
à la recherche du bloc. Le pas initial couramment utilisé est de 3 pixels,
décrémenté de 1 pixel à chaque itération, ce qui donne 3 étapes, d’où le nom
de la méthode.
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Fig. 4.8 – Méthode de recherche Three step search.

D’autres méthodes, plus compliquées peuvent aussi être examinées,
comme la méthode de recherche en diamant [TSL+00]. Les auteurs pro-
posent d’examiner 9 positions disposées en diamant autour d’un point cen-
tral. A nouveau, le point optimal devient le centre d’une nouvelle recherche
en diamant. On continue la recherche tant que le point optimal ne se situe
pas au centre du diamant. A ce point, on fait une toute dernière recherche
mais avec un diamant de dimension inférieure (voir Fig. 4.9).

Dans l’objectif de “bien” identifier tous les points de l’objet en mouve-
ment, nous avons décidé d’utiliser la technique de recherche exhaustive avec
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Fig. 4.9 – Méthode de recherche en diamant.

la mesure de coefficient de corrélation normalisé (NCCF). Ainsi et même
si on perd plus de temps dans la phase de recherche, on sera sûr de bien
récupérer le point caractéristique à l’image suivante. Les résultats d’identi-
fication des différents points peuvent être visualisés dans la Fig. 4.10.

4.1.5 Prédiction du modèle de mouvement

La prédiction du modèle de mouvement permet l’adaptation du
déplacement de l’objet aux variations. Dans le cas particulier de l’appli-
cation dédiée au suivi des véhicules, la prédiction de mouvement permet
aussi la réduction de la taille de la région de recherche. Cette réduction s’ex-
plique par le fait que la prédiction nous donne un a priori sur la position du
bloc à chercher.

Pour démontrer que le modèle AR s’ajuste parfaitement à la modélisation
du déplacement d’un objet en mouvement, notamment dans cette appli-
cation, pour le déplacement d’une voiture dans la scène, on va compa-
rer les résultats du déplacement réel d’une voiture avec celui obtenu par
prédiction en utilisant le modèle. Pour effectuer cette comparaison, il suffit de
sélectionner la valeur des coefficients αij pour chaque paramètre du modèle
de mouvement. Une fois qu’on les a définis, on traite l’évolution de tous les
paramètres et on les compare avec les paramètres réels. On peut constater
dans la Fig. 4.11 que le résultat est équivalent au cas réel. Grâce à cette
simulation, on constate que la modélisation des paramètres de mouvement
s’adapte aux besoins du déplacement réel des voitures. La Fig. 4.12 nous
montre la reproduction du déplacement effectué par un objet en utilisant
la modélisation AR. La reproduction s’ajuste parfaitement au déplacement
réel effectué par la voiture.

La Fig. 4.13 nous montre l’évolution du paramètre ai ainsi que l’évolution
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(a) Image k avec les points caractéristiques
originals.

(b) Image k+1 avec les points trouvés par
l’algorithme.

(c) Image k +2 avec les points trouvés par
l’algorithme.

(d) Image k+3 avec les points trouvés par
l’algorithme.

Fig. 4.10 – Identification des différents points caractéristiques sur un objet
en mouvement.

des coefficients αij associés. On peut constater que ces coefficients évoluent
au cours du temps pour s’ajuster aux variations de la courbe d’évolution du
paramètre ai.

La Fig. 4.14 montre que le choix d’un ordre p plus élevé ne rajoute aucune
information supplémentaire puisque les coefficients αij sont quasiment nuls
à partir de j = 2, · · · , p − 1 dans l’exemple proposé.

Nous pouvons remarquer que dans les séquences correspondant à l’obser-
vation de voies rapides, les paramètres ai significatifs sont surtout ceux des
translations et du zoom. Les Fig. 4.15 et 4.16 montrent différents résultats
de prédiction.
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(a) Exemple d’évolution réel des pa-
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(b) Exemple d’évolution estimée des pa-
ramètres à travers d’un modèle AR.

Fig. 4.11 – Comparaison de l’évolution des paramètres de mouvement .

Fig. 4.12 – Reproduction du déplacement d’une voiture virtuelle à travers
l’estimation du modèle de mouvement avec la modélisation AR.

4.1.6 La mise en correspondance

Le procédé de mise en correspondance permet l’établissement des liai-
sons spatio-temporelles entre la prédiction des zones et les régions issues de
la détection de mouvement. Le processus de mise en correspondance nous
donne ainsi les appariements [régions—zones prédites]. Les Fig. 4.17, 4.18 et
4.19 nous montrent les appariements des régions et des zones prédites dans le
cas non ambigu (une région et une zone prédite), le cas de sur-segmentation
et le cas d’occultation respectivement. Le traitement et la gestion de ces
appariements sont réalisés par le processus EM, capable de gérer les cas am-
bigus et de retrouver les nouvelles zones qui définissent spatialement l’objet.
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(a) Evolution temporelle réel du pa-
ramètre de mouvement a4.
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(c) Evolution temporelle des coefficients
αij

Fig. 4.13 – Exemple d’évolution des coefficients αij dans le cas du paramètre
a4 avec un ordre p = 2.

4.1.7 L’identification : Algorithme EM

Comme on l’a déjà introduit dans le chapitre 2, le but du procédé
d’identification est de lever les ambigüıtés engendrées par les cas de sur-
segmentation et d’occultation.

L’algorithme EM est initialisé par les couples [régions—zones prédites]
extraits du processus de mise en correspondance. Comme résultat final, on
obtient les nouvelles zones associées à chaque objet.

Dans cette application de suivi de véhicules, deux simplifications peuvent
être faites :

· Les variances de chaque couche, σj , sont fixées a priori par l’utilisateur.
Elles sont toutes mises à la même valeur afin d’en simplifier la gestion
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Fig. 4.14 – Prédiction des paramètres avec un ordre p élevé. On constate
comme les coefficients α4j sont tous très proches de la valeur zéro à partir
de j = 2.

en supposant que le bruit est le même sur toute l’image.
· La probabilité d’existence d’un objet par rapport à l’ensemble est sup-

posée être équiprobable. Aucun modèle n’est a priori prioritaire ou
prépondérant par rapport à un autre. Nous posons : πj = 1/m′.

Si on injecte toutes ces simplifications dans l’équation (2.13) du chapitre
2, alors on obtient la nouvelle expression :

ωpj =
πj · prob

(
Ik (p)

∣∣∣D̃O
k
j

)
m′∑
l=1

πl · prob
(
Ik (p)

∣∣∣D̃O
k
l

) =
exp

(
− r2

j (p)

2σ2
j

)
m′∑
l=1

exp
(
− r2

l (p)

2σ2
l

) (4.6)

Nous présentons dans les Fig. 4.20 et 4.21, les résultats obtenus par le
processus d’identification dans différents cas de sur-segmentation et d’occul-
tation.

4.1.8 Conclusion

Dans cette application dédiée au suivi de véhicules, nous avons présenté
l’ensemble des outils constituant la châıne de traitement. Ainsi, l’étape
de détection joue pleinement son rôle de pré-segmentation. Grâce à la
prédiction, la phase de reconnaissance prend les “bonnes” décisions en uti-
lisant efficacement les cartes d’appartenance. Nous avons montré, en effet,
de nombreux exemples réels validant les résultats en cas d’occultation ou de
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(c) Evolution de la courbe réelle (ligne
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(d) Evolution de la courbe réelle (ligne
continue) et de prédiction (pointillé) pour
le paramètre a6.

Fig. 4.15 – Courbes réelles et de prédiction pour des paramètres ai.

conditions d’éclairage changeantes. L’étude de cette application a été l’occa-
sion de proposer un schéma d’estimation du mouvement utilisant les points
caractéristiques, la prédiction par le filtre de Kalman et le Block Matching.
Grâce à la prédiction, nous obtenons une aide précieuse quant à la mise en
correspondance des blocs.

Cette illustration de notre procédé de suivi nous a permis de valider l’in-
teraction entre la détection et la reconnaissance. Nous avons montré com-
ment en cas d’occultation ou d’arrêt d’un véhicule, l’utilisation des descrip-
teurs prédits évite d’intégrer les pixels ambigus dans la référence.

Afin de valider le caractère générique de notre approche, nous allons
dans la suite de ce chapitre étudier une nouvelle application, à savoir, le
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Fig. 4.16 – Erreurs de prédiction pour chaque composante ai de mouvement.

(a) Image réelle. (b) Image de détection de
mouvement.

(c) Appariement des régions
et zones prédites.

Fig. 4.17 – Résultat du processus de mise en correspondance pour un cas
non ambigu : [1 région—1 zone prédite].

suivi de visage. Pour les véhicules, la génération des régions perceptives
était associée à la caractéristique du mouvement et les mouvements étaient
fortement contraints par les évolutions possibles dues aux infrastructures
routières. Par la seconde application, nous avons voulu enrichir notre ex-
pertise en nous intéressant à une application utilisant une entrée perceptive
complémentaire et une possible trajectoire plus difficile à prédire.

4.2 Application 2 : suivi de visages

4.2.1 Introduction

La détection et le suivi de personnes sont utilisés dans de nombreuses ap-
plications. La vidéo-surveillance, l’interprétation des gestes humains, l’iden-
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(a) Image réelle. (b) Image de détection de
mouvement.

(c) Appariement des régions
et zones prédites.

Fig. 4.18 – Résultat du processus de mise en correspondance pour un cas
de sur-segmentation : [2 régions—1 zone prédite].

(a) Image réelle. (b) Image de détection de
mouvement.

(c) Appariement des régions
et zones prédites.

Fig. 4.19 – Résultat du processus de mise en correspondance pour un cas
d’occultation : [1 région—2 zones prédites].

tification de personnes ou les systèmes d’aide au positionnement de per-
sonnes handicapées sont quelques exemples d’applications qui nécessitent la
détection et le suivi du mouvement humain.

Dans cette section nous introduisons une méthode de suivi humain
à partir du visage. L’analyse du mouvement du corps humain est une
“problématique” difficile. De nombreuses parties du corps participent de
façon indépendante au déplacement de la personne. Les bras et les jambes
ont par exemple des mouvements quasi-périodiques. La tête se meut de façon
autonome autour de la trajectoire principale imposée par le reste du corps
(voir Fig. 4.22). Cette complexité nous amène à une situation que les algo-
rithmes conventionnels d’estimation de mouvement n’arrivent pas à résoudre
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(a) Image réelle. (b) Identification des zones.

Fig. 4.20 – Résultat du processus d’identification dans un cas de sur-
segmentation.

(a) Image réelle. (b) Identification des zones.

Fig. 4.21 – Résultat du processus d’identification dans un cas d’occultation.

de façon simple et rapide. Dans notre étude, nous nous limitons au suivi du
visage. Cette problématique trouve en effet des applications concrètes en
télé-conférence, en visiophonie mais aussi dans des développements moins
standards comme la surveillance du comportement d’un conducteur aux
commandes d’un véhicule [SSdIL03].

Nous proposons dans cette section une modification de la méthode
présentée dans le chapitre 2 de manière à l’adapter au suivi de visage.
Deux modifications majeures vont être introduites pour réaliser cette adap-
tation, l’une concerne la méthode de pré-segmentation et l’autre le descrip-
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Fig. 4.22 – Déplacement d’une personne et mouvement des différentes par-
ties du corps.

teur définissant la zone. Tout d’abord, nous avons besoin d’une méthode de
segmentation bas-niveau focalisée sur la détection de visage. Pour ce faire,
nous avons sélectionné une méthode de détection de peau fondée sur les at-
tributs de chrominance [TDA98]. Un apprentissage statistique à partir d’une
base de données est réalisé. Cet apprentissage a pour objectif de réaliser une
estimation des statistiques d’ordre deux de l’intensité dans l’espace de chro-
minance. Ces valeurs sont alors injectées dans une mesure de dissemblance
conditionnant la classification.

Afin d’obtenir une méthode de suivi stable, nous avons décidé d’attri-
buer au visage un descripteur de forme plus constraint qu’un simple contour.
Nous modélisons le visage par un contour elliptique. Ce modèle géométrique
a l’intérêt d’offrir un espace paramétrique bien conditionné pour envisager
une prédiction à l’aide du filtre de Kalman. Nous allons, en effet, nous ap-
puyer sur la modélisation dynamique de la loi d’évolution temporelle des
coefficients de l’ellipse pour réaliser notre prédiction.

L’ellipse joue un rôle stabilisateur dans le processus de l’estimation du
mouvement. Une fois la tête de la personne identifiée et son ellipse construite,
nous pouvons déclencher la phase d’estimation du mouvement. Nous allons
pour cela modifier la méthode d’appariement de points caractéristiques en
utilisant l’ellipse.

4.2.2 Segmentation de la peau

Comme nous l’avons introduit précédemment, la première phase du suivi
est la segmentation de la peau. Notre objectif est bien de retrouver le visage
d’une personne qui se déplace tout au long d’une séquence vidéo. Pour conce-
voir la méthode de segmentation, nous nous appuyons sur les caractéristiques



110 Chapitre 4. Applications

de chrominance de la peau humaine fournies par le capteur vidéo.

Segmentation de la peau sur une image

Une grande variété de méthodes de détection du visage a été proposée ces
dernières années [TC, STEK96]. De l’utilisation de méthodes fondées sur des
Eigenfaces à celles qu’utilisent des attributs colorimétriques, les techniques
présentent différents niveaux de complexité. Dans notre cas, nous voulons
disposer d’une méthode de faible complexité nous permettant d’illustrer la
pertinence de notre procédé de poursuite. Dans ce mémoire, nous avons
décidé d’utiliser une approche exploitant la couleur comme base discrimi-
nante. Il est à noter que cette méthode peut être très largement enrichie en
la couplant avec d’autre techniques utilisant des informations biométriques
complémentaires comme les lèvres ou les yeux par exemple.

La couleur de la peau

La détermination de la couleur de la peau est une tâche à laquelle
beaucoup de chercheurs se sont intéressés [Kim98, DN95] . La difficulté
majeure est de se doter d’un modèle dédié à la couleur de peau suffisam-
ment représentatif pour assurer une classification robuste. La classification
consiste en l’extraction des pixels dont la couleur s’apparente à celle de
la peau. Des travaux récents ont montré que la variabilité de la couleur
de la peau tenait plus à une différence d’intensité que de la chromaticité
[TDA98]. Il est connu, aussi, que la couleur de la peau contient une compo-
sante dominante de rouge dû au sang. Nous avons donc sélectionné l’espace
des chrominances rouge et bleu permettant une certaine insensibilité à la
diversité de types de peau, comme les types asiatiques, noirs et caucasiens.
En outre, des études ont montré [AaD00, TDA98] que la couleur de peau
analysée à partir d’echantillons positionnés dans l’espace normalisée CbCr a
la forme d’un ellipsöıde. D’autres espaces de couleur peuvent être utilisés,
mais nous ne développerons pas plus avant cette étude.

Classification supervisée

Sur la base de l’espace CbCr, nous utilisons une large banque d’images
de peau afin de disposer d’un ensemble d’apprentissage. A partir de cet
échantillon, nous modélisons la portion de l’espace de couleur associée à
la peau, ce qui constitue notre connaissance a priori pour la classification
dédiée à la peau. Différentes études proposent des modèles plus ou moins
complexes partant de la simple distribution gaussienne en passant par le
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mélange gaussien jusqu’à la méthode des noyaux [Vez02, PT03]. L’étape de
décision s’appuie alors sur cette modélisation et sur une fonction discrimi-
nante pour réaliser la classification.

Pour notre application, nous avons sélectionné une modélisation “ellipti-
que” avec une distance de Mahalanobis comme métrique de discrimination.

Identification des paramètres de la distribution associés à la cou-
leur de peau

L’ensemble d’apprentissage est constitué par la concaténation de pixels
“peau” sélectionnés par “contourage” à partir d’un nombre important
d’images de visages. Soit n le nombre de pixels contenus dans l’ensemble
d’apprentissage. Cet ensemble est ensuite réduit à l’espace des chrominances
rouges et bleues normalisées.

Soient C1 et C2 les vecteurs d’échantillons de ce nouvel espace de cou-
leurs. A partir de ces deux vecteurs, nous estimons les statistiques du premier
et du second ordre qui permettent de caractériser la distribution des cou-
leurs. Soit M = (m1, m2) le vecteur contenant les moyennes de chacune des
composantes définies par :

mi =
1
n

n∑
k=1

Ci [k] (4.7)

Soit V la matrice des covariances associée à chacune des composantes :

V =
[

σC1C1 σC1C2

σC1C2 σC2C2

]
(4.8)

avec

σCiCj =
1
n2

∑
k

∑
l

[Ci [k] − mi] · [Cj [l] − mj ]

Ces différentes quantités vont constituer notre modèle. Nous allons main-
tenant présenter la méthode de classification qui exploite ces paramètres.

Etape de discrimination

La classification consiste à prendre chaque pixel entrant comme un can-
didat et à le tester conformément aux paramètres statistiques estimés et à
l’intégrer ou à le rejeter dans la classe peau à partir d’une métrique ap-
propriée. Etant donné que nous avons un ellipsöıde comme représentant de
forme, une métrique adaptée est la distance de Mahalanobis qui prend en
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compte les paramètres d’échelle entre les axes principaux de l’ellipsöıde. La
distance de Mahalanobis définit une valeur dM qui mesure la distance d’une
donnée C = (c1, c2) au centre de gravité du modèle de peau, M . Cette
distance est donnée par la relation :

dM = (C − M) · V · (C − M)T (4.9)

La Fig. 4.23 nous montre une image contenant un visage ainsi que la
carte associée des distances de Mahalanobis.

(a) Image réelle. (b) Carte de distance de Mahalano-
bis.

Fig. 4.23 – Image contenant un visage et carte de distance de Mahalanobis
associée.

La segmentation finale de l’image est ensuite extraite à partir de cette
carte des distances grâce à la fonction de probabilité estimée comme suit :

Ppeau = e−d2
M (4.10)

Un simple seuillage sur la fonction de probabilité, Ppeau nous permet
d’extraire la carte binaire de segmentation de peau de l’image. Soit Sp la
carte de segmentation de la peau extraite comme suit :

Sp =
{

1 si P peau > seuil
0 sinon

(4.11)

La Fig. 4.24 montre l’image des probabilités et la carte de segmentation
associée.

4.2.3 Descripteur du visage

La méthode de suivi que nous proposons s’appuie sur une extraction
bas niveau et haut niveau des objets. Pour la segmentation bas niveau, nous
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(a) Image réelle. (b) Image des probabilités.

(c) Carte de segmentation de la
peau.

Fig. 4.24 – Extraction de la carte de segmentation de la peau à partir de
l’image des probabilités.

venons de présenter la méthode choisie qui nous permet d’obtenir des régions
représentant des groupements connexes de pixels associés aux visages. Il
est intéressant maintenant de voir dans ce cadre du suivi de visages quels
descripteurs haut-niveau nous pouvons définir.

Dans le chapitre 2 nous avions fondé notre réflexion générale sur un
descripteur de contour. Pour les visages, il est intéressant de noter qu’une
forme générique peut-être introduite [TKO99]. En effet, la forme elliptique
représente une bonne approximation de la forme d’un visage. Cette simpli-
fication va permettre d’introduire un filtrage de forme alimentant les étapes
d’estimation de mouvements et d’identification.

Création du descripteur

Pour chaque visage, nous créons une ellipse donnée par :
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[
x
y

]
=
[

xg

yg

]
+
[

cos θ − sin θ
sin θ cos θ

]
︸ ︷︷ ︸

RT

·
[

a · cos α
b · sinα

]
(4.12)

avec 0 < b ≤ a, α ∈ [0, 2π] et RT la matrice de rotation.
Cinq paramètres caractérisent donc l’ellipse :

1. Le centre de gravité de l’ellipse : (xg, yg).

2. Les valeurs du grand axe et du petit axe : (a, b).

3. L’angle de rotation de l’ellipse Θ.

Nous devons pour chaque image estimer ces différents paramètres pour
ensuite évaluer les positions prédites afin de mettre en correspondance les
ellipses.

Extraction des axes principaux

L’estimation des paramètres de l’ellipse est réalisée en effectuant une
Analyse en Composantes Principales (ACP) du nuage de points issu de
la phase de détection. L’annexe B présente un résumé des points clés de
la méthode ACP. Soit N(Ω) le nuage de points et soit X la matrice de
coordonnées centrées de chaque point. La matrice X est de dimension (n, 2).
L’ACP permet de retrouver les axes de plus grandes variations associés à
N(Ω). Ces axes sont les vecteurs propres de la matrice de covariance associée
à la matrice X. En outre, l’obtention des valeurs propres permet de retrouver
les valeurs de a et de b. Nous avons :

R =
1
n

XXT = UDUT (4.13)

avec

R =
[

Cx,x Cx,y

Cy,x Cy,y

]

où

Cx,x =
1
n

∑
i

(xi − xg)
2

Cy,y =
1
n

∑
i

(yi − yg)
2

Cx,y = Cy,x =
1
n

∑
i

(xi − xg) · (yi − yg) (4.14)
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La matrice U contient les vecteurs propres orthonormés avec v1 le vecteur
propre associé à la plus grande valeur propre et D la matrice diagonale
contenant les deux valeurs propres. La Fig. 4.25 montre un exemple du lien
graphique entre le nuage et ces différentes grandeurs.

Fig. 4.25 – Exemple d’extraction des axes principaux de la segmentation.

Au final, nous avons les relations suivantes :

a =
√

d1 (4.15)

b =
√

d2 (4.16)

v1 =
[

cos θ
sin θ

]
(4.17)

Les Fig. 4.26 et 4.27 nous montrent un résultat de modélisation du visage
à partir du descripteur “ellipse”.

4.2.4 Prédiction du descripteur de forme

Nous avions vu dans le chapitre 2 que la méthode proposée s’appuyait
sur la prédiction pour assurer le suivi. Pour les visages, il nous reste à voir
comment exploiter la contrainte de forme dans les phases d’estimation du
mouvement et de la prédiction. La technique d’estimation de mouvement que
nous avons développée pour l’application autoroutière était fondée sur un en-
semble de points caractéristiques. Dans l’application visage, les mouvements
3D inhérents à l’évolution d’un visage rendent plus difficile la prédiction car
le visage se déplace avec six degrés de liberté. L’extraction et la mise en
correspondance de points caractéristiques sur le visage n’est pas une tâche
aisée. Cependant ; l’ellipse constitue une solution alternative intéressante.
L’ensemble des points qui constituent son contour forme un ensemble tout
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(a) Image de segmentation. (b) Image réelle et ellipse superposée.

Fig. 4.26 – Modélisation par ellipses des résultats de la segmentation du
visage humain.

(a) Image de segmentation. (b) Image réelle et ellipses superposées.

Fig. 4.27 – Deuxième exemple de la modélisation par ellipses des résultats
de la segmentation du visage humain.

désigné pour la mise en correspondance. Il est plus simple de poursuivre et
donc d’estimer le mouvement propre à l’ellipse. C’est cette solution que nous
avons choisie. En considérant les points de l’ellipse, deux solutions s’offrent
à nous pour gérer la prédiction : soit directement en modélisant l’évolution
de paramètres de mouvement soit en considérant l’évolution des paramètres
propres à l’ellipse.

Prédiction à partir du modèle affine à six paramètres

Le modèle affine à six paramètres décrit par l’équation 4.18 nous per-
met de définir parfaitement les déplacements d’un objet à partir des six
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paramètres ai :
{

dx = a1 + a2(x − xg) + a3(y − yg)
dy = a4 + a5(x − xg) + a6(y − yg)

(4.18)

Nous avions aussi vu que pour la prédiction du modèle de mouvement
il fallait trouver un modèle qui nous permette de modéliser les variations
des paramètres. . Comme nous avions pu le constater, à travers un modèle
AR simple comme celui de l’équation (4.19), nous arrivions à modéliser le
déplacement effectué par un objet rigide en mouvement. La Fig. 4.28 nous
montre comment ce même modèle s’adapte également aux déplacements du
visage humain.

ai(k + 1) =
p−1∑
j=0

αij · ai(k − j) + vi(k) (4.19)

où chaque ai est un paramètre dans le modèle affine à six paramètres.

Fig. 4.28 – Evolution des positions estimées à travers un modèle AR d’un
visage se rapprochant vers la caméra.

Si maintenant nous regardons les courbes réelles d’estimation et celles de
prédiction des paramètres ai on peut constater que les paramètres sont très
instables à cause des petits mouvements de la tête qui font varier de façon
assez importante leurs amplitudes. Ces fluctuations rendent peu précise la
prédiction (Fig. 4.29).

Prédiction à partir du modèle de l’ellipse

La seconde solution est d’utiliser une loi d’évolution pour les paramètres
de l’ellipse. Cette prise en compte directe nous permet d’éviter une phase
d’estimation des paramètres de mouvement qui sont déjà donnés par les
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(a) Evolution réelle (gras) et prédiction du
paramètre a1.

(b) Evolution réelle (gras) et prédiction du
paramètre a2.

Fig. 4.29 – Prédiction de la position du descripteur du visage humain à
travers des paramètres de mouvement.

paramètres de l’ellipse. Nous avons en effet estimé par ACP les paramètres
suivants :

1. Deux paramètres de translation, xk
g , y

k
g : ces paramètres sont extraits à

partir du centre de gravité de l’ellipse, et vont nous donner les ampli-
tudes de translation du déplacement entre deux instants consécutifs :
tkx = xk

g − xk−1
g et tky = yk

g − yk−1
g .

2. Deux paramètres, a, b, pour définir l’effet de zoom : ces deux pa-
ramètres sont extraits du grand et petit axe de l’ellipse et sont direc-
tement liés au zoom introduit par l’éloignement ou le rapprochement
de l’ellipse.

3. Un paramètre pour définir la rotation, Θ.

Nous rassemblons tous ces paramètres2 sous la forme d’un vecteur, que
nous notons, t :

t =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

xg

yg

a
b
Θ

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ (4.20)

2Noter que si bien on accepte cinq paramètres, pour de raisons de simplicité au lieu de
Θ on utilisera cos(Θ) et sin(Θ).
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De la même manière que précédemment, où nous avions un modèle AR
pour chaque paramètre du modèle affine, nous allons maintenant modéliser
les paramètres de l’ellipse avec le même type de modèle AR sont :

ti(k + 1) =
p−1∑
j=0

βij · ti(k − j) + vi(k) (4.21)

où chaque ti est un paramètre de l’ellipse.
Dans la Fig. 4.30 on représente les courbes d’évolution des paramètres

réels et leur prédiction issue du filtre de Kalman utilisant le modèle AR.

(a) Evolution réelle (gras) et prédiction du
paramètre t1.

(b) Evolution réelle (gras) et prédiction du
paramètre t3.

Fig. 4.30 – Prédiction de la position du descripteur du visage humain à
travers des paramètres de l’ellipse.

Nous pouvons ainsi constater que l’évolution des paramètres est plus
lisse que dans le cas du modèle affine. Nous obtenons ainsi une prédiction
plus ajustée aux valeurs réelles, les erreurs de prédiction sont minimisées et
le visage est ainsi mieux suivi.

4.2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cette section une application permettant le
suivi humain à partir du suivi des visages. Le fait de suivre les visages comme
référence est fondé sur les différents mouvements indépendants présents sur
le corps humain. Ainsi, les bras ou les jambes suivent des mouvements
périodiques très différents. Suite à cette différence, les algorithmes classiques
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d’estimation de mouvement ne sont pas capables d’extraire le modèle de
mouvement adapté à l’ensemble du corps.

L’application que nous avons proposée est fondée sur une première phase
de pré-segmentation extraite à partir de l’information de chrominance de la
peau humaine. Une étude caractérisant les différents espaces de couleur a
été aussi développé. A partir de ces informations, un descripteur d’objet
précise la position et l’évolution du visage. Le descripteur choisi (une el-
lipse) nous permet la reconnaissance du visage grâce à la prédiction de sa
position. Cette prédiction est établie, tel qu’on l’avait déjà avancé, à partir
d’un filtre de Kalman sur le modèle de mouvement du descripteur. Deux
modèles de mouvement ont été comparés. Le premier, le modèle affine à
six paramètres classiques, n’assure pas une bonne prédictibilité à cause de
l’instabilité des paramètres, notamment les paramètres de la rotation et de
l’effet de zoom. Le second, le modèle de l’ellipse, étant plus stable, assure une
bonne prédiction et permet une bonne qualité de la phase d’identification.

Il faut aussi noter que dans le but d’améliorer la phase d’identification
à partir de l’approche EM, il reste à valider de nouveaux résidus plus dis-
criminants. Des premiers résultats ont déjà été extraits à partir d’un résidu
non local fondé sur le coefficient de corrélation entre deux zones prédites.
Ces résultats nous encouragent pour continuer à travailler dans ce sens et à
donner une suite au travail développé dans cette thèse.
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Conclusion

Le travail présenté dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre de la concep-
tion d’une architecture de traitements permettant de réaliser le suivi d’en-
tités mobiles à partir d’un flux continu d’images. Le suivi étant une tâche
commune à de très nombreuses applications, nous nous sommes attachés
à rechercher un formalisme facilitant l’implémentation algorithmique. En
conséquence, nous avons proposé une architecture mettant en jeu divers
modules algorithmiques génériques. Ces modules, au nombre de quatre, sont
dédiés respectivement à la détection, à la reconnaissance, à l’identification
et à la prédiction. Outre la mise en évidence du caractère générique des mo-
dules, nous nous sommes efforcés de proposer des prototypes standardisant
le plus possible les données intra module et facilitant les interactions in-
ter modules. A partir de ce canevas, l’établissement d’une solution consiste
à particulariser les données internes et à sélectionner les techniques algo-
rithmiques dédiées à chacun des modules selon le contexte applicatif et les
objectifs désirés.

5.1 Bilan

S’inspirant du système visuel humain, nous avons tenté, tout au long de
ce manuscrit, de répondre au problème de la poursuite d’objets en vision
artificielle. Notre contribution s’articule autour des points suivants :

· Nous avons introduit la notion d’entrées perceptives, entrées qui vont
directement alimenter le procédé de suivi. Obtenues dans l’étape de
détection, elles sont le résultat d’une réduction de l’information vi-
suelle brute. A l’instar des cartes de saillance générées par le système
visuel, elles mettent en évidence les caractéristiques de texture, de

121
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forme et de mouvement associées aux objets cibles. La sélection d’un
nombre limité de caractéristiques alimentant les traitements haut ni-
veau permet de réduire de façon drastique la complexité calculatoire
du procédé global. Dans ce contexte, nous avons proposé une nou-
velle méthode de détection du mouvement fondée sur une construction
adaptative d’une image de référence. La méthode développée s’adapte
à des séquences extérieures même dans le cas de fortes variations
d’éclairage et gère en outre les ombres portées.

· Nous avons montré l’intérêt d’utiliser une description abstraite de l’ob-
jet afin d’obtenir un procédé robuste. Construite sous la forme d’un
ensemble de descripteurs pour chaque objet, la représentation abs-
traite utilisée regroupe des descripteurs génériques (état, mouvement)
et d’autres descripteurs plus spécifiques dictés par le contexte applica-
tif. C’est le cas du descripteur de forme. Celui-ci peut, en effet, n’ex-
primer qu’un caractère apparent de l’objet comme le contour extérieur
obtenu par exploitation directe des entrées perceptives, sans aucune
régularisation. Ce niveau de représentation suffit dans le cas d’objets
rigides dont le mouvement est relativement contraint, voie routière
par exemple. Cependant, certaines applications sont plus exigeantes.
Dans le cas de mouvements plus libres, le descripteur de forme doit
alors être associé à l’objet en régularisant son expansion spatiale à
l’aide d’un modèle géométrique par exemple. L’utilisation d’une el-
lipse pour décrire le contour d’un visage illustre ce type de cas. Nous
avons montré que l’utilisation d’une régularisation par modèle, même
si elle rajoute une étape d’estimation, augmente la robustesse de la
solution proposée.

· Nous avons mis en évidence l’intérêt de créer une interaction entre les
procédés verticaux dédiés respectivement à la détection et à la recon-
naissance. La phase de reconnaissance remet en cause les résultats de
la détection en descendant jusqu’au pixel pour éditer des cartes d’ap-
partenance afin de gérer les cas d’occultation. De son côté, la détection
utilise les descripteurs pour contrôler ses paramètres décisionnels. Les
descripteurs et les entrées perceptives sont alors directement com-
binés. Dans le contexte de la reconnaissance, nous avons proposé une
technique dérivée du critère de Bayes pour la génération des cartes
d’appartenance. Cette approche permet une gestion multi-objets. Des
résultats fiables sont obtenus notamment en présence d’occultations.

· Nous avons mis en pratique les résultats ci-dessus dans le cadre de
la mise en oeuvre de deux applications : le suivi de véhicules pour
le contrôle du trafic routier et la poursuite de visages. De nombreux
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résultats sur la base de séquences réelles illustrent le bien fondé de
l’architecture générique que nous avons proposée.

5.2 Limites et perspectives

Comme pour tout travail de recherche, il est fondamental d’évaluer les
limites des solutions proposées. Ces limites ouvrent autant de perspectives
qui doivent être situées dans le contexte général de la vision artificielle.

Aspects techniques : Dans cette thèse, nous avons proposé un certain
nombre de méthodes permettant de répondre au problème de suivi d’ob-
jets. Comme nous l’avions noté dans l’introduction, la majeure partie des
applications concernées par ce type de “problématique” nécessite une ges-
tion temps réel du suivi. Nous avons eu le soucis de réduire au maximum
la complexité des méthodes proposées mais nous n’avons pas présenté dans
ce manuscrit une étude approfondie, pour un contexte applicatif donné, de
la complexité calculatoire dans le but de valider une mise en oeuvre quasi
temps réel.

Aspects méthodologiques : Concernant les quatre phases du procédé,
certaines limitations existent quant aux solutions proposées. Pour la phase
d’estimation, les limites et les perspectives sont à évaluer en fonction d’une
“littérature” très riche qui concerne le traitement du signal au sens large.
Cette phase se décline en effet sur la base des nombreux algorithmes exploités
en théorie de l’estimation (itératifs, robustes, multi-échelles . . .) qui n’ont pas
de spécificité particulière au regard de la problématique de suivi. Les trois
autres phases par contre sont plus spécifiques à la tâche que nous étudions.
Il est donc intéressant de faire certaines remarques les concernant.

Dans le cadre de la détection, certaines voies restent à explorer.
Premièrement, le nombre et le choix des entrées perceptives sont des
éléments déterminants quant à la pertinence du procédé. A ce titre, nous
devons accorder à ce module une attention toute particulière. Une étude
des travaux concernant l’obtention des cartes de saillance modélisant le
processus attentionnel en vision est à réaliser. En outre, concernant plus
spécifiquement le suivi de visages, l’utilisation de techniques prenant en
compte des données biométrique est à développer.

Concernant la phase de reconnaissance, les techniques proposées peuvent
être modifiées dans le but de s’adapter à des applications différentes. Des
extensions peuvent être étudiées concernant la génération des descripteurs
tels que ceux exploitant des contours ou des modèles géométriques plus com-
plexes. Tout dépend de l’application étudiée et de l’objectif recherché. La
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complexité des descripteurs doit être modulée en fonction de l’objectif se-
lon que l’application nécessite juste une reconnaissance temporellement de
l’objet ou l’identification de celui-ci en tant qu’élément d’une classe parmi
d’autres (voiture, camion, piéton . . .). De nombreux travaux réalisés dans
le contexte de l’indexation peuvent sûrement être pris en compte pour at-
teindre cet objectif.

Si nous revenons maintenant sur l’approche proposée dans ce manuscrit,
la méthode est fondée sur la règle de Bayes en exploitant une analyse locale
de l’image afin de générer des cartes d’appartenance. Dans le but d’améliorer
la pertinence de la mise en correspondance, il serait intéressant d’injecter
un test s’appuyant sur une analyse plus globale de l’objet fondée sur la
corrélation ou sur une métrique inter histogramme comme le suggèrent les
travaux de Comaniciu [CR00]. Une double analyse locale/globale viendrait
sans doute renforcer la pertinence de la décision.

Enfin, pour certaines applications et malgré un formalisme élégant, une
efficacité certaine et une complexité réduite, le schéma de prédiction que
nous avons développé peut présenter une limitation dans sa capacité à
prédire de façon “correcte” un mouvement 3D associé à un objet non-rigide.
C’est notamment le cas du corps humain pour lequel une représentation
descriptive plus fine est nécessaire pour assurer la prédictibilité.



Annexe A

Méthode LMS
multi-résolution et
incrémentale

A.1 Estimation incrémentale

Soit I la fonction d’intensité de l’image. Soit S(p, t) la fonction des
dérivées temporelles de la position p de l’image. Nous avons :

S(p, t) = 
d · ∇̄I(p, t) + It(p, t) (A.1)

où 
d est le vecteur de déplacement avec d̄ = Q · A et :

Q =
(

1 x y 0 0 0
0 0 0 1 x y

)

et
A =

(
a1 a2 a3 a4 a5 a6

)T
avec ∇̄I est le vecteur des gradients spatiaux et It le gradient temporel. Sous
l’hypothèse de conservation de la luminosité établie par Horn et Schunck
[HS81], nous trouvons que (A.1) s’écrit comme suit :

S(p, t) = 0

Si on suppose maintenant que la luminosité globale peut varier linéairement
d’une image à l’autre l’équation (A.1) devient :

S(p, t) = −ξ
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Par rapport à cette notation, le résidu de compensation s’écrit :

r = I
(
p + d̄, t + 1

)− I (p, t) + ξ (A.2)

avec p = (x, y).
Si nous développons cette dernière équation en fonction des dérivées

partielles, nous obtenons :

r = ∇̄xdx + ∇̄ydy + ∇̄t + ξ (A.3)

ou de façon matricielle :

r = X · θ − Υ (A.4)

où X =
( ∇̄x ∇̄x · x ∇̄x · y ∇̄y ∇̄y · x ∇̄y · y 1

)
, Υ = −∇t et θ =

(A, ξ) =
(

a1 a2 a3 a4 a5 a6 ξ
)T

L’approche incrémentale définit la mise à jour comme suit :

θ̂k+1 = θ̂k + ∆dk (A.5)

Si nous décomposons les deux termes de l’équation (A.5) par rapport à la
parametrization, nous avons :

Âk+1 = Âk + ∆Ak

ξ̂k+1 = ξ̂k + ∆ξk
(A.6)

En réalisant un développement au première ordre du résidu autour du
point p + d̂k, nous obtenons :

r′ = X′∆dk − Υ′ (A.7)

où

X′ =
(

∇̄x(p + d̂) ∇̄x(p + d̂) ·
(
x + d̂x

)
∇̄x(p + d̂) ·

(
y + d̂y

)
· · ·

∇̄y(p + d̂) ∇̄y(p + d̂) ·
(
x + d̂x

)
∇̄y(p + d̂) ·

(
y + d̂y

)
1
)

et Υ′ = I(p, t) − I(p + d̂, t + 1) − ξ̂

La Fig. A.1 présente géométriquement l’approche incrémentale sur un
signal à une dimension.
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Fig. A.1 – Variations temporelles des grandeurs contribuant à la méthode
incrémentale le long d’un profil 1D.

A.2 Estimation multi-résolution (coarse-to-fine)

Une approche multi-résolution consiste à estimer le modèle de mouve-
ment entre deux images à différents niveaux de résolution des images. L’ap-
proche “coarse-to-fine” commence par le niveau de moindre résolution pour
finir au niveau de résolution maximale. L’implantation de ce type d’approche
nécessite la construction d’une pyramide Gaussienne de l niveaux. La Fig.
A.2 nous schématise le résultat de la génération d’une pyramide dans les cas
de l = 3 niveaux. Soit Ii l’image trouvée au niveau i de la pyramide. Cette
image est sous-échantillonnée par un facteur deux par rapport à l’image du
niveau inférieur Ii+1. Dans le dernier niveau (au niveau le plus bas) i = l−1,
nous trouvons l’image de résolution complète.

L’algorithme “coarse-to-fine” commence au niveau le plus haut i = 0
avec l’image ayant la plus petite résolution. Pour chaque niveau, nous
déployons le processus incremental comme nous l’avons décrit dans la sec-
tion précédente. Le processus incremental s’arrête lorsque la différence entre
deux itérations consécutives est inférieure à une certaine valeur (convergence
des paramètres), ou bien lorsque un nombre d’itérations donnée est atteint.
A partir de ce résultat nous descendons d’un niveau dans la pyramide et
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Fig. A.2 – Pyramide gaussienne avec l = 3 couches et les images pour les
différentes résolutions.

nous relançons le processus d’estimation. Pour le passage d’un niveau i au
niveau inférieur i + 1, le déplacement estimé d̂i est à un facteur deux du
déplacement du niveau inférieur :

d̂i+1 = 2 ∗ d̂i (A.8)

Ce déplacement d̂i+1 est utilisé comme initialisation du processus in-
cremental du niveau inférieur. Ce processus est répété jusqu’à que nous
ayons atteint le niveau le plus bas. Le déplacement estimé représente alors
le déplacement réel.



Annexe B

Analyse par Composantes
Principales. Méthode ACP

L’Analyse par Composantes Principales, ou simplement méthode ACP
fait parti des méthodes factorielles. Ces méthodes cherchent à représenter
et traiter les données multidimensionnelles, c’est à dire, des données qui
tient en compte plusieurs variables. La méthode ACP considère que les
données peuvent être constituées sur un ensemble des variables non corrélées
linéairement. Ces variables sont des combinaisons linéaires des variables en
étude. En représentant les données sur un nuage des points, la méthode
va chercher les directions principales de variation du nuage. Cette méthode
avait déjà été introduite par K. Pearson en 1900 dans le cas de deux va-
riables [Pea01]. H. Hotelling [Hot33] a été la première personne à étendre la
méthode pour un nombre quelconque des variables.

Pour expliquer la méthode ACP on va s’appuyer dans le papier de Gérard
Govaert [Gov03] qui introduit les méthodes d’analyse de données, notam-
ment, la méthode ACP.

B.1 Axes principaux d’inertie

Soit X la matrice des données de dimension (n, p) qui contient n indivi-
dus pour lesquels on connâıt p variables différentes. Soit N(Ω) le nuage des
points de IRp à partir duquel on veut obtenir les axes principaux de façon à
représenter le nuage à partir d’un espace de faible dimension. Dans notre cas,
les espaces de représentation seront les espaces affines, comme une droite,
un plan, etc. La formulation de l’ACP nous dise : soit Ek un sous-espace
affine de dimension k avec k < p tel que l’inertie du nuage N(Ω) par rapport
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à Ek, IEk
, soit minimum :

IEk
=

1
n
·
∑

i

d2 (xi, Ek) (B.1)

où xi représente chaque point contenu dans le nuage des points. On sait aussi
que l’inertie totale du nuage, I peut s’exprimer comme la somme de IEk

+
IE⊥

k
, où IE⊥

k
est l’inertie expliquée par Ek, où le terme d’inertie expliquée

par Ek vient à définir l’inertie des points projetés orthogonalement sur Ek.
On peut donc réformuler notre problème pour trouver le sous-espace Ek de
dimension k tel que l’inertie IE⊥

k
expliqué par Ek soit maximum.

B.2 Solution au problème

Soit S la matrice des variances du nuage des points, étant symétrique.
De cette façon on trouve que toutes les valeurs propres de S sont posi-
tives ou nulles et les vecteurs propres forment une base orthonormée. Soient
u1, . . . , up les vecteurs propres normés ordonnés suivant les valeurs propres
en ordre décroissante. On peut voir comme la solution au problème à l’étape
k vient à définir :

Ek = Ek−1 ⊕ ∆uk (B.2)

avec E1 = ∆u1. On peut aussi montrer comme l’inertie expliqué par chaque
axe va verifier : I∆u⊥

k
= λk.

B.3 Inerties expliquées

En effet on va obtenir que :

IE⊥
k

= λ1 + . . . + λk (B.3)

Pour prouver cette proposition, on sait que les vecteurs propres sont
orthogonaux puisque la matrice S est symétrique. L’espace Ek étant
décomposé en une somme directe de sous-espaces orthogonaux ∆uj (eq.
B.2), alors :

IE⊥
k

=
k∑

j=1

I∆u⊥
j

(B.4)
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puisque I∆u⊥
j

= λj le résultat est donc démontré. En plus, si r c’est le rang
de la matrice X (avec r ≤ min(p, n)), en prenant k = p on retrouve que
I = trace(S) où S est la matrice diagonale des valeur propres de X et aussi :

λ1, . . . , λr > 0etλr+1, . . . , λp = 0

et donc, IE⊥
r

= I. Ce qui vient à dire que le nuage est dans les sous-espace
vectoriel Er engendré par les r premiers axes factories.

B.4 Calcul des composantes principales

Soit cj les coordonnées de la projection de tous les points du nuage sur
chaque axe factoriel :

cj =

⎛
⎜⎝

cj
1
...

cj
n

⎞
⎟⎠ (B.5)

On appelle cj la jeme composante principale. Soit C la matrice qu’on
obtient à partir des vecteurs cj mis en colonne. On peut constater que les
composantes principales vont vérifier :

cj = X · uj

où de façon matricielle :

C = X · U
Pour démontrer cette proposition il suffit de projeter les xi sur les vec-

teurs de la base orthonormée :

cj
i =< xi,uj >= x′

iujcj = X · ujC = X · U
où U est la matrice des vecteurs propres normalisés.
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[MP98] E. Mémim and P. Pérez. Dense estimation and object-based
segmentation of the optical flow with robust techniques. IEEE
Trans. on Image Processing, 7(5) :703–719, 1998.

[MWA87] A. Mitiche, Y.F. Wang, and J.K. Aggarwal. Experiments in
computing optical flow with the gradient-based, multicons-
traint method. Pattern Recognition, 20(2) :173–179, 1987.

[Nag76] H.H. Nagel. Experiences with yakimovsky’s algorithm for
boundary and object detection in real world images. In Proc.
of 3rd Internation Conference on Pattern Recognition, pages
753–758, 1976.

[Nag78] H.H. Nagel. Formation of an object concept by analysis of
systematic time variations in the optically perceptible environ-
ment. Computer Graphics and Image Processing, 7 :149–194,
1978.

[Nag83] H.H. Nagel. Displacement vectors derived form second-order
intensity variations in image sequences. Computer vision, Gra-
phics and Image Processing, 21 :85–117, 1983.

[Nag89] H.-H. Nagel. On a constraint equation for the estimation of
displacement rates in images sequences. IEEE Trans. PAMI,
11 :13–30, 1989.

[Nak85] K. Nakayama. Biological image motion processing : a review.
Vision Research, 25(5), 1985.

[OB94] J.M. Odobez and P. Bouthemy. Detection of multiple moving
objects using multiscale mrf with camera motion compensa-
tion. In IEEE Int. Conference on Image Processing, pages
257–261, Texas, November 1994.

[OB95] J.M. Odobez and P. Bouthemy. Robust multiresolution esti-
mation of parametric motion models. Journal of Visual Com-
munication and Image Representation, 6(4) :348–365, Decem-
ber 1995.



Bibliographie 141

[OB97] J.M. Odobez and P. Bouthemy. Video Data Compression for
Multimedia Computing, chapter 8, pages 295–311. H.H. Li, S.
Sun and H. Derin ed., Kluwer, 1997.

[OB98] J.M. Odobez and P. Bouthemy. Direct incremental model-
based image motion segmentation for video analysis. Signal
Processing, 6(2) :143–155, 1998.

[Odo94] J.M. Odobez. Estimation, détection et segmentation du mou-
vement : une approche robuste et markovienne. PhD thesis,
Université de Rennes 1, 1994.

[Pat98] S. Pateaux. Segmentation spatio-temporelle et codage orienté-
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versité de Rennes 1, 1985.

[PT03] V. Popovici and J.P. Thiran. Face detection using an svm
trained in eigenfaces space. Technical report, Signal Proces-
sing Institute, Swiss Federal Institute of Technology Lausanne,
2003.

[RWBM96] D. Reynard, A. Wildenberg, A. Blake, and J. Marchant. Lear-
ning dynamics of complex motions from image sequences. In
4th European Conf. on Computer Vision, pages 357–358, 1996.

[SA96] H. Sawhney and S. Ayer. Compact representation of videos
through dominant and multiple motion estimation. Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 18(8), 1996.

[SG99] C. Stauffer and W.E.L. Grimson. Adaptive background mix-
ture models for real-time tracking. In CVPR99, volume 2,
pages 246–252, 1999.

[SSdIL03] P. Smith, M. Shah, and N. de Itoria Lobo. Determining driver
visual attention with one camera, December 2003.



142 Bibliographie

[STEK96] E. Saber, A.M. Tekalp, R. Eschbach, and K. Knox. Automatic
image annotation using adaptive color classification. Graphical
Models and Image Processing, 58(2) :115–126, 1996.

[Tan82] I.S. Tang. Extraction of moving objects in textured dynamic
scenes. In IEEE Conference Publication, 1982.

[TC] K. Takaya and K.Y. Choi. Detection of facial components in
a video sequence by independent component analysis.

[TDA98] J.C. Terrillon, M. David, and S. Akamatsu. Automatic de-
tection of human faces in natural scene images by use of skin
color model and of invariants moments. In Third Internation
Conference on Automatic Face and Gesture Recognition, pages
112–117, Nara (Japan), 1998.

[TEST96] C. Toklu, A.T. Erdem, M.I. Sezan, and A.M. Tekalp. Tracking
motion and intensity variations using hierarchical 2d mesh mo-
deling for synthetic object transfiguration. Graphical Models
and Image Processing, 58(6) :553–573, 1996.

[TK91] C. Tomasi and T. Kanade. Detection and tracking of point
features. Technical Report CMU-CS-91-132, Carnegie Mellon
University, April 1991.

[TKO99] J. Tang, S. Kawato, and J. Ohya. Face detection from complex
background. In International Workshop on Very Low Bitrate
Video Coding, pages 29–30, Kyoto Reasearch Park, October
1999.

[TM93] P.H.S. Torr and D.W. Murray. Statistical dectection of inde-
pendent movement from a moving camera. Image and Vision
Computing, 11(4) :79–88, 1993.

[TP84] O. Tretiak and L. Pastor. Velocity estimation from image
sequences with second order differential operators. In Proc.
7th Int. Conf. on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
pages 16–19, 1984.

[TP90] W.B. Thompson and T.C. Pong. Detecting moving objects.
Internation Journal of Computer Vision, 4(1) :39–57, 1990.

[TSL+00] A. Tourapis, G. Shen, M. Liou, O. Au, and I. Ahmad. A new
predictive diamond search algorithm for block based motion
estimation. In Visual Comm. and Image Proc., Perth, June
2000.



Bibliographie 143
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