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Résumé

Qu’on le veuille ou non, force est de constater que la vidéo surveillance a finalement
pris le pas et s’est installée dans notre quotidien. Gare, autoroute, magasin, il n’est plus
rare d’apercevoir des caméras a des endroits dits stratégiques dans le but de filmer et de
surveiller une scéne faisant elle-méme partie d’un environnement global a surveiller. Bien
que pour le moment la vidéo n’ait pas de pouvoir juridique reconnu en France -cf I'article
de loi n"95-73 du 21 janvier 1995-, elle dispose toutefois d’un fort pouvoir dissuasif. Au-dela
des problémes d’éthique suscités par ce genre d’approches et notamment sur la vie privée de
I'individu, la problématique que nous abordons tout au long de ce travail de thése consiste
a I’étude de 'analyse et a I'interprétation de ces flux importants d’informations visuelles en
vue de l'extraction automatique d’un certain nombre d’éléments caractéristiques comme
par exemple la présence de mouvement ou la présence de visages (personnes).

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au probléme de la détection des
objets en mouvement en modélisant la fonction de densité de probabilité des valeurs de
luminance des pixels au fil du temps par des mélanges de lois Gaussiennes. Une nouveauté
par rapport a I'état de 'art consiste ici a proposer une méthode de ré-apprentissage tem-
porel et une régularisation spatio-temporelle des résultats de la détection (modélisation
markovienne) afin de répondre aux exigences des environnements d’extérieur et d’inté-
rieur ainsi que de proposer des masques de mouvement les plus lisses possibles au sens
spatio-temporel.

Ensuite dans des zones de mouvement détectées nous nous intéressons a I’extraction des
objets particuliers. Ici des méthodes d’apprentissage et de classification par Support Vector
Machines -SVM- sont proposées et combinées avec les approches classiques du traitement
de I'image ( multi-résolution).

Finalement, tout en restant dans le méme cadre mathématique des SVM, nous pro-
posons un suivi temporel des objets en mouvement avec le modéle affine complet a 6
paramétres. Les SVM sont employés non-seulement pour le processus de détection, mais
profitant de cette connaissance de l'objet d’'intérét a suivre nous utilisons également les
SVM pour le suivi avec le modéle affine complet. Ce dernier point est tout a fait intéres-
sant, d'une part du fait de la cohérence de I'approche et d’autre part de l'originalité du
traitement des mouvements complexes.
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Introduction

Les systémes de surveillance vidéo se généralisent et occupent aujourd’hui une place
de plus en plus importante dans la vie de tous les jours. Cette progression est telle que
pour certains elle en devient préoccupante. Les chiffres le prouvent : a I’heure actuelle, on
estime a 25 millions de caméras de surveillance vidéo en opération dans le monde et, a cause
des événements que l'on connait, leur nombre est appelé a augmenter sensiblement. Selon
un article de la BBC', la Grande-Bretagne, premier pays européen en terme de nombre
de caméras, en compterait a elle seule 2,5 millions et on estime qu'un citoyen ordinaire
se promenant a Londres serait filmé prés de 300 fois par jour. Rien que dans le centre de
Londres il serait installé prés de 327 caméras a différents endroits plus ou moins stratégiques
comme les centres commerciaux, les parkings automobiles, les stations de métro ou de bus.

Avec I'émergence de solutions numériques il apparait que ce nombre ne fera que croitre.
Si les caméras analogiques n’offraient que des films d’une qualité plus ou moins parfaite, les
caméras numériques actuelles permettent d’obtenir des images d’une netteté surprenante
tout en proposant méme des solutions d’enregistrement performantes. De plus ces caméras
peuvent s’interconnecter les unes entre elles, ce qui n’était pas possible avec le matériel
analogique du fait des contraintes physiques. Cette propriété permet ainsi d’accroitre le
champ de vision d’un systéme de surveillance automatisé.

Depuis plusieurs années, la vidéo surveillance a connu un développement important,
accéléré par les programmes de « Homeland Security » dans les pays anglo-saxons ou de
« Sécurité Intérieure » en France. Les opérateurs de vidéo surveillance, seuls & méme de
déceler une situation critique, sont progressivement submergés par le nombre exponentiel
de flux d’informations a traiter. Cette situation induit un risque croissant de non détection
d’un événement important.

La vidéo surveillance intelligente (VSI) consiste alors a filtrer les flux vidéo par un
logiciel pour ne retenir que l'information pertinente. Seule cette information est envoyée
a l'opérateur de vidéo surveillance pour effectuer la levée de doute et déclencher, le cas
échéant, ’activation instantanée des plans d’action prévus. La détection d’intrusion ou de
bagages abandonnés, le comptage d’individus ou de véhicules, se prétent particuliérement

ala VSIL

Basées principalement sur I'effet de dissuasion, ces caméras et ces réseaux de caméras

Thttp ://news.bbe.co.uk/1/hi/sci/tech/1789157.stm



2 INTRODUCTION

n‘ont pour but finalement que de sécuriser au sens de rassurer des citoyens. Il faut le
reconnaitre cette constante augmentation se fait sans véritablement connaitre I'influence
de ces technologies sur la sécurité des citoyens, notamment sur leur sphére privée. A titre
anecdotique signalons également que de nombreuses associations contestataires ont donc

vu naturellement le jour sur le théme de la “sous surveillance”?.

Ceci dit, depuis les premiéres générations de surveillance vidéo sous forme analogique
(CCTV) jusqu’aux systémes numériques les plus avancés (WIFT CAM), ces systémes de sur-
veillance vidéo ont beaucoup évolué et de maniére rapide. De nouveaux domaines d’applica-
tion de la surveillance vidéo sont méme apparus : surveillance des locaux privés comme une
maison par exemple, jusqu’aux lieux publics (aéroports, gares, ...), et méme semi-publics
(magasins, rues,...). Il est maintenant presque impossible de ne pas voir une caméra.

La vidéo surveillance, ses enjeux, ses outils et ses méthodes ont donc été largement
étudiés par la communauté scientifique travaillant sur les méthodes d’analyse vidéo et de
maniére plus générale par la communauté de la vision par ordinateur. Avec I’appui méme de
certains gouvernements, des méthodes de traitement de données et d’images sont apparues
afin de permettre la manipulation de ces énormes volumes d’informations que sont les
vidéos de télésurveillance. Malgré ’aspect éthique de ce type d’application, les systémes de
télésurveillance ont pris place, finalement, dans la vie de la société de tous les jours dans
le but avoué de se protéger d’actes anti-sociaux et de réduire, ainsi, la criminalité. Méme
si les capacités des systémes de télésurveillance s’accroissent de jour en jour du fait de la
montée en puissance des systémes calculatoires et des réseaux d’informations employés,
il reste a résoudre la problématique principale : comment gérer efficacement ces volumes
d’informations fournis par des centaines voire des milliers de caméras afin d’en extraire
un ensemble de caractéristiques clefs qui permettent la compréhension de phénoménes dits
“anormaux’” par comparaison a ceux dits “normaux” ?

Bien évidemment le recours a la perception humaine a depuis longtemps fait ses preuves
en terme de prise de décision mais I'approche que nous devons adopter doit automatiser ce
processus par ordinateur. On visualise trés bien un opérateur devant des dizaines d’écrans
de surveillance a l'affiit d’'un événement dit “suspect”. Ceci dit les caméras elles-mémes
ont leur limitation puisqu’elles n’ont finalement qu’'une vue trés restreinte de la scéne
filmée par rapport a I'environnement global & surveiller. Pour avoir une vision globale de
ce méme environnement, il sera donc nécessaire d’utiliser un certain nombre de caméras
et, par conséquent, 'opérateur devra basculer d’une caméra a 'autre pour le visualiser
correctement. Or il s’avére que dans le cas d’une supervision humaine, il a été observé que
lopérateur qui surveille doit étre particuliérement entrainé et familiarisé & I’environnement
et aux scénes filmés et donc il doit connaitre le placement de chacune des caméras. Il
s'avére également qu'un opérateur humain ne s’intéresse finalement qu’a la détection et a
I'identification d’un certain nombre -limité- d’événements particuliers comme par exemple
la présence d’une foule devant une plate-forme, la présence d’individus dans des espaces
protégeés ou interdits, ou encore la détection d'un ensemble de comportements atypiques...

2http ://wearcam.org/wsd.htm
g



Tous ces éléments font qu’un systéme intelligent doit permettre de faciliter la détection
automatique d’un ensemble d’événements prédéfinis et/ou & définir en vue d’une aide a la
prise de décision. Il serait hasardeux d’affirmer que ce systéme peut remplacer la présence
humaine car il s’agit ici véritablement de I’accompagner et de faciliter sa prise de décision.

Les machines de surveillance basée vidéo peuvent tout aussi bien s’appliquer a I’étude
du trafic routier, d’'une banque, d’un centre ville, d’aéroports ou encore a la sécurité de
locaux qui ont chacun des contraintes et des exigences différentes. Le large spectre d’appli-
cations possibles a donc favorisé I’'émergence d’une variété d’approches par la communauté
scientifique. Pour preuve on a pu constater I'ouverture de nombreux comités scientifiques
spécialement dédiés a la vidéo surveillance, et pour ne citer qu’elle, 'ouverture d’une ru-
brique spéciale dans le journal IEEE Transactions on “Pattern Analysis and Machine In-
telligence”. La société IEEE a également sponsorisé de nombreux groupes de travail sur
la vidéo surveillance dont le fameux “International Workshop on Visual Surveillance and
Performance Evaluation of Tracking and Surveillance” 3 .

Une solution automatisée doit nécessairement comprendre un certain nombre de com-
posants effectuant chacun une opération particuliére que ’on peut classer suivant le degré
de complexité traité. Passant ainsi d’opérations de bas niveau, comme par exemple I'acqui-
sition d’images par la caméra, un systéme intelligent doit également réaliser des opérations
beaucoup plus complexes dites de haut-niveau -suivi d’un objet prédéfini a travers le temps
ou encore l'interprétation visuelle par exemple. Les cotits matériels permettent aujourd’hui
d’envisager économiquement parlant le déploiement de nombreuses caméras, sous forme de
réseau c’est a dire inter-connectées entre elles, afin de créer un systéme de vidéo surveillance.
De nombreuses cartes d’acquisition et d’API -Application Programming Interface- ont per-
mis de finaliser le développement de ces réseaux de surveillance en vue de leur intégration
et de nombreux systémes numériques de surveillance vidéo ont ainsi vu le jour.

Les travaux de cette thése sont consacrés au développement d'un systéme intelligent de
vidéo surveillance. Partant de cette problématique trés concréte présentée au chapitre 1,
nous nous intéressons au probléme plus général de la détection des objets en mouvement
au chapitre 2. Dans cette thése nous nous sommes intéressés a I’application des méthodes
d’apprentissage au probléme de la surveillance vidéo. Ainsi le chapitre 2 est consacré aux
méthodes d’apprentissage non-supervisé et a la modélisation statistique pour la détection
d’objets. L’apprentissage supervisé quant a lui occupe une partie plus importante -chapitre
3- dans cette thése car il constitue une partie considérable des outils que nous avons pro-
posés pour les méthodes de détection et de suivi des objets d’'intérét dans la vidéo de
surveillance par SVM. Le chapitre 4 s’attarde un peu plus sur les méthodes de suivi par
apprentissage supervisé et les optimisations possibles pour les méthodes que nous propo-
sons. Les résultats de chacune des problématiques de cette thése sont directement présentés
dans le chapitre correspondant.

Enfin ce travail a pu voir le jour grace a la collaboration entre le Centre National de
Recherche Scientifique -CNRS- et 'entreprise régionale Visualpix SA. Cette collaboration

http ://www.cbsr.ia.ac.cn/conferences/VS-PETS-2005/
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s’est manifestée par une bourse de thése de type Bourse de Doctorat Ingénieur -B.D.I.-
financée par les deux parties sus-nommeées. Le projet s’inscrivait dans la problématique
de I'entreprise a savoir I’étude et le développement d’un systéme embarquée de vidéo sur-
veillance intelligent. Ce systéme doit pouvoir s’interfacer directement a un systéme de
surveillance déja existant et trés souvent de moindre cotit. Ce projet a ainsi pu se dérouler
normalement jusqu’a la fin de la thése grace a 'appui du CNRS qui a finalement repris
intégralement la participation de ’entreprise.



Chapitre 1

Contexte et formulation du probléme de
la surveillance vidéo

Dans ce chapitre nous allons définir le probléme de la surveillance vidéo et les scénarii
avec lesquels nous travaillons. Des éléments de 1'état de I’art sont présentés et permettent
ainsi de situer notre approche par rapport a I'existant.

1.1 Contexte de surveillance vidéo

1.1.1 Définitions

Dans le cadre de ce travail, I’étude d’'un systéme automatisé implique de localiser et
d’identifier tout ou partie des objets présents dans la scéne filmée. Le terme identification
se référe a une mise en correspondance entre des objets connus et appris et I'objet a
identifier. Si I’homme est naturellement capable de percevoir le mouvement apparent des
objets filmés dans la scéne, par opposition au mouvement propre de la caméra, d’identifier
si cet objet en mouvement est un piéton ou une voiture, et de le suivre au fil du temps, il
s’agit ici de doter la machine de toutes ces aptitudes particuliéres.

Mais avant toute chose il convient de définir les termes d’environnement de surveillance
et de scénes. Une scéne est une partie de 'environnement filmée par une caméra. L’environ-
nement est quant a lui constitué a la fois de ’ensemble des scénes filmées mais également
de I’ensemble de ce qui n’est pas visible par les caméras. L.’environnement est une entité
globale dans laquelle interviennent des événements ol les caméras situées a des endroits
clefs sont censées les filmer.

[’ensemble des contributions scientifiques appliquées a la vidéo surveillance assistée par
ordinateur propose des méthodes, des outils et/ou des algorithmes que I'on peut distinguer
en classes en fonction du probléme particulier a résoudre :
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— La premiére classe est de celle de la détection de mouvement. Dans le cas d’une
caméra fixe, il s’agit de repérer les zones actives au sens du mouvement dans I'image
par analyse des variations de luminosité au cours du temps. Dans le cas d’une caméra
mobile, il s’agit de détecter les objets animés d’'un mouvement différent de celui de
la caméra. Nous ne considérons dans notre étude que le cas de la caméra fixe.
Généralement ce probléme de détection est abordé par une approche de classifi-
cation en deux classes ou les zones d’'inactivité sont opposées a celles en mouve-
ment. Or une distinction plus subtile pourrait étre émise : elle consisterait a résoudre
ce probléme non pas en deux classes -"objet/fond”- mais plutot en trois classes -
"objet /parasite/fond™-... Ceci dit, quelle que soit 'approche retenue, le probléme est
généralement formulé comme un probléme de classification en terme soit de régions
soit de pixels divisé en deux parties : apprentissage et classification.

Pour que ces variations reflétent effectivement les situations de mouvement certaines
hypothéses doivent étre respectées :

Iillumination globale de la scéne ne varie pas ou peu sur l'intervalle de temps
considéré -ce qui est une contrainte forte pour les scénes filmées a ’extérieur,

— la caméra est statique,

les changements ponctuels de luminance ne sont dus qu’au déplacement d’élé-
ments de la scéne.

— La deuxiéme classe est celle de la détection d’un objet d’intérét connu et de la
définition de son espace de représentation.

Dans cette étude nous nous sommes particuliérement intéressés au probléme de la dé-
tection de visages humains dans la vidéo. L’approche a retenir dans ce travail devait
permettre néanmoins d’apprendre n’importe quelle forme pourvu qu’un espace de re-
présentation soit connu. Cet espace doit étre suffisamment discriminant pour pouvoir
caractériser cet objet dans l’espace retenu. Les problémes de détection de maniére
générale ne peuvent se faire sans avoir, au préalable, retenu un espace de représen-
tation dans lequel définir notre objet d’intérét : valeur d’intensité de pixels (YUV
[CN98|, RGB [DCBPO05], ...), structure morphologique particuliére (blob [BID*00],
étoile [F1.98|, ...), vecteur de traits caractéristiques|OFG97| sont des exemples d’es-
pace a retenir. Il convient alors de choisir I'espace le plus discriminant possible afin
de rendre le processus de détection robuste.

Le probléme de détection de visages dans la vidéo est un des plus vieux problémes de
vision par ordinateur. Il s’agit de la premiére pierre pour beaucoup d’autres traite-
ments sur le visage comme par exemple la reconnaissance de visages, d’expressions,
etc. Bien qu’il existe de nombreuses déclinaisons du traitement de détection de vi-
sages, nous soulignerons tout de suite la différence entre détection et localisation de
visages. Dans le premier cas un visage humain peut étre présent ou non a I'image alors
que dans le second cas au moins un visage humain est présent. Nous distinguerons
également la détection d’éléments du visage (comme par exemple les yeux, le nez,
la bouche ) qui suppose que 'image représente seulement un visage. Les problémes
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de reconnaissance et d’identification de visages seront également mis a I’écart car il
s’agit de trouver une correspondance entre I'image de visage et une image dans une
collection de visages a reconnaitre.

La détection de visage est un probléme classique de reconnaissance de formes qui peut
s’énoncer de la facon suivante : considérant une image d’entrée quelconque, qu’elle
soit statique ou extraite d’un flux vidéo, il s’agit de déterminer la présence ou non
d’un ou plusieurs visages humains dans cette image. Dans le cas de la détection, il
sera nécessaire par la suite de retourner par un codage la position spatiale de chaque
visage dans I'image avec un rectangle par exemple. La difficulté de ce probléme vient
du nombre de paramétres a prendre en considération :

— La pose du visage : I'image du visage dépend de la position du visage par rapport
a la caméra : visages pris de face, a 45 degrés, de profil, en plongeée, ...

La présence ou non d’éléments structurels comme par exemple la moustache, les
lunettes, ... sont autant de facteur qui peuvent méme varier en fonction de leur
forme, de leur couleur, de leur taille, ...

[’expression du visage qui elle méme peut varier d'un individu a I'autre.

— Le visage peut étre partiellement occulté par un autre visage ou un élément du
décor : la détection doit alors se priver d’une partie de I'information de la scéne.

— L’orientation du visage varie également suivant les différents axes de la caméra.

De nombreux facteurs intrinséques a I'image ou a la caméra sont également a

prendre en considération tels que 1’éclairage, son intensité, ... et les caractéris-
tiques de la caméra en elle-méme peuvent altérer 'apparence d’un visage sur
I'image.

Pour résumer nous dirons donc qu’un visage est un objet 3D dans un environnement
lui-méme 3D qui se présente comme une image 2D et & détecter par des méthodes
2D.

Quel que soit le type d’objets d’intérét & détecter par un systéme de surveillance,
il s’agit de choisir de facon appropriée un espace de représentation et ensuite de
proposer une méthode de détection.

Enfin la derniére classe d’étude est celle du suivi de primitive ou de formes
dans une séquence d’images. Ce suivi d’un instant ¢ vers un instant ¢ 4+ 1 se base
généralement sur une prédiction de la position de la forme recherchée a l'instant
t+1 via 'ensemble de ses positions précédentes [Gel98|. Cette prédiction peut guider
I'extraction de la forme a l'instant ¢ + 1 bien qu’elle puisse étre également extraite
indépendamment de cette prédiction. La principale difficulté réside dans le fait d’avoir
non seulement a proposer un suivi le plus précis possible mais également de résoudre
les éventuels problémes d’occultations. Ces derniéres peuvent se découper suivant
deux classes dépendant de la nature de I'objet intercalé entre I’objectif de la caméra
et l'objet & suivre : on distingue ainsi les occultations dites dynamiques et celles
statiques. Une occultation dynamique intervient lorsqu’au moins deux objets bougent
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et croisent leur chemin respectif dans la scéne filmée. Une occultation statique quant
a elle se référe a un objet mobile disparaissant derriére un objet immobile. L’exemple
typique de ce genre de probléme consiste a suivre un piéton passant derriére un arbre.

1.1.2 Modéles et outils mathématiques
Espace de représentation

Le choix de I'espace de représentation joue un role primordial dans les problémes de
détection et de décision car les problémes d’assignation d'une donnée -image, rétine,...- a
une classe -visages, piétons,..- peut se poser de différentes maniéres.

A titre d’exemple si le probléme de détection de visages est abordé suivant une approche
type “couleur de peau du visage” le choix d’un espace couleur approprié peut se poser. Mais
lequel choisir 7 Landry [Lan99] et Liévin [Lié00]| résument parfaitement bien les différentes
possibilités offertes : un espace couleur n’est ni plus ni moins qu'une représentation dans
laquelle les attributs d’'une image sont transposés de fagon la plus appropriée vis-a-vis
de l'application considérée. Si le systéme de couleur CIE XYZ est I'espace de référence,
alors tout autre espace sera inclu dans celui-ci. Ainsi, ’espace couleur RGB plus réduit ne
comprend pas toutes les couleurs perceptibles par I’oeil humain et peut étre représenté par
un cube d’axes rouge, vert et bleu. L’espace CMY (cyan, magenta, yellow) sera lui aussi
représenté par un cube a une rotation et une translation prés. Les espaces couleurs utiles en
traitement d’image sont alors : RGB linéaire, RGB non linéaire (HSV pour Hue, Saturation
et Value), CMY(K) (cyan, magenta, yellow et black) et les combinaisons linéaires de RGB
telles que YCrCb (luminance, chrominance rouge, chrominance bleu) [Lié00].

Relativement au probléme plus général de la détection d’objet dans des images extraites
de flux vidéo, le choix de la couleur peau n’est pas, bien évidemment, la seule méthode
de représentation envisageable et d’autres espaces plus complexes peuvent étre envisagés
comme par exemple I'espace des gabarits [JBA0O], un ensemble de vecteurs caractéristiques
[LI04], etc. Les choix possibles sont nombreux et trés diversifiés et dépendent de la nature
du probléme envisagé.

Dans la suite de ce document nous allons fonder le choix de 1’espace de représentation
suivant le probléme de détection considéré : celui de la détection de mouvement et des
objets d’intérét. Nous présentons également un tour d’horizon des espaces de représentation
possibles pour la problématique de détection de visages.

Problématique de décision

Dans la variété des problémes de décision, on peut distinguer deux cas : dans le premier
cas les données d’apprentissage sont étiquetées par un superviseur. Cet étiquetage peut
étre utilisé par la suite pour affecter 1’échantillon inconnu a une des entités pré-étiquetées.
On parle dans ce cas précis d’apprentissage supervise.
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Dans le deuxiéme cas il n’existe aucun moyen de connaitre les classes d’appartenance
des données. Le traitement automatique doit alors faire apparaitre des groupements de
données. Il faut spécifier les représentations ainsi qu’une mesure de distance dans 1’espace de
représentation qui soient les mieux appropriées pour mettre ces groupements en évidence.

La décision supervisée prend deux formes : la discrimination ou la caractérisation.
Pour la discrimination, il s’agit d’assigner une forme inconnue & une des classes possibles
(exemples de la reconnaissance des caractéres ou de phonémes). Il s’agit alors a partir d’un
ensemble d’échantillons d’apprentissage de distinguer une frontiére de séparation entre ces
échantillons pour ensuite distinguer les échantillons & venir en fonction de leur position vis
a vis de cette frontiére. Dans le cas de la caractérisation, il s’agit de décider si une forme
posséde les caractéristiques d’une classe ou non (exemple : décider si un électrocardio-
gramme appartient a la classe "normal", rechercher un mot clé dans une séquence parlée).
Dans ce cas précis il s’agit au contraire de regrouper les échantillons d’apprentissage entre
eux en groupes -ou clusters- pour ensuite caractériser les échantillons & venir en fonction
de la proximité vis-a-vis des groupes créés. Dans les deux cas, ’apprentissage des classes
ne se fait pas de la méme facon. Pour la discrimination des caractéres discriminants sont
recherchés entre les classes permettant de faire la différence entre les classes. Dans le cas de
la caractérisation, ’approche consiste a chercher des invariants de la classe a caractériser,
c’est a dire des exemples stables appartenant a la classe.

Les données brutes issues des caméras ou de n’importe quels capteurs sont les représen-
tations initiales des données a partir desquelles des traitements permettent de construire
celles qui seront ensuite utilisées dans le cadre de la décision. Les données brutes peuvent
soit étre bruitées soit contenir des informations parasites, elles n’explicitent donc pas uni-
quement les informations utiles pour notre probléme de classification.

Un certain nombre de pré-traitements doit étre mis en place grace aux connaissances de
ces capteurs, des types données, du probléme posé et des méthodes d’apprentissage et de
reconnaissance qui seront utilisées. Ces pré-traitements nous seront utiles afin de réduire
le plus possible les bruits dus au capteur ou a des interférences avec d’autres sources de
signaux.

Une des premiéres capacités des systémes de surveillance vidéo consiste & pouvoir tra-
vailler aussi bien “en ligne” que “hors ligne”. Seront donc associées a chacune des contraintes
temps-réel plus ou moins forte suivant que ’on désire travailler directement, en méme temps
que le flux vidéo est capturé et sans retard perceptible -“en ligne”- ou non -“hors ligne”-
loin des considérations temps réel, a des fins d’indexation par exemple.

1.1.3 Objectifs de I’étude

[’objectif principal de cette étude consiste donc a créer un systéme de télésurveillance
générique, qui permette tout aussi bien de traiter des scénes filmées d’'intérieur -bureau,
hangar, banque,..- que d’extérieur. Comme nous le verrons par la suite, ces deux environ-
nements ont des contraintes sous jacentes totalement différentes qu’il convient de gérer. Or
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la plupart des applications de télésurveillance décrites dans la littérature scientifique sont
dédiées soit a I'un [IL98, BIDT00] soit a 'autre [SEG00, GSRLI8| mais peu d’entre elles
gérent cette diversité. La seule contrainte qui est finalement imposée dans cette étude est
que les scénes soient filmées par des caméras fizes.

Le systéme généré doit donc permettre de traiter de bout en bout tous les maillons
nécessaires de la détection de mouvement, de la détection d’un ou plusieurs objets d’intérét
(un visage), et de le suivre au cours du temps. Une interprétation de ces résultats doit
permettre ensuite d’aboutir au déclenchement d’éventuelles alarmes.

Ainsi le premier probléme a traiter est celui de la détection d’un objet. Par rapport a
ce probléme deux choix s’offrent a nous : d’'un coté il s’agit de choisir un espace de repré-
sentation, de I'autre de proposer des algorithmes de décision les plus génériques possibles
et indépendants de I'objet & discriminer et de ’espace de représentation retenu.

1.2 Eléments de ’état de Part des systémes existants

Les problématiques de détection du mouvement, d’estimation du mouvement apparent
2D, de segmentation, de la détection d’objet d’intérét et du suivi temporel de ces objets
font partie des dénominateurs communs de nombreux systémes de surveillance aux objectifs
pourtant trés divers. Il s’agit, comme nous I'avons vu de taches difficiles & résoudre, mais
elles constituent toutes un maillon crucial. Dans ce chapitre nous allons donc tenter de

présenter les différents travaux répondant a tout ou partie des problémes que nous venons
d’aborder.

Nous nous attachons simplement & citer ces applications sans forcément proposer pour
le moment d’études exhaustives des méthodes de détection et de suivi temporel qui sont a
la base de ces systémes. Une étude sera toutefois proposée par la suite.

Du fait de la diversité de la nature des applications de surveillance envisagées, toutes
n’ont pas les mémes contraintes. Nous les avons donc regroupées suivant 1'utilisation des
caméras qui en était faite. On distingue grosso modo deux types d’applications : les appli-
cations mono-vues et multi-vues.

1.2.1 Applications mono-vues

Le premier systéme n’est pas a proprement parler un systéme de vidéo surveillance
mais les méthodes employées sont proches de notre application : le systéme KidsRoom
[BIDT99, BID"00]. Développé par le MIT Media Laboratory, ce systéme se propose de
créer un espace de jeu pour les enfants. Ce dernier utilise entre autre des algorithmes de
suivi temps-réel basés sur I'information contextuelle. Il permet donc de suivre et d’analyser
le mouvement, les actions et les interactions entre les enfants et les objets. L’information
contextuelle inclut donc la connaissance de 1’objet a suivre et ses relations directes avec
I'environnement qui 'entoure. Chaque objet est détecté par I’élimination du fond |SIB97]
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projetant les images dans un espace de blobs dans lequel leur localisation et l'attribut
couleur sont mis en correspondance pour définir I'interaction réelle.

W4 [Har98, 1198, LDBI8| est un systéme de suivi temps réel de personnes dans les
images monochromes. Le but consiste a répondre aux questions suivantes : que font les
personnes filmées? ot vont elles? quand le font elles? A partir de modéles dynamiques
d’apparence, le systéme suit un individu, en répondant par ailleurs a une autre question
qui?, méme si des occultations interviennent. W4 a été particuliérement étudié pour des
scénes filmées a l'extérieur. Un ensemble d’actions prédéfinies -personne échangeant des
objets, laissant un objet, prenant un objet,... sont étudiées a partir des mouvements de la
scéne. Ceci dit le systéme W4, aux dires des auteurs [IL98|, ne pourrait s’appliquer qu’a
des systémes a caméra fixe du fait des outils d’analyse vidéo employés. La détection de
mouvement est ainsi effectuée par modélisation du fond suivant les valeurs d’intensité lu-
mineuse minimum et maximum et un seuillage sur I'image de différence. Le fond est ensuite
mis & jour de facon adaptative et les blobs -ensembles de pixels en mouvement formant un
groupe de pixels connexes- obtenus ne sont pas suffisamment précis pour permettre une
extraction de silhouette par exemple. Toujours selon les auteurs leur application de suivi
traite 25 images par seconde pour des images de résolution 320 x 240 sur une architecture
de type PIIT 300MHz. La figure 1 illustre les résultats de détection et de suivi obtenus sur
des vidéos prises a l'extérieur.

Pfinder [WADP97|, pour “Person Finder”, est un systéme temps réel également déve-
loppé dans le but de suivre et d’interpréter le mouvement humain. Initié par le MIT, il a été
également déployé pour diverses applications qui vont des jeux vidéos, a la réalité virtuelle
en passant par la reconnaissance de la langue des signes. Pfinder détecte le mouvement
suivant la traditionnelle méthode de soustraction du fond. La distribution des valeurs de
luminosité des pixels de fond est mise & jour de fagon récursive par un simple filtre adapta-
tif. Le corps humain est quant a lui modélisé par un ensemble de blobs connexes obtenu par
soustraction. L.e modéle représente une combinaison d’attributs de formes, de couleurs et de
localisations de ces blobs. Ce systéme se base donc sur une combinaison lieu/temps/espace
des blobs pour détecter des humains a I'image et permet par la méme occasion de les
suivre au cours du temps. La figure 2 illustre briévement une partie des résultats obtenus
par cette équipe. L’image 2(b) est I'image originale telle qu’elle est acquise par la caméra,
I'image 2(c) P'extraction de I'objet et I'image 2(a) la modélisation qui en est faite a partir
du résultat précédent.

En France citons les travaux de I'équipe INRIA/ORION !, Sophia Antipolis. Cette
équipe collabore avec de grands noms de I'informatique -Bull, Keeneo, ...- & I’élaboration,
a la conception et au développement de logiciels d'interprétation automatique de séquences
vidéos pour la Vidéo Surveillance Intelligente (VSI). Ce systéme de détection automatique
des intrusions permet également I’élimination des fausses alarmes liées aux systémes tradi-
tionnels de détection de mouvement (animaux, rondes des vigiles), le tout dans une solution
Plug & Play installable sur un systéme et du matériel déja existant. Dans |Bre97b|, 'auteur

thttp ://www-sop.inria.fr/orion/
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Fig. 1. Exemples de résultats obtenus pour la détection et le suivi d'individus via le systéme W4 -source :
http ://www.umiacs.umd.edu/users/Isd/vsam.html

traite notamment de 'interprétation dynamique de scénes a partir de séquences d’images
afin d’automatiser la compréhension des activités se déroulant dans une scéne donnée. Le
capteur utilisé est une caméra fixe et monoculaire filmant a 'intérieur ou a I'extérieur. Les
objets mobiles sont principalement des étres humains et des véhicules. [’'objectif de ses
travaux consiste d'une part en la modélisation du processus d’interprétation de séquences
d’images, et d’autre part en la validation de ce modeéle a travers le développement d’un sys-
téme générique d’interprétation appliqué a la vidéo surveillance, telles que la surveillance
de métros et de parkings. L’auteur propose donc un modéle de processus d’interprétation
de séquences d’images, basé sur la coopération de trois taches principales : détection des
régions mobiles a I'aide de programmes de traitement d’images, suivi des régions détectées

et identification des objets mobiles a partir des régions suivies et la reconnaissance des
scénarios relatifs a leurs comportements.

Enfin citons & une moindre mesure le systéme de surveillance Poséidon [sys05] qui se dis-
tingue par son originalité et par son positionnement. Ce dernier est en effet un outil d’aide
a la surveillance congu pour assister les Maitres-Nageurs-Sauveteurs dans la détection de
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(c)

Fig. 2. Exemples de résultats obtenus pour I'extraction et la modélisation d'un humain a partir de son mouve-
ment grace au systéme PFinder -source : http ://vismod.media.mit.edu/vismod/demos/pfinder/

possibles accidents par noyade. Le Systéme Poséidon est composé d'un ensemble de camé-
ras hautes performances indépendantes les unes des autres qui scrutent en permanence le
volume d’eau des bassins, et d'un systéme expert qui analyse en temps réel les trajectoires
des nageurs. Poséidon est ainsi capable de transmettre une alerte aux surveillants dés les
premiéres secondes d’une possible noyade.

1.2.2 Applications multi-vues

Afin de connaitre I’environnement a surveiller certains systémes ont recours & un en-
semble de caméras inter-connectées dont les champs de visées peuvent éventuellement s’en-
trecouper. Ces méthodes apportent généralement plus de facilités pour les problémes de
suivi et d’occultation par exemple.

Cai et Aggarwal [AC99, CMA95, CA96| ont proposé un cadre de travail pour le suivi
de modéles humains pour des environnements d’intérieurs par le biais de multiples caméras
synchronisées entre elles. Pour chaque image issue des caméras, un ensemble de traitements
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est opéré : détection des objets en mouvement, détection d’humains en mouvement et ex-
traction de caractéristiques clefs pour chaque humain ainsi détecté. Le modeéle 2D humain
s’appuie principalement sur un modéle du tronc de I'objet a suivre. L’utilisation des mo-
ments invariants est requise pour décrire les formes des blobs obtenus ce qui permet ainsi
de classer ces blobs en humains/non humains. La mise en correspondance de ces formes
est ensuite effectuée suivant un critére de distance -Mahalanobis- pour chaque blob. Les
auteurs affirment que leur systéme opére en temps-réel a 3 images par seconde suivant 3
caméras et pour une résolution de 512 x 480 sur un processeur RISC.

Le projet VSAM [LCDTHO00, LCK99, TKABW97| pour “Video Surveillance and Mo-
nitoring project” a été initié au Carnegie Mellon University dans le but de développer un
systéme de vidéo surveillance & partir de multiples caméras actives. Ce systéme est prévu
uniquement pour les environnements extérieurs ou la variation de luminosité peut étre
plus intense que pour des vidéos dites d’intérieur du fait des variations climatiques, des
ombres. De plus le vent peut également engendrer des “fausses” détections de mouvement
inintéressantes comme par exemple des feuilles en mouvement. Afin de résoudre ce genre de
problémes les auteurs utilisent un modéle de fond adaptatif. Chaque pixel est modélisé par
un mélange de lois Gaussiennes (Gaussian Mixture). En supposant que les pixels de fond
sont ceux qui d'un point de vue temporel restent affichés le plus longtemps dans la vidéo,
le modéle converge vers le modéle fond parfait. Ce modéle permet donc de représenter de
facon adaptative le fond tout en tenant compte des petites variations de luminosité. L’ex-
traction des objets en mouvement s’effectue dés lors par soustraction par rapport a I'image
de référence modélisée par la mixture. Le probléme de ce genre de méthodes, et nous y
reviendrons par la suite, est le phénomene d’absorption d’un objet qui était en mouvement
et qui s’arréte. Le modéle adaptatif va absorber les valeurs de pixels de I'objet arrété pour
les incorporer au modéle de fond de référence. Afin d’éviter ce genre de disconvenue, les
auteurs proposent donc une soustraction par “couches”, c¢’est a dire a différents niveaux
de complexité dans I'image. Suivant une pré-analyse de la couche au niveau pixel et de
la région a laquelle ce pixel appartient, la méthode détermine si le pixel actuel appartient
a la classe “fond” ou est di & un phénoméne d’absorption. Pour ce qui concerne le suivi
d’objet les auteurs déterminent la meilleure correspondance de 1’objet en mouvement entre
I'objet a I'instant ¢ et celui a ¢ — 1 suivant la corrélation des valeurs d’intensité de ’objet en
mouvement, et des positions spatiales de 'objet entre les images successives. Un réseau de
neurones est ensuite utilisé pour classer chaque nouvel objet détecté dans une des classes
suivantes : personne, groupe de personnes, véhicule, ... Une analyse discriminante linéaire
est appliquée pour fournir plus d’informations sur le type de voiture. La figure 3 illustre
le positionnement utilisé lors de la validation sur site du projet VSAM. D’autres résultats
sont également disponibles sur le site internet...

Un autre projet VSAM a également vu le jour grace au MIT pour la détection et le
suivi d’objets pour des environnements extérieurs [GSRL98, SG98, SEG00]. Ces travaux
précurseurs ont été les premiers a démontrer 'intérét des modéles adaptatifs pour la mo-
délisation du fond. Ces modéles par mélange de lois Gaussiennes sont par ailleurs devenus
une référence. Cette approche a permis, entre autres, de prouver I'extréme flexibilité de ces
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Fig. 3. Exemples de positionnement de caméras retenus pour le projet VSAM du MIT -source
http ://www.ai.mit.edu/projects/vsam/

modéles vis-a-vis du probléme d’absorption notamment. [.’idée consiste donc & modéliser
chaque pixel de I'image de référence par un mélange de lois Gaussiennes et de proposer
un schéma de mise a jour le plus rapide possible aussi bien en termes de temps de calcul
qu’en terme de rapidité de ré-apprentissage du modéle. Un autre intérét provient du fait
de pouvoir modéliser efficacement des lois bi-modales. Cette remarque est particuliérement
intéressante quand la scéne filmée est fortement bruitée par de fausses détections. Ce genre
d’environnement provoquerait de fortes erreurs avec une seule loi normale par exemple.
La construction de I'image de référence du fond permet ensuite d’effectuer sa soustraction
avec I'image acquise par la caméra et ainsi d’extraire les éventuels objets en mouvement.
Ce projet est par ailleurs intéressant pour une derniére raison : il apporte une solution effi-
cace pour la mise en correspondance des caméras afin de recréer un environnement virtuel
global. A partir des trajectoires 2D acquises par un couple de caméras, une correspondance
homographique est réalisée afin de projeter les scénes filmées par les 2 caméras dans un
méme espace.

Chang et Gong [CG01, CG00| ont développé un systéme de surveillance du trafic au-
toroutier. Il est constitué de caméras asservies et mobiles connectées a un réseau Gigabit
Ethernet ou sont directement transférées les images en pleine résolution. Le systéme pro-
posé permet de suivre des voitures et de déclencher des alarmes suivant des comportements
prédéfinis. Le systéme tel qu’il a été développé tend & prouver qu’il est nécessaire d’avoir
une infrastructure réseau a large bande passante pour permettre de réaliser ces suivis en
temps réel. Evidemment, cela se traduit par la netteté et la qualité des images transférées
sur le réseau qui se traduit par des résultats plus ou moins bons suivant la bande passante
accordée.
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Khan, Javed et Shah |0JS03, JS02, SKS01a, SKS01b| ont récemment présenté un sys-
téme multi-vues qui s’adapte tout aussi bien aux scénes d’intérieur que d’extérieur via
des caméras qui ne sont pas forcément calibrées. Leur méthode permet de reconnaitre les
scénes entrecoupées de I'environnement et ainsi permet de conserver l'identité de 1’objet
dans I'environnement. Un ensemble de scénarii est proposé pour la détection grace aux
données spatio-temporelles de la vidéo et des contenus couleur de la forme en mouvement
détectée. Un ensemble d’apprentissage est supposé connu pour chacune des scénes filmées
par les caméras.

1.3 Evaluation des algorithmes de vidéo surveillance

Une des questions les plus ardues de la surveillance vidéo automatisée est finalement
la validation des outils et des méthodes employés. Une validation de chaque composante
(détecteur de mouvement, détecteur d’objet d’intérét, suivi) individuellement permet certes
de déterminer la pertinence d’un traitement mais comme nous ’avons décrit précédemment
un systeme de surveillance vidéo reste, avant tout, une série de composants de traitement
inter-connectés les uns aux autres et des résultats de 'un dépendent des résultats des
autres.

Il existe de nombreuses facons d’évaluer les performances d’un ou plusieurs algorithmes :
de la fagon la plus simple c’est a dire en analysant chaque pixel individuellement (on parlera
alors de méthodes d’évaluation bas niveau), soit au contraire des méthodes plus complexes
qui considérent la globalité des résultats de détection pour en déterminer leur efficacité
(méthodes d’évaluation haut niveau). Il est indispensable que la méthode soit indépendante
de la spécificité de I'algorithme de classification employé.

Les évaluations proposées ici sont présentées sous le couvert du probléme de la détection
de mouvement dans la vidéo mais elles trouvent également leur justification dans les autres
problémes de classification.

1.3.1 Evaluation bas niveau

Les performances des algorithmes de détection de mouvement par exemple peuvent étre
évaluées quantitativement et visuellement suivant les besoins de 'application. L’approche
finalement la plus stre pour une évaluation visuelle qualitative consiste a afficher une
animation ot n’apparaissent que les pixels/objets en mouvement sur un fond noir.

D’un point de vue quantitatif cette fois-ci le probléme est plus délicat dans le sens ot
soit il est difficile d’avoir soit il n’existe pas de vérité terrain -"ground truth” en anglais-
des cartes de détection. On entend par le terme “vérité terrain”, la réponse normalement
attendue du processus de détection. Un deuxiéme challenge est également d’évaluer la
relative importance des différents types d’erreurs rencontrés...

La génération d’une vérité terrain est lourde en temps et extrémement difficile a réaliser.
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Pour le moment la vérité la plus appropriée est celle fournie par un opérateur humain. Ceci
dit les algorithmes proposés doivent répondre & des problémes complexes ot 1’expérience
humaine peut elle méme étre source d’erreurs. Un méme opérateur peut générer, pour une
méme expérience, des vérités terrains complétement différentes.

La méthode la plus “conservatrice” se devrait alors de confronter ces résultats a 1’'in-
tersection de toutes les vérités terrains proposées par les opérateurs. En d’autres termes,
les détections retenues par 1’algorithme seraient considérées valides si tous les opérateurs
humains ont considéré ce changement comme étant valide. A contrario une autre approche
consisterait non pas a employer I'intersection mais I'union des résultats proposés par les
opérateurs. Finalement on peut toutefois affirmer qu’il ne faut pas forcément étre rigide
pendant le processus de détection et qu’un consensus peut et doit étre trouvé.

Une fois une vérité terrain établie, il existe un certain nombre de méthodes qui per-
mettent de comparer la vérité terrain au masque binaire de mouvement candidat. Pour
cela les termes suivants sont généralement employés et méritent d’étre éclaircis. Pour ce
faire nous emprunterons a la terminologie du probléme de détection de mouvement o la
classification au niveau d’un pixel s’effectue pour rappel en deux classes “fond” et “objet
en mouvement” :

— Vrais positifs (7T'P) : Nombre de pixels appartenant a la classe “objet en mouvement”
dans la vérité terrain correctement détectés;

— Faux positifs (F'P) : Nombre de pixels appartenant a la classe fond dans la vérité
terrain et détectés comme étant des pixels d’objets en mouvement ;

— Vrai négatifs (T'N) : Nombre de pixels de fond correctement détectés, et

Faux négatifs (F'N) : Nombre de pixels appartenant a la classe “objet en mouvement”
et détecté comme appartenant a la classe “fond”.

Remarquons tout de suite que la valeur TP+ F'N correspond a la dimension de la vérité
terrain. Rosin [RI03] résume trois méthodes permettant de quantifier les performances d’un
classifieur

— Le pourcentage de classification correcte PCC définit par

B TP +TN
- TP+ FP+TN+FN

PCC

Le coefficient de Jaccard est défini comme étant

B TP
- TP+ FP+FN

JC

et enfin le coefficient de Yule par

TP TN

YO = 1
7prFp TN EN M




18 CHAPITRE 1. PROBLEME DE LA SURVEILLANCE VIDEO

Par rapport au probléme de détection des pixels appartenant aux objets, ces coefficients
ont finalement pour objectif de quantifier le degré de similarité entre deux images binaires.
La fagon la plus intuitive et systématique consiste & combiner les 4 valeurs (TP, FP, TN et
FN) pour calculer le coefficient PCC. Tl s’agit d’ailleurs de la méthode la plus répandue
de vérification des performances d'un algorithme. Cependant ce coefficient a tendance a
induire en erreur quand le nombre de changements a 'image est trés petit vis a vis de la
dimension de I'image |[RK99, DC96]. Il a été dés lors proposé d’autres métriques palliatives
qui permettent justement de prendre en compte cette spécificité. Ainsi les coefficients de
Jaccard et de Yule finalement permettent de minimiser voir d’éliminer le probléme obtenu
avec le coefficient PCC quand le nombre de vrais négatifs est anormalement important.
Notons néanmoins que le coefficient de Yule ne peut étre appliqué quand I’algorithme ne
détecte correctement aucun changement a I'image puisque I'un des dénominateurs devient
alors égal & zéro.

La mesure dite de rappel -recall en anglais- est définie comme étant le ratio entre
le nombre de formes assignées correctement & une classe sur le nombre total d’éléments
assignés a cette méme classe dans la classification de référence ou vérité terrain.

TP

Rappel = ————
TP + FN

Les erreurs de classification sont caractérisées par la précision : la mesure d’erreur -
precision en anglais- quant a elle désigne le rapport entre le nombre de formes pertinentes
trouvées sur le nombre total de formes trouvées.

TP

Précision = ——
TP + FP

Par souci de comparaison de nos outils et puisque ces derniéres mesures sont, fréquem-
ment utilisées dans le domaine multimédia, nous allons donc les adopter dans la présente
étude.

Pour un classifieur paramétrable il est également envisageable de dessiner la courbe
ROC (pour “Receiver Operating Characteristics”) qui trace la probabilité de détection sur
la probabilité de fausse détection dans le but de déterminer le niveau désiré de performance
a obtenir. On peut aussi avoir dans certains cas un taux de rejet qui correspond a la
décision de ne pas classer la forme avec un taux de rejet variable on peut tracer des
courbes rappel X précision.

Il est également envisageable d’avoir recours a des indicateurs pour évaluer les algo-
rithmes de classification a partir des données de rappel et de précision. Ces indicateurs
peuvent étre utilisés indifféremment pour ’évaluation d’algorithme de classification ou de
catégorisation. Afin de faciliter la lecture de nos résultats, nous avons recours notamment
a l'indicateur F-mesure défini par :
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(1 + %) x Précision x Rappel
(6% x Précision) + Rappel)

F-mesure =

avec généralement 32 = 1 ce qui fait de cette mesure une moyenne harmonique. Dans ce
contexte de prédiction, il est également utile d’étre plus fin dans I’évaluation des perfor-
mances et de prendre en compte non seulement un taux d’erreur mais également un taux
de faux positifs et de faux négatifs. Trop souvent le coiit de mauvaise classification n’est
pas symétrique et on peut préférer avoir un taux d’erreur un peu moins bon si cela permet
de réduire le type d’erreur le plus cotiteux : a titre d’exemple il vaut mieux détecter a tort
un visage (faux positifs) plutot que de ne pas détecter un visage (faux négatifs). La courbe
ROC présentée a la figure 1.3.1 permet ainsi de régler ce compromis.

ROC Curve

True Fositive
=
(4]

| SYM: Tinear kernel

1 I I I I 1 T T T
a B.1 a.e 8.3 8.4 8.5 B.6 8.7 8.8 8.2
False Positiue

Fig. 4. Exemple de courbe ROC pour un classifieur SVM opérant sur une base de visages. Source :
http ://vision.ai.uiuc.edu/mhyang/face-detection-survey.html

Plus la courbe ROC s’éloigne de la diagonale pour rejoindre I’angle supérieur gauche,
plus le processus de classification est globalement "puissant". Comme nous le disions au-
paravant un processus de classification n’est pas obligé d’étre "le meilleur dans toutes les
catégories comprises" pour étre retenu et considéré comme valide. Notons que la diagonale
passant par l'origine correspondrait aux performances d’un systéme aléatoire, l'augmenta-
tion du taux de vrais positifs s’accompagnant d’une dégradation équivalente du taux de
faux positifs...

Dans le domaine de la recherche d’information, les mesures de qualité adoptées sont
les taux de rappel et de précision et MAP. Ces mesures ont été de plus en plus utili-
sées pour ’évaluation des taches d’indexation multimédia (TREC VIDEO notamment
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[PBPKDO04, QMS*04, KBP05|) ou elles sont appliquées pour caractériser aussi bien la
qualité de recherche d’information que la détection de différents phénomeénes dans les mé-
dias numeériques.

1.3.2 Evaluation haut niveau

Si 'on reprend le probléme précédent de détection de mouvement, I’évaluation n’était
effectuée qu’au niveau du pixel. Cette notion est totalement arbitraire et finalement ne ré-
pond pas a la question de savoir si le pixel en question appartient & un objet en mouvement
ou non. De I'étude précédente on supposait une détection parfaite de 1’objet par exemple.
Qu’en est il si 'objet en mouvement est entiérement détecté, n’est que partiellement dé-
tecté ou si un seul pixel de 'objet est détecté. De facon identique qu’en est il si le processus
de détection segmente parfaitement ’objet mais laisse une tache d’erreur a l'intérieur de
cet objet 7 Quel est le degré de validité d’'une telle approche par rapport & un autre pro-
cessus offrant une détection sans tache par exemple? La notion d’objet était jusqu’alors
totalement exclue de notre discours et doit par conséquent étre soumise a discussion.

Il n’existe malheureusement aucune métrique permettant justement de quantifier la dé-
tection obtenue en terme d’objet. Néanmoins certaines études tentent d’y répondre suivant
une approche par blob [Zha96|. Suivant la zone couverte par le blob détecté vis-a-vis d’une
couverture de référence et de la compacité de ce blob, Zhang introduit une méthode de
seuillage pour évaluer la segmentation obtenue. Les résultats présentés ne restent toutefois
applicables que sur des imagettes simples...

L’évaluation des performances des algorithmes de suivi suscite également un trés vif
intérét de la part de la communauté scientifique internationale avec notamment 1’ouver-
ture du groupe de travail “Performance Evaluation for Tracking and Surveillance” -PETS-
sponsorisé par le “IEEE Computer Society Technical Committee” 2. Un des problémes qui
a permis d’étre résolu par ce groupe de travail, fut notamment la mise en place d'un corpus
commun afin de permettre la comparaison et I’évaluation des systémes sur un méme pied
d’égalité. Couplées & une vérité terrain annotée manuellement par un opérateur ot chaque
nouvel objet apparaissant dans le champ de vision est clairement identifié et inscrit, ces
bases de test constituent un cadre de travail commun a I'ensemble des équipes désirant
participer. A titre d’exemple, cette vérité terrain comprend entre autre la forme de la tra-
jectoire de I'objet suivi et une boite englobante de I'objet en mouvement. L’algorithme de
suivi peut ensuite étre exécuté sur la séquence vidéo pré-enregistrée et la sortie de l'al-
gorithme comparée a la vérité terrain établie pour obtenir les performances globales du
systéme de suivi.

Dans |El02|, Ellis propose un ensemble de méthodes d’évaluation des algorithmes de
suivi en fonction des conditions climatiques, des changements de luminosité et des mou-
vements dits non pertinents -feuilles, ...-. Sans rentrer dans le détail du schéma retenu,
des considérations sur la complexité de I’'ensemble des données a traiter sont a prendre

2http ://www.computer.org/ http ://www.ieee.or
g g
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en compte également. Ellis considére ainsi le nombre d’objets présents dans la vidéo ainsi
que le nombre d’occultations rencontrées dans ce jeu de données. Il suggére finalement que
I’évaluation d’un algorithme de suivi doit couvrir un large spectre d’environnements, de
conditions et de natures différentes afin de fournir un test le plus pertinent possible.

Needham et Boyle [NB03| ont défini un ensemble de méthodes pour 'évaluation du
positionnement d'un algorithme de suivi. Leurs métriques s’appliquent notamment lors de
la comparaison de la trajectoire des objets a suivre. La notion de trajectoire est considérée
comme un ensemble de positions ordonnées chronologiquement de 1'objet a suivre. Une
vérité terrain est établie par un méme opérateur afin de garder une certaine stabilité de
mesure et les résultats des algorithmes de suivi comparés suivant leurs décalages temporels
et spatiaux. Cet ensemble de décalages évalués peut ensuite permettre une évaluation
quantitative des algorithmes de suivi.

Pingal et Segen [PS99| ont introduit a leur tour un ensemble d’outils d’évaluation. En
I’absence de vérité terrain parfaitement établie qui permettrait de comparer les algorithmes
de suivi, les résultats sont souvent alors comparés visuellement ce qui est bien entendu tota-
lement subjectif. Les auteurs ont donc proposé trois catégories de métriques d’évaluation :
la premiére évalue le taux d’erreur de suivi enregistré et le nombre d’images ot le suivi
a “décroché”. La deuxiéme métrique estime la durée du suivi de 'objet par le systéme ce
qui ne peut étre calculé précédemment du fait que la métrique précédente n’indique pas
si 'objet est suivi tout le temps ou simplement une fraction de seconde. Enfin la derniére
mesure porte sur le positionnement des résultats du suivi dans les images et sur sa proxi-
mité avec la vérité terrain. Conscients que finalement ces métriques ne sont valables que
pour une vérité terrain déja bien établie, les auteurs ont également proposé un ensemble
de métriques alternatives, plus grossiéres, basées sur la notion d’événements déterminés
par le passage d'un objet dans une zone restreinte et délimitée de I'image a I'instant ¢. Ces
métriques ont finalement elles-mémes leur propre limite puisque la définition des points
d’intérét que I'objet doit traverser reste manuelle et donc subjective ...

D’autres travaux, plus récents, proposent également des métriques pour la mesure des
performances des algorithmes de suivi. Ainsi, dans |CZ05|, la qualité du suivi a chaque
instant de temps t est caractérisée par I'intersection entre le masque de la vérité terrain et le
masque de l'objet obtenu par I'algorithme de suivi. Une telle approche est avantageuse dans
le cadre de la validation incrémentale des modifications des algorithmes, pour comparer,
entre autres, les performances d’autres propositions alternatives.

Aprés I'étude de ces quelques travaux, il est important de rédiger un protocole d’évalua-
tion dans lequel doivent étre associés un ensemble de données étiquetées -vérité terrain- et
un ensemble de métriques prédéfinies. En ce qui concerne la vérité terrain pour le domaine
de la vidéo surveillance, nous pouvons citer les données PETS 3, FGNET *, CAVIAR 7,

*http ://www.visualsurveillance.org
‘http ://www.fg-net.org
Shttp ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/
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ARGOS 9, ... Ces immenses bases de données vidéo contiennent des centaines de milliers
d’images mais sont généralement appliquées a certains types de traitements particuliers
dus au contexte environnant le projet.

1.4 Présentation des corpus de validation

[’ensemble des outils de détection et de suivi que nous avons proposé a été validé sur
un certain nombre de corpus vidéo mis a disposition pour une évaluation nationale ou
internationale.

Il peut s’agir de corpus vidéo dédié spécifiquement a la vidéo surveillance comme c’est
le cas pour la campagne Argos, mais il est également intéressant de tester nos outils de
détection de visages par exemple sur des corpus plus vastes en considérant notamment les
vidéos de journaux télévisés d’ABC et CNN, corpus diffusé lors de notre participation a la
campagne TREC Video 2004 [QMS*04|. Nous allons donc briévement présenter ces deux
campagnes et leurs corpus de validation associés.

1.4.1 Campagne Argos Technovision

Le corpus Argos comprend un ensemble de trente heures de vidéo de surveillance en-
registré avec du matériel de nature différente et de qualité différente : caméra analogique
reliée a une carte d’acquisition, caméra IP relié a un serveur HTTP. La premiére fournis-
sant un flux vidéo brut de type YUV 420P, la seconde une succession d’images JPEG plus
ou moins compressées suivant la qualité et le débit du réseau proposé. Les flux vidéo de
surveillance proposés peuvent également avoir des cadences temporelles différentes (de 3 a
4 images par seconde pour la caméra IP par exemple et de 25 ou 30 images par seconde
pour I'autre) ajoutant ainsi une contrainte supplémentaire sur les algorithmes de détection
de mouvement entre autres.

Au niveau national (et maintenant international avec la diffusion du corpus sous le cou-
vert de I'action COST292 et du Queen Mary University of London), la campagne Argos
propose de délivrer a I'ensemble de ses participants une vérité terrain sur des vidéos de
télésurveillance a débit et & qualité variable. A partir d’'une division en segments, un opé-
rateur a annoté manuellement un certain nombre d’événements dans le but de I’évaluation
des outils d’analyse et d’indexation vidéo. Appliquée a notre problématique de surveillance
vidéo, la campagne Argos a retenu les taches suivantes :

L’intérét de cette campagne vient non seulement de la diversité de son corpus mais
également des scénarios d’évaluation proposés. Dans le cadre de la surveillance vidéo, les
taches a considérer sont :

I'identification du lieu de tournage (intérieur/extérieur)

Shttp ://www.irit.fr /recherches/SAMOVA /MEMBERS/JOLY /argos/
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— l'identification de la présence de personnes a 'image,
— l'identification des différentes apparitions d’une méme personne et enfin

— lidentification de comportements humains
Cette derniére revét un caractére particulier et se décompose en trois scénarios :

— personne qui court,
personne s’arrétant et, enfin,

personne déposant un objet a terre.

Les images de la figure 5 et 6 donnent un apercu du contenu des séquences vidéos. Les
séquences enregistrées et présentées a la figure 5 sont issues d’une caméra analogique reliée
a une carte d’acquisition. Les données filmées sont donc soumises principalement aux bruits
intrinséques de la caméra. Ces vidéos contiennent comme nous pouvons le constater aussi
bien des scénes d’intérieur que d’extérieur avec la présence ou non d’objets en mouvement,
éventuellement de toute petite taille. Les séquences de vidéos de surveillance présentées
a la figure 6 ont été enregistrées par I'IRIT via une caméra IP. Un flux d'images JPEG
est encapsulé dans des messages HTTP a leur tour encapsulés dans des paquets IP qui
sont ensuite émis sur le réseau : des lors le débit peut étre variable, les images peuvent
méme manquer dans le flux de données, bref rien n’assure que le flux ne soit pas corrompu.
Il est important de noter qu’ici le bruit intrinséque de la caméra n’est plus la source
majeure de bruit du fait de I’élimination des hautes fréquences lors de la compression
JPEG. Apparaissent néanmoins des artefacts typiques au JPEG tels que “les effets de
blocs” observables sur les images du flux.

La base Argos de vidéo surveillance comprend 1427 minutes de vidéo. Dans ce travail
de thése nous n’avons utilisé qu'une partie du corpus pour I'évaluation interne de notre
outil. L’autre partie sera par la suite évaluée lors de la campagne proprement dite. Il s’agit
ici de tester nos méthodes sur des extraits de la base -1 heure de vidéo- mis a disposition
pour la phase dite d”’apprentissage”.

1.4.2 Corpus TREC Vidéo 2003 NITS/ARPA

Le but principal de la campagne TREC Video Retrieval Evaluation (TRECVID) est de
promouvoir les outils d’analyse et d’indexation basés contenu a partir de vidéos numériques
enregistrées grace a un systéme ouvert d’évaluation. La campagne TRECVID suggére un
découpage en “taches” correspondant a des situations du monde réel. TRECVID distingue
trois taches principales auxquelles tout participant doit au moins répondre a une d’entre
elles. Les taches proposées en 2003 étaient les suivantes :

La premiére tache consiste a détecter les frontiéres de plan -shot boundary
determination- [PBPKDO04| ce qui consiste a identifier les frontiéres de plans suivant
leur type -coupure ou fondu- pour un clip vidéo donné.
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Fig. 5. Echantillons d'images (intérieur/extérieur) extraites du corpus Argos de surveillance vidéo filmé a partir
d'une caméra analogique -25 img/s.

— La deuxiéme tache détermine la délimitation des frontiéres de scénes sémantiques -
story segmentation-. Pour une collection de frontiére et de contenu sémantique donné,
cette tache consiste a relever pour un clip, les frontiéres temporelles et sémantiques
regroupant une méme histoire. Une histoire est un ensemble de plans regroupant par
exemple une méme personne présente a I'image ou un méme théme sémantique.

Enfin la derniére tache permet l'extraction de contenu haut niveau défini au préa-
lable par les organisateurs. Ces contenus sont généralement considérés comme des
objets d’intérét susceptibles d’apporter un contenu sémantique a la vidéo. Ces objets
peuvent d’une campagne a ’autre étre tout aussi un visage, une voiture, une porte
de prison. Cette tache est appelé “high-level feature extraction task”.

Lors de notre participation nous avons proposé une évaluation en commun avec les
laboratoires CLIPS, LIS et LSR en vue de la détection et de la reconnaissance des plans
contenant les visages Bill Clinton et Madeleine Albright [QMS*04].

Une fois I’évaluation terminée, nous nous sommes munis de la base d’images offerte par
cette campagne pour 'apprentissage et 1’évaluation de nos outils a des fins futures. Ceci
nous a permis notamment d’obtenir une base d’apprentissage de visages la plus importante
et pertinente possible. La figure 7 donne quelques exemples d’images clefs extraites de ce
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Fig. 6. Echantillons d'images extraites du corpus Argos de surveillance vidéo filmées a partir d'une caméra IP
-débit variable-.

corpus.

Cette base a été utilisée pour une partie de ce travail de thése et notamment pour
I’entrainement et I’évaluation des performances des processus de détection et de suivi de
visage humain dans le flux vidéo. La diversité de la base TREC s’est avérée intéressante
pour constituer la base d’apprentissage de visages.

1.4.3 Corpus propre de vidéo surveillance

La campagne Argos n’ayant réellement commencé qu’a partir de Janvier 2005 et la
soumission de nos résultats se faisant courant février 2006, il nous était impossible d’évaluer
réellement nos outils avant le début de la campagne. Dans le souci d’évaluer nos outils, nous
avons donc créer notre propre corpus de surveillance vidéo. Parmi ’ensemble des sources
de vidéos possibles, la vidéo surveillance est certainement la plus riche. Nous avons créer
des environnements de complexité différente afin de répondre aux scénarios envisagés.



26 CHAPITRE 1. PROBLEME DE LA SURVEILLANCE VIDEO

{CGRGL) Gnrair b 2loe HEADLINE
{PER) Powtio aar  4igy  CHNDNE

- L )
(OEC) Daemal Co 044 naa WEARLINE
(ELLY B 004 Be7e L NS

Fig. 7. Echantillons d'images extraites du corpus TREC Vidéo 2003

Dans notre approche nous avons essayé de ne pas nous restreindre a une scéne particu-
liére ni & un environnement particulier. Les images de la figure 8 sont extraites du corpus
que nous avons créé spécialement pour la validation. Elles donnent quelques exemples de la
diversité des situations choisies : extérieur, intérieur, rond point, bureau,... et sont autant
d’éléments de réponse a la validation de nos méthodes de surveillance. Les vidéos d’inté-
rieur présentées sur cette figure ont notamment la particularité de proposer trois sources de
lumiére différentes : une source lumineuse offerte par ’éclairage au néon de la scéne pour
I’éclairage général de la piece couplé a deux autres sources de lumiére issues de la lumieére
extérieure offerte par deux portes vitrées. La scéne filmée a donc un comportement extréme
du fait des ombres portées des objets sur les murs qui sont d’autant plus nombreuses que
le nombre de sources lumineuses est important. Comportement extréme également du fait
des fortes variations potentielles des intensités lumineuses dans un laps de temps parfois
trés court. La durée globale de ce corpus est de 15 heures a la cadence temporelle de 25
images par seconde.
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1.5 Dispositif de surveillance retenu

1.5.1 Scénarios de surveillance

Le dispositif proposé est orienté objet ce qui veut dire qu’a partir d’'une connaissance
a priori de 'objet d’'intérét, le systéme doit détecter et suivre cet objet le plus longtemps
possible en se basant uniquement sur cette connaissance. Il est alors important de dégager
un certain nombre de scénarios de surveillance, impliquant un ou plusieurs objets.

Les scénarios retenus sont les suivants : le premier scénario consiste a détecter la pré-
sence d’'individus entrant dans la scéne filmée et a le suivre le plus longtemps possible tant
qu’il reste dans la scéne filmée. Ce scénario, bien que classique, fait intervenir un deuxiéme
scénario dans le cas ou le suivi “décrocherait”. Si ce dernier cas intervient, on relance le
processus de détection non pas sur l'intégralité de I'image mais sur un voisinage proche de
la position précédente de I'objet a suivre.

Ce genre de situation est tout a fait typique de la surveillance de locaux : a titre
d’exemple, une société souhaiterait connaitre le nombre exact d’employés actuellement
présents dans ses locaux a partir de la différence entre le nombre de personnes qui sont
entrées et celles qui sont sorties.

1.5.2 Systéme de surveillance proposé

Un systéme automatisé de surveillance vidéo doit comprendre un ensemble de compo-
sants performants. Chacun de ces composants se classe suivant la complexité des opérations
qu’il réalise. On distingue deux types d’opérations : les premiéres forment 1’ensemble des
opérations de bas-niveau pour I’acquisition, la détection de mouvement par exemple qui,
dans notre systéme, doit demander peu de ressources en calcul. Les opérations plus com-

objet d’intérét -un visage, un piéton,..- et son suivi au cours du temps. Le schéma global du
systéme de surveillance retenu dans notre travail est présenté a la Figure 9. Entre chaque
opération (détection de mouvement, visage, ...) est associé un canal de transmission de
données on circule un flux d’informations. A titre d’exemple sur la Figure 9, le processus
“détection de visages” accepte deux entrées : soit une image directement acquise par le
processus de “capture”, soit un masque de mouvement et une image en vue de la détection
de visages dans une zone d’intérét délimitée par le mouvement apparent dans la scéne.

Le premier processus de traitement consiste naturellement a effectuer I'acquisition d’'un
flux d’entrée (via une caméra -Video For Linux2-, ou un ensemble de fichiers image -
jpg,pnm,...-, etc) et de construire une structure d’image appropriée pour la transmettre
a I'ensemble des autres processus de ce systéme. Cette structure doit étre suffisamment
flexible pour permettre la manipulation des images suivant différents espaces de représen-
tation comme ceux cités précédemment.
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Le premier processus qui fait intervenir les outils de décision dans cette étude est celui
de la détection de mouvement. Cette segmentation au sens du mouvement apparent a
I'image définit les zones d’intérét pour 'analyse et les décisions suivantes. Cette premiére
segmentation offre un compromis entre rapidité de calcul et précision des masques afin
de fournir aux autres traitements des cartes de mouvement les plus fines possibles. Cette
premiére étape est donc une étape primordiale. Elle doit étre suffisamment robuste non
seulement, aux changements lents mais également rapides des conditions de luminosité de
la scéne tout en restant la plus précise possible quant aux objets en mouvement. A cela
s’ajoutent les conditions climatiques ou les variations de température qui modifient le bruit
intrinséque de la caméra. Tous ces paramétres sont a prendre en compte par ce premier
processus de détection de mouvement.

Au sein de cette méme étape nous avons également intégré un traitement définissant une
consistance spatio-temporelle des masques de mouvement obtenus. Certains mouvements
présents sur la scéne ne sont pas tous pertinents. Des petits mouvements peuvent apparaitre
comme par exemple lorsque le vent bouge les feuilles, o lorsque la lumiére réfléchit d’une
vitre, d’'un pare-brise vers le capteur de la caméra. Toutes ces configurations sont sources
d’erreurs potentielles de détection lors de I'étape de segmentation du mouvement. Nous
avons donc intégré une régularisation spatio-temporelle de ces masques en vue d’éliminer
ces fausses détections et de compléter les masques de mouvement parfois creux.

La segmentation régularisée ainsi obtenue permet ensuite d’effectuer des opérations de
plus haut-niveau non plus sur la totalité de I'image, mais sur une zone réduite de I'image : la
zone de mouvement propre. Ce découpage de 'image en zones d’intérét permettra un gain
de temps conséquent pour des applications déja gourmandes en temps de calcul comme
c’est le cas pour la détection de visages. L’opération de suivi profitera également de cette
optimisation pour raffiner ces résultats et améliorer son pouvoir prédictif. Le processus de
détection de mouvement est véritablement au coeur de ce systeme de surveillance, et sert
de point d’entrée pour ’ensemble des autres processus mis en jeu.

Suite a cette segmentation intervient un deuxiéme traitement de détection d’un objet
d’intérét : un visage dans notre étude. Outre l'intérét scientifique, le probléme de détection
de visages dans la vidéo a été retenu du fait des scénarios de surveillance considérés : chacun
de ces scénarios a pour point commun la présence d’un individu a I'image. Cette présence
peut étre déterminée de plusieurs fagons soit par une analyse de silhouettes par exemple,
ou l'on va chercher a catégoriser la silhouette de mouvement d’un piéton par rapport a
celles d’autres objets présents a la vidéo [HFK98|, soit par I’étude des textures en vue
de la détection de costumes |Jaf06| par exemple. Finalement le probléme de détection de
visages, s’il n’est pas utilisé en tant que processus “majeur” pour la détection des individus,
est souvent une méthode additionnelle permettant d’améliorer les taux de détection des
processus cités précédemment.

Un des points les plus importants pour les systémes de télésurveillance automatisés reste
finalement la capacité a préserver l'identité de I'objet jusqu’a ce que 1’objet disparaisse de
la scéne. Ceci présente donc une capacité additionnelle au probléme de segmentation de
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mouvement, puisqu’il faut & chaque image trouver la correspondance de 'objet sur 'image
suivante.

Finalement tous les résultats des processus de traitement sont ensuite directement in-
jectés vers un processus d’affichage. 11 s’agit dans cette partie de fournir une interface
visuelle d’aide a la prise de décision pour un opérateur.

Un systéme de télésurveillance reléve bien comme on peut le constater de sujets de
recherche relativement diversifiées (détection de mouvement, détection d’objet d’intérét,
suivi, éventuellement étalonnage de la caméra, ...). Dans le contexte de ce travail, nous
avons cherché a proposer des solutions statistiques a base d’apprentissage pour les trois
problémes énoncés, détection du mouvement, détection de I'objet d’intérét et suivi d’objet.
Dans le chapitre suivant nous allons donc considérer, dans un premier temps, le probléme
de détection des objets en mouvement par apprentissage non-superviseé.
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Fig. 8. Echantillon d'images extraites de notre corpus de surveillance vidéo filmée a partir d'une caméra ana-
logique a 25 images par seconde.



1.5. DISPOSITIF RETENU

Image

Flux d'entrée vidéo

Capture

Image

Image

W

Détection de mouvernent

Carte d'étiquettes

Y

Regularisation
spatio-temporelle

Deétection de visages par SWM

Masque de mouvement

Masgue de mouvemnent

Affichage

>

Suivi de visages par SWM

Masque de mouwvement

Image

F

Fig. 9. Diagramme global de I'enchainement des processus

Visages/images




32

CHAPITRE 1.

PROBLEME DE LA SURVEILLANCE VIDEO



Chapitre 2

Détection d’objets en mouvement par
apprentissage non-superviseé

Comme nous ’avons vu lors de la présentation du schéma global de notre approche, la
détection des zones en mouvement revét un caractére essentiel dans I'ensemble des traite-
ments de la vidéo. Dans ce chapitre, nous allons répondre a la question de la détection du
mouvement dans des scénes filmées avec une caméra fixe par des méthodes d’apprentissage
non-supervisé. Nous dressons un tour d’horizon des méthodes et des algorithmes existants
et nous introduisons les modéles & mélange de lois Gaussiennes.

Nous présentons par la suite la méthode de détection que nous avons mise en ceuvre
pour les zones mobiles ainsi que les résultats obtenus en fin de ce chapitre.

2.1 Généralités

La détection des régions animées de mouvement dans les images prises d’une scéne a
différents instants de temps est indispensable pour un nombre important d’applications de
disciplines diverses. On peut citer a titre d’exemple la surveillance vidéo [SEG00, LCK99,
WADPI7|, la télédétection [BP02, CW96|, le diagnostic médical [MBNGRO03, TC99|, les
systémes d’aide au conducteur [FCF03, WKD96| mais également la compression vidéo
[PQJP05, PBP04|. Du fait de 'extréme diversité des applications nécessitant ce traitement,
il existe pléthore de méthodes de détection.

A partir d’'un ensemble d’images extraites d’'une méme scéne a différents instants de
temps, la détection de mouvement consiste & identifier dans la derniére image de la sé-
quence, I’ensemble des pixels qui sont suffisamment différents entre la derniére image de
la séquence -lI'image actuelle- et les précédentes. [L'image comprenant tous les pixels en
mouvement, est appelée “masque de mouvement”. Le masque de mouvement ainsi obtenu
dépend de I'apparition ou la disparition d’objets, du mouvement d’objet par rapport au
fond, ou encore de la déformation du contour d’objets dans la scéne. De plus les objets
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stationnaires peuvent également changer de couleur, de texture, etc. Le masque de mou-
vement ne doit pas cependant contenir d’objets en mouvement inintéressant -"parasites’-
ou de bruit -caméra, variation de luminosité, absorption atmosphérique,...-.

Appliquée au probléme de surveillance, la détection de mouvement peut simplement
permettre d’éliminer les zones non intéressantes au sens du mouvement mais également
de détecter des intrusions a certains endroits bien spécifiques de la scéne vidéo observée.
Cette analyse doit se faire & deux niveaux : quantitativement, c’est a dire pouvoir détecter
tous les objets en mouvement et qualitativement en proposant une détection la plus fine
possible.

La détection de mouvement doit résoudre également les problémes de recouvrement. Il
existe plusieurs types de recouvrement de zones [WBPB95| :

— zone de recouvrement : zone ou le fond a été recouvert par un ou des objet(s) en
mouvement,

— zone de découvrement : zone ot le fond ou un objet a été découvert par un ou des
objet(s) en mouvement

— zone de chevauchement : zone ou plusieurs objets se recouvrent.

2.2 Eléments d’état de D’art

Au travers de cet état de l'art nous présenterons les méthodes de détection non-
supervisée. Par conséquent nous ne décrirons pas les méthodes de pré-traitement qui
peuvent également fournir des informations sur les changements de luminosité. Le lecteur
toutefois intéressé par cet aspect pourra se référer a [RAAKRO5] concernant les méthodes
d’ajustement de l'intensité lumineuse, les filtrages homomorphiques...

On distingue dans la littérature deux grands types d’approches de résolution du pro-
bléme de détection du mouvement :

— les méthodes basées sur les différences d’images, dites de “détection de changement”,

les méthodes basées sur les variations du signal de luminance ou de couleur au cours
du temps.

2.2.1 Détection par différence inter-images

Le principe de ces méthodes consiste a effectuer une soustraction entre 1'image a traiter
et une image de référence, créée statistiquement ou non, sensée représenter le fond.
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Différence entre deux images

En supposant que les régions qui différent entre deux instants de temps sont celles affec-
tées d’'un mouvement, le premier résultat simple a implémenter est celui du seuillage entre
deux images successives aux instant ¢t — dt et t. En notant I(z,y,t) I'intensité lumineuse
a linstant ¢ du pixel de coordonnées (z,y) dans le plan image, la différence temporelle
absolue |F'D| s’exprime par :

|FD(I7y7t)‘ - |5It,t—dt‘ = |I(I7y7t) - I(I7y7t_dt)| (1)

L’image |F'D| (Frame Difference en anglais) ainsi obtenue est nulle en tout point iden-
tique entre les deux images, les points ou un changement a pu étre observé peut étre
récupéré par simple seuillage [JMAT79, Jai81, YAT81|. Une telle méthode est malheureuse-
ment fortement dépendante du bruit présent a I'image du fait de la caméra par exemple.
Le seuillage semble étre la solution la plus communément adoptée afin que les observations
non nulles ne soient que des objets en mouvement. Ainsi la décision sur la présence de
mouvement dans le pixel donné est prise si |FD(z,y,t)| > Seuil. Du coup, de la valeur
du seuil dépend la qualité de la détection et s’il est facile de déterminer un seuil pour des
scénes filmées o1l il n’y a que peu de variations des valeurs de luminosité, scéne d’intérieur
par exemple, il en va tout autrement pour les scénes a fortes variations.

Bien que cette méthode soit facilement implémentable et puisse répondre aisément
aux contraintes temps-réel, la régle de décision par seuillage est fortement tributaire de la
qualité originale des images. Un rehaussement du seuil éliminerait les fausses détections
engendrées par le suite mais ceci au détriment de la qualité et de la finesse des zones
détectées et inversement une réduction du seuil augmenterait les fausses détections tout en
augmentant la qualité de la détection.

Certaines solutions existent néanmoins pour gérer ce probléme non pas en travaillant di-
rectement sur chaque pixel de I'image mais par moyennage sur des blocs de pixels [PBP04].
Une autre solution consiste a choisir un seuil moins “abrupte” avec un test de Hinkley par
exemple |Pla85], ou encore un test du x? [AK93|.

Différences cumulées

L’idée de I'approche par différence cumulée n’est plus d’utiliser deux images pour faire
la segmentation mais de s’appuyer sur les n précédentes images afin de fournir le meilleur
résultat possible.

Dans [IL98], les auteurs proposent d’analyser pour chaque pixel z de I'image I sa valeur
minimale m et maximale M de I'intensité lumineuse ainsi que la plus grande différence inter
images D. Ces valeurs sont initialisées pendant une période d’entrainement et sont ensuite
mises a jour périodiquement lors du processus de détection a condition qu’un pixel donné
n’ait pas été classé comme appartenant a la classe “objet en mouvement” pendant un certain
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temps. Les pixels sont classés suivant un processus en 4 étapes : seuillage, élimination du
bruit, filtrage morphologique et enfin détection des objets. Chaque pixel est classé comme
“objet” suivant la régle de décision suivante

|m(z) — I(x)| > D(x) ou |M(z) — I(x)| > D(z) (2)

Les auteurs appliquent ensuite un filtre morphologique afin d’éliminer les détections
isolées sources majoritaires de fausses détections.

D’autres techniques peuvent également se situer dans cette catégorie. Bien qu’elles
soient majoritairement employées pour la télédétection, I’analyse des changements vecto-
riels -Change Vector Analysis- |[Hal98, BP02| est utilisée pour la détection de changements
d’états -forét, corail, ...- sur des images multi-spectrales. Un vecteur caractéristique est
généré pour chaque pixel de I'image considérant un nombre limité de spectres. Aprés accu-
mulation de I'ensemble de ces vecteurs, on récupére la différence entre 'image actuelle et
I'image cumulée afin d’obtenir 'image soustraite et ainsi déterminer I’évolution de champs,
de foréts, etc.

D’autres travaux utilisent plutot une image moyenne et effectuent une différence entre
cette image et I'image actuelle. Cette méthode, a cheval entre méthode par différence et par
image de référence, fut notamment proposée dans [Mec89, Mak96| puis repris par [FR97|.
Cette méthode suppose que les pixels de fond sont ceux qui sont affichés le plus longtemps
a I'image. Friedman propose donc de construire 1'image de fond B de I'instant ¢ en faisant
la moyenne pour chaque pixel de la facon suivante

t

Blayt) = 3 1wyt (3)

t*=1

avec I(x,y,t*) la valeur de luminosité du pixel (z,y) de I'image de temps t*. Cette
image peut se calculer de facon incrémentale avec 1’équation suivante

t—1 1
B(l‘,y,t) = TB(xayat_ 1) + z[(xayat) (4)

La variance est également calculée de fagon incrémentale et les objets en mouvement
sont identifiés par seuillage sur la distance de Mahalanobis entre les pixels I(x,y,t) et
B(z,y,t).

Comme le fait remarquer Friedman les problémes de cette méthode viennent du fait
des variations brutales ou répétitives auxquelles sont soumises les scénes d’extérieur par
exemple. Pour cela, la solution suggérée consiste a utiliser une fenétre temporelle et de
sélectionner la contribution des images de fond suivant un poids de facon & converger
réellement vers 'image de fond. L’équation suivante est alors adoptée

B(z,y,t) = (1 — a)B(z,y,t — 1) + al(z,y,t) (5)
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ol le rapport « est une constante de temps indiquant la rapidité du processus. Les résultats
obtenus sur des vidéos de télésurveillance déidés a I'analyse du trafic routier sont tout a fait
satisfaisants. Il est intéressant de noter que cette méthode permet également de supprimer
les ombres de I'image de référence. Le choix du paramétre est critique car un compromis
entre 'occupation mémoire et la rapidité d’intégration de nouvelles valeurs n’appartenant
pas au modeéle doit étre trouvé. La nécessité de régler correctement ce paramétre limite
I'utilisation de ce type de méthodes.

Toutefois le probléme majeur de cette approche vient des objets avec faible mouve-
ment c’est a dire quand le temps de déplacement de 'objet est inférieur & « : les pixels

tendance a apprendre 'objet en mouvement comme appartenant au fond. Il apparait selon
la terminologie employée par Friedman des “fantomes”...

Détection par test de vraisemblance

Une alternative a la différence d’images pixel par pixel consiste a étudier localement
des propriétés statistiques du signal d’intensité lumineuse. Certaines méthodes proposent
ainsi non pas de travailler sur un pixel mais sur une fenétre autour de ce point et d’utiliser
un test de vraisemblance initialement exploité pour la segmentation d’images fixes [Yak76]
puis étendu pour la détection des changements entre images [Nag78, HNR8&4|. Le principe
est le suivant : pour un pixel donné, on suppose que la distribution des intensités lumineuses
dans un voisinage local proche est la combinaison d’un bruit blanc Gaussien et d’'un modéle
a priori de la fonction d’intensité. On considére alors deux fenétres de référence, Ay et A,,
centrées toutes les deux sur le pixel de coordonnées (zg,yo) respectivement aux instants
de temps t et t + dt. Deux hypothéses sont ensuite confrontées : la premiére, Hy suppose
que les distributions d’intensité lumineuse possédent les mémes caractéristiques, c’est a
dire qu’il n’y a finalement aucune variation temporelle. L.a deuxiéme, H;, suppose que ces
mémes distributions ont des caractéristiques différentes entre A; et Ay ce qui permet de
déterminer un changement temporel entre ces deux fenétres.

A chacune de ces hypothéses est associée une fonction de vraisemblance qu’il convient
de seuiller de facon appropriée afin de trancher entre I'une ou l'autre des hypothéses. De
nombreux modéles de répartition des niveaux de gris ont été étudiés.

Dans [BL93] et [SJ89], l'intensité lumineuse de chaque fenétre carrée de taille n est
censée suivre le modéle suivant

Iy =p+n (6)

En supposant donc un bruit, n, blanc, Gaussien et centré, la densité de probabilité pour
chaque pixel p; suit une loi normale A(u, 0%). Les variables étant supposées indépendantes
la fonction de vraisemblance L est en fait le produit des densités de probabilités :
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[§]

n N2
I — (1’(1721()72 ©) (7)
1 Voro?

1=

Suivant les fenétres étudiées les hypothéses retenues sont, :

Hy : les distributions dans les fenétres A; et Ay suivent la méme fonction de réparti-
tion N (o, o),

H, : les distributions dans A; et Ay n’ont pas les mémes caractéristiques, N (uy, o)
pour la premiére fenétre, N'(js, 05) pour la seconde avec bien évidemment g # jis

Le rapport de vraisemblance est défini par :

2 2

. n _(I(p)—;lﬁ . n _(I(m—;Q)?
20 20
e 1 | | e 2
2#0% H 2#0%

_ p€A1 pEA2 (8)

2n? _ U®-p)?
1 H e 20'(2)
\/ 2#0(2)

pEAIUAL

Le critére £ est obtenu apres passage au logarithme de R. En supposant que les variances
sont identiques et représentent celle du bruit, og = 01 = 09 = 0, on obtient

§=InR = % ( > )=o) =D (Ip)—m)* =D _ () —u2)2> 9)

pEAIUAS pEA] pEA2

Il s’agit donc de maximiser cette expression. Dés lors il nous est possible de déterminer
les paramétres des lois normales en récupérant les valeurs qui annulent les dérivées de &
suivant p;, Vi € {0,1,2}. Ainsi on obtient les paramétres :

fo = ZpE/hUAQ I(p)/Qn
i = Spen L)/ (10)
(p)/n?

/’22 - ZPEAQ p n

~

Aprés développement et en considérant la racine carrée de ce critére, la décision au
point po(xo, o) devient donc finalement [Lal90] :

FD(p) H,

n N >
\/E = %’ﬂl fa| = Z: IAl pi) — La,(ps) < A (11)
Hy
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avec I4,(pi) et Ia,(p;) Vintensité du point de coordonnées (z;,y;), des fenétres Ay et Ay
aux instant ¢ et t 4+ dt respectivement.

Ce rapport peut étre majoré pour une détection plus robuste (moins de fausses détec-
tions) [PBP04| par

2 9 Hl
1 " 1 n -

VE= g [ )~ T < 50 S ) L)l 2 A (12
- > <

D’un point de vue empirique, il s’avére que cette méthode est beaucoup moins tributaire
du bruit de I'image tout en offrant de bons taux de détection. Suivant le méme principe,
des modélisations plus complexes (linéaire, quadratique,...) ont donc été étudiées en vue
d’accroitre la sensibilité de la détection. Comme précédemment quel que soit le modéle
adopté, les rapports de vraisemblance doivent étre déterminés puis seuillés afin de conclure
en faveur d’une des deux hypothéses Hy ou H; [HNRS84|.

Dans le cas d'une modélisation linéaire, I'intensité lumineuse de I'image est représentée
par un modéle polynomial de ler ordre en x et y :

Iy = By + BoAx + B3Ay + bruit (13)

Cette modélisation linéaire semble plus réaliste car elle autorise une variation continue
de la luminance dans la fenétre considérée mais peut s’avérer toutefois insuffisante s’il existe
un fort gradient de luminance. Dans ce cas le modéle quadratique, plus complexe, s’avére
également plus avantageux. Ce dernier s’exprime de la fagon suivante |Lal90] :

Ceci dit I'augmentation sensible des résultats de détection obtenus avec des modéles
plus complexes se paie au détriment d’un taux de précision car ces modéles sont également
beaucoup plus sensibles aux parasites. A cela s’ajoute une complexité en temps de calcul

“parasites”. Un bon compromis semble par conséquent étre finalement le modéle linéaire
[Lal90, Let93|.

2.2.2 Détection avec prise en compte d’un contexte spatial

Dans l'optique de proposer des masques de mouvement toujours plus propres, c’est
a dire privés le plus possible des détections parasites rendant souvent leur interprétation
délicate voire impossible, de nombreuses études se sont concentrées sur des méthodes de
traitement spatial des masques de mouvement en vue de les rendre plus homogeénes.
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La premiére méthode envisagée réalise des opérations de dilatation/érosion ou bien
encore de proposer un certain nombre d’heuristiques. Dans |Die91|, les auteurs proposent,
notamment d’effectuer un filtrage médian sur une fenétre carrée de taille 55 centrée sur le
pixel considéré. Cette méthode permet d’effacer une grande partie des éléments parasites
dans les zones de mouvement détectées. Il existe cependant des méthodes plus “élégan-
tes” consistant, a4 partir de la connaissance a priori pertinente d’une solution recherchée
(homogénéité spatiale et temporelle des masques par exemple), a présenter le probléme
de la détection comme un probléme statistique d’étiquetage suivant un modéle en classes
spatialement homogénes.

Des modéles complexes ont ainsi été proposés par Lalande et Bouthémy |BL93|, Sivan
et Malah [SM94]|, Odobez et Bouthémy |[OB94|, Caplier et Luthon |[CLD98|, .... Toutes ces
méthodes emploient des champs aléatoires de Markov spatio-temporels et construisent une
fonction de cotit qu’il convient de minimiser par des algorithmes déterministes de relaxa-
tion. Les principales différences entre ces travaux proviennent des choix de la fonction de
cotit et de I'algorithme de relaxation. Dans [SM94|, par exemple, les auteurs posent le pro-
bléme de détection comme appartenant a I'un des quatre états -configurations- possibles :
{Texturé, Non texturé} x {Statique, Mobile}. Considérant une approche multi-résolution a
deux niveaux, I'algorithme ICM (Tterated Conditional Modes) [Bes74| est utilisé au dépens
du traditionnel algorithme de recuit simulé -moins rapide- afin d’obtenir un minimum de
la fonction de cotit a chaque niveau. Dans [OB94|, la détection de mouvement est réalisée
par une approche de régularisation statistique ol une attention particuliére est accordée
a la définition de la fonction d’énergie rendant, par ailleurs, cette modélisation complexe
et quelque peu cotiteuse en calcul. Le schéma de multi-résolution propose de régler les
problémes des caméras mobiles.

vement dans une séquence d’images consécutives. Suivant un contexte statistique de type
champs de Markov spatio-temporels, les auteurs modélisent le probléme suivant une for-
mulation bayésienne. Sachant que cette modélisation, aprés avoir été employée pour des
problémes de segmentation des images texturées [MDZ97| a connu un trés vif succés dans
le cadre des images animées, nous allons ’exposer plus en détail.

Un champ de Markov est un ensemble de variables aléatoires, défini sur un graphe
ou la probabilité de chaque variable ne dépend que de I'état de ses voisins. Formulons le
probléme comme suit :

Soit E = {es,s € 8} le champ de variables aléatoires ou autrement dit étiquettes,
défini sur le domaine S.

Soit & = sq, ..., sy une grille de N éléments, autrement appelés sites, constituant le
support de E,

Soit L l'ensemble des valeurs possibles pour chaque étiquette e, et €2 'ensemble
de toutes les configurations possibles pour les champ des étiquettes : Q = {e =

(€51 s sy )|€s; € L}
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— Notons a partir de maintenant la réalisation particuliére du champ d’étiquette { £, =
€515y Bsy = €5y } Par {E = e}.

— Soit le systéme de voisinage V = {vs, s € S} défini sur 'ensemble des sites, avec vy
le voisinage du site s. Ce systéme doit vérifier les conditions suivantes,

- 5 ¢ vy
rEvVs < SEU
— Soit C I'ensemble des cliques de S associés au systéme de voisinage ). Une clique

est un sous ensemble de sites (pixels dans notre cas) qui sont mutuellement voisins.
Généralement nous ne considérons que des systémes de voisinage d’ordre 1 ou 2.

Le champ E associé au systéme de voisinage V et a la fonction de probabilité p est un
champ de Markov s’il vérifie :

Vee Q, p(E=c¢€)>0, (15)
Vs €S, p(Es=es|E.=e,r€Setr#s)=pEs=ceslE =e¢,rcvs) (16)

L’équation (15), dite “condition de positivité”, indique que toute configuration du champ
d’étiquettes est réalisable. L’équation (16) exprime quant a elle le fait que I'étiquette en
chaque site, connaissant toutes les autres, ne dépend finalement que du contexte du voisi-
nage local en ce site.

Le résultat fondamental a été établi par Hammersley et Clifford [HC71]. 11 établit
I’équivalence entre les champs de Markov et les distributions de Gibbs en définissant la
probabilité p du champ FE. Elle s’écrit de la facon suivante :

1
p(E=e)= Zexp(—Ul(e)) (17)
avec Z. une constante de normalisation définie de la facon suivante :

Z, = Zexp(—Ul(e)) (18)

eeN

Ui (e) est appelée fonction d’énergie qui se décompose comme la somme de potentiels locaux

Ur(e) =) Vile) (19)

ceC

[’objectif consiste finalement a estimer, & partir d’'un ensemble d’observations O, un
ensemble d’étiquettes E ayant des propriétés attendues. Bien que les étiquettes et les
observations soient différentes d’'un probléme a 'autre, ’approche bayésienne reste souvent
une approche élégante pour la formulation des relations entre observations et étiquettes
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a estimer |Bes74, GG84|. Une réalisation é des étiquettes doit étre dés lors estimée de
probabilité maximale conditionnellement aux observations. Cette relation se réécrit suivant
le théoréeme de Bayes :

p(O=0|E =¢) X p(E =e)
p(0 = o)

De I’équation (20) on remarque que le dénominateur ne dépend pas des étiquettes, ce
qui revient a dire que maximiser le critére revient & maximiser la loi conjointe

p(E =elO=0) = (20)

¢ =argmaxp(O =o|F =e) X p(E =e) (21)

Cet estimateur, dit Maximum A Posteriori -MAP-, est le critére le plus souvent exprimé
mais il n’est pas le seul. Une présentation des autres critéres est détaillée dans [Ric87].
Finalement, en supposant une définition au sens du MAP, il est impératif connaissant la
probabilité du champ FE, p(E = e), de définir la probabilité conditionnelle a posteriori des
observations p(O = o|E = e). Il est donc pour cela nécessaire de modéliser la relation qui
lie les étiquettes du champ FE et les mesures données par les observations du champ O.
Cette relation se modélise différemment suivant la problématique abordé.

Dans notre étude nous allons nous attacher a4 la maximisation de la relation suivante

1
p(O — O|E = 6) X p(E = @) g Eexp_U(eﬂ)) (22)

avec

Z une constante de normalisation,
Ule,o0) = Ui(e) + Us(e, 0) une fonction d’énergie totale,
Ui(e) = > .cc Ve(e) la connaissance a priori supposée sur la répartition des étiquettes

du champ, et enfin

— Us(e,0) = > cs Vole, 0) le terme d’énergie lié & la vraisemblance des observations.

Au vu de la relation (22), la configuration qui maximise, au sens du MAP, la configu-
ration des étiquettes la plus probable est celle qui minimise la fonction d’énergie totale :

¢ = argmin (Ui (e) + Us(e, 0)) (23)

eeN

De cette fagon, et grace a V.(e) et a V,(e,0) respectivement modéle a priori et terme
d’attache aux données, ce critére global ne s’obtient finalement qu’en effectuant des calculs
locaux. Le choix de ces potentiels locaux est donc d’une importance capitale car il condi-
tionne les propriétés du champ E et la formulation de la relation entre E' et les observations

0.
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Etant donné un ensemble de mesures, il s’agit de trouver la configuration des étiquettes
traduisant au mieux ’adéquation aux données et aux propriétés du champ de Markov. En
reprenant la formulation markovienne, les auteurs de |[LB90| choisissent comme “observa-
tion” la dérivée temporelle de la fonction d’intensité d'un pixel donné.

Soit oy 'observation au temps ¢, et p = p(z,y) un pixel, alors o,(p) = 8@—@. En fait, ces
dérivées temporelles peuvent étre approximées par une différence finie entre les temps t et

t — dt telle que

Ot(p) = ft(p) = FD(.%,y,t) = f(x,y,t) - f(x,y,t - dt) (24)

Les auteurs suggeérent d’ajouter a cette observation une autre information concernant
le changement temporel effectif du pixel p, 0;(p). Ainsi 6,(p) prend la valeur 1 si un chan-
gement est réellement observé, 0 sinon.

A partir de ces observations, il est ensuite nécessaire de créer une information contex-
tuelle entre la carte d’étiquettes d’instant ¢, e, € {a,b} (o a correspond & l'objet en
mouvement et b pour le fond), et celle d’instant ¢t — dt. La solution est formulée suivant
la maximisation de la probabilité conjointe £ entre étiquettes et observations, elle méme
explicitée par I’équivalence entre les champs de Markov et les distributions de Gibbs :

1
f(et — dt, €¢, O¢, (_)t) = Eexp [—W(et — dt, €¢, O¢, 5t)] (25)

avec ¢ la probabilité conjointe entre étiquettes et observations, Z une constante de
normalisation et W une fonction d’énergie définie par W = }° _. V.. Dans I'équation
précédente C' est I’ensemble des cliques suivant un systéme de voisinage décrivant les in-
teractions entre les différentes variables et V. une fonction de potentiels définie localement
sur la clique. Maximiser la probabilité (25) revient donc & minimiser ’énergie W dont
I’expression est donnée par :

We, —dt,er,00,00) = Wy(er—ar) + Wo(€i—ar, er,01) + Wel(er—ar, €, 00) + Wi(ey) (26)

avec

— W est la fonction d’énergie définissant les cartes spatialement attendues. W vaut
Bs si g = eg avec < s,t > une clique binaire, —f3; sinon. Ce terme répond de la
régularité spatiale des cartes.

W, définit quelles configurations sont encouragées parmi les 2% possibles
(a,a,0),(a,a,1),(a,b,0),.... [LBI0] donne I’ensemble des configurations favorisées.
Ce terme défavorise les changements intempestifs des étiquettes au fil du temps et
donc répond de la régularisation temporelle.
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— W, définit la consistance entre les observations et les estimations courantes des éti-
quettes. W, s’écrit de la fagon suivante W, = 35 > [ft(p) — Y(e—at(p), ex(p))| avec

¢ prenant les valeurs 0 pour (b,b), m; pour (a,a) et ms dans tous les autres cas
possibles.

Ainsi Ui(e) = Wi(er—ar) + Wi(er) et Us(e, 0) = Wo(er—ar, €, 0¢) + Weler—ar, €1, 0¢)

Dans [BL93| aussi bien que dans [LB90], la modélisation markovienne est utilisée pour
la détection d’objets en mouvement. A partir de trois images successives, la solution est
dérivée par minimisation d’une fonction d’énergie, grace a un schéma déterministe et itératif
de relaxation, indépendemment de la taille, de la distribution du mouvement et de la
direction des objets. L’idée principale de cette approche est de considérer trois images
successives a des instants de temps différents t;, 5 et t3 afin de déterminer la localisation
des objets en mouvement au temps t5. Deux cartes binaires de détection, entre ¢; et to, et
ty et t3 sont déterminées et un ET logique est opéré sur les deux cartes de mouvement.
Cette méthode a le mérite de traiter les zones de mouvement a faible amplitude entre deux
images mais ne gére pas le phénomeéne d’occultations entre ces images.

Dans |CLD98|, les auteurs présentent un algorithme de détection de mouvement dans
les séquences d’images acquises avec une cameéra fixe (étiquetage binaire de I'image en pixels
fixes ou mobiles). I.’approche est basée sur une modélisation multi-échelle des interactions
spatio-temporelles entre étiquettes par un champ de Markov également faisant intervenir
trois images successives. Ce modéle permet d’intégrer la prise en compte du contexte spatial
de chaque point pour produire une carte non bruitée. Les liens contextuels temporels avec
les cartes a des instants de temps différents permettent de localiser des objets mobiles et de
diminuer les zones d’écho. Le modéle proposé s’étend au cas du multi-étiquetage moyennant
une modification de la stratégie d’initialisation des champs d’étiquettes et de la stratégie
de relaxation. Ceci permet de faire non plus simplement une détection binaire des zones
mobiles mais une détection multi-étiquette non supervisée (discrimination des divers objets
mobiles et estimation de leur nombre) en plus d’un suivi court-terme des objets mobiles
grace a un filtrage de Kalman de la trajectoire du centre de gravité des régions détectées.
Ce travail a ensuite été complété par le développement d’une architecture matérielle pour
un traitement temps-réel.

Ces méthodes sont, d’'un point de vue qualitatif, trés intéressantes mais la formulation
retenue semble pour le moins cotiteuse pour une application temps-réel sans optimisation
matérielle. [.’étude proposée ne permet pas non plus de connaitre les valeurs de la relation
entre étiquettes et observations. Cette valeur conditionne bien évidemment les résultats
obtenus.
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2.2.3 Meéthodes basées sur les variations du signal de luminance
Recours a une image de référence

L’utilisation d’une image de référence fait appel a la représentation de la scéne privée
de toute activité de mouvement ce qui rend la localisation des objets en mouvement im-
médiate. Cette technique a le bénéfice d’éliminer le phénomeéne d’écho comme c’est le cas
souvent avec les méthodes par différence inter-images.

Ces méthodes ont pour avantage que le choix du seuil entre I'image actuelle et 'image
de référence ne soit pas aussi critique que pour les méthodes par différences. Ceci dit ces
méthodes sont tributaires du faible changement de luminosité de la scéne. Si les conditions
d’éclairage viennent a changer brutalement ces méthodes seraient moins efficaces : il est
donc indispensable que 'image de référence soit réactualisée spécifiquement.

Filtrage de Kalman

[’extraction de I'image de référence et donc des objets en mouvement peut se faire
automatiquement par filtrage. Dans [KB89, Kil92, KWH"94, DKM94|, I'image de fond est
extraite par un formalisme proche du filtrage de Kalman |Kal60| ce qui permet de régler le
probléme des variations de conditions climatiques et des variations de luminosité suivant
I’heure de la journée.

L’image de fond B est ensuite mise a jour suivant I’équation suivante :

B(z,y,t) = B(z,y,t — 1) + (aq (1 — M(z,y,t)) + oM (z,y,t — 1)) D(z,y,t) (27)

ou B(z,y,t) est la valeur d’intensité de l'image de référence aux coordonnées (x,y) et
a linstant ¢, D(x,y,t) correspond a différence entre les pixels de coordonnées (z,y) de
I'image actuelle et de I'image de référence et M(x,y,t) le pixel appartenant au masque
binaire de mouvement obtenu par seuillage de I'image des différences entre B et 1'image
actuelle. Ainsi M(z,y,t) = 1 si (x,y) est un pixel de l'objet et 0 sinon. Les gains oy et
a9 sont des constantes décrivant les taux d’apprentissage. Ces valeurs ne sont pas fixées a
priori, mais estimées par le filtre de Kalman considéré. La détection a proprement parler est
réalisée par simple différence de chaque valeur d’intensité correspondant a un pixel entre
la nouvelle image a segmenter et 1'image de fond B obtenue. Comme le fait remarquer
Kaewtrakulpong dans [KBO01|, cette méthode est incapable de gérer le probléme d’objets
entrant ou sortant dans la scéne.

Approche paramétrique et non paramétrique

Une autre catégorie de méthodes possibles pour résoudre le probléme de détection de
mouvement, consiste & approximer la fonction de densité de probabilité des valeurs RGB,
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YUYV, ou plus simplement, de luminance d’un pixel de fond par un modéle paramétrique
ou non-paramétrique a un instant ¢ puis de confronter chaque nouveau pixel, a t + 1, au
modéle existant en vue de sa classification.

En supposant que les données observées soient des réalisations d'un vecteur aléatoire
X de loi inconnue p, I'objectif consiste a reconstituer p a partir de ses réalisations. Pour
cela, on définit un ensemble de lois possibles, {py,0 € O} de forme fixée a priori -ex. lois
Gaussiennes- tout en supposant qu’il existe un 6* € © tel que p = py-. Il s’agit donc
d’estimer Pé(x) tel que p = Pé(x)-

On distingue dés lors deux cas de figure : soit © est inclus dans un espace euclidien, on
parle alors d’approche “paramétrique”, soit elle est qualifiée de “non paramétrique”. Dans
les parties suivantes, nous allons tout d’abord présenter les approches non-paramétriques
dites par noyau puis nous reviendrons sur celles dites paramétriques pour étudier plus en
détail I'algorithme dit d’Expectation Maximization.

Approche non-paramétrique : méthode par noyaux

Les approches d’estimation non-paramétrées ont connu récemment un essor impor-
tant notamment grace aux méthodes d’estimation par noyaux -Kernel Density Estimation
[DHS00, WJ95]. Ces méthodes sont connues pour leur capacité a estimer de fagon “lisse”,
continue et dérivable n’importe quelle distribution d’autant que le nombre de modes est
déterminé automatiquement.

Supposons l'existence d’un échantillon de n données, z;Vi € {1,..,n}, suivant une
fonction de densité de probabilité multi-variée P(z), une estimation de cette densité pour
x peut se formuler de la fagon suivante :

pxe) = % Z K(zy — i), (28)

ou K es une fonction noyau. Dans [EHD99|, les auteurs choisissent un noyau Gaussien
pour un contexte de vidéo surveillance, N'(0, X) avec ¥ la matrice de covariance des canaux
couleurs utilisés. La densité a estimer se réécrit deés lors

1 1 d Tsi—1

~ - — S (rt—zi)t X (e —w;)

plxr) = — E ————€ 2 (29)
@ N= 27%@’

N

avec d le nombre de composantes couleur retenues.

Si I'on suppose que les valeurs des composantes de couleur sont statistiquement in-
dépendants du noyau choisi et en dénotant 032- la variance de la jéme couleur alors on
a
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o? 0 0
0 o3 0
Y= (30)
.0
0 0 o3

1 N —(It]’—;z])
=¥ Zl 1_[1 205 (31)
=1 j= \/ J

En général, une valeur d = 3 est retenue pour modéliser les différents composantes
couleurs RGB, YUV ... La fonction P(x) est ensuite seuillée suivant une constante a priori
th permettant d’estimer ainsi le modéle de fond, la classification s’opérant comme d’habi-
tude par différence entre le pixel courant a estimer et le pixel de fond. Ces travaux ont été
ensuite repris dans [YDGDO03| et dans [AEDO03].

Approche paramétrique : Modéle de Mélange

La densité de probabilité p(z) de la variable x étant inconnue, le principe d’un modéle de
mélange consiste a décomposer cette densité en une somme de K composantes p(e|6y,) cor-
respondant aux K classes desquelles on cherche a estimer les paramétres 6y, k € {1,..., K}
a partir de I’échantillon X = {xzy,...,x,}.

La nature des densités de probabilité p(e|f;) en terme de modalité peut étre tout a fait
diverse. Les proportions wy, également appelées poids entre les différentes composantes,
représentent les probabilités a priori des différentes classes. Inconnues ces valeurs de pro-
portions sont a estimer tout en tenant compte des contraintes suivantes :

K
wy € 10;1] et Zwkzl (32)
k=1
Notons © = [wy, ..., wy, 01, ..., 0k] le vecteur de paramétres a estimer. La densité de

probabilité p(z) de x est approximée conditionnellement aux paramétres © par :

p(z|©) = Zwkp z|0y) (33)

Dans le cas de la classification supervisée, l'information supplémentaire indiquée par
I’appartenance des points aux classes, permet l'estimation directe des paramétres © du
modeéle a savoir les poids des classes ainsi que les paramétres 6, des classes.
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En supposant que le modeéle O soit identifiable (c’est a dire que pour deux valeurs dis-
tinctes 6y et 6, du parameétre ©, les densités p(z|6;) et p(z|f) soient également distinctes)
nous allons nous pencher sur I'étude de 'algorithme dit “Expectation-Maximization”.

Algorithme Expectation-Maximization (EM)

[’algorithme Expectation-Maximization (EM) est une technique itérative de maximi-
sation de la fonction de vraisemblance en présence de données incomplétes [DLR77]. 11 est
en particulier applicable pour les problémes ot les observations ne fournissent qu’une infor-
mation partielle ou encore quand des données sont manquantes. Cet algorithme est surtout
retenu dans la littérature (ce pour quoi nous lui consacrons une description détaillée) du
fait qu’il est applicable pour I’estimation de paramétres pour de nombreux modéles : mé-
lange d’experts -Mixture of experts M.O.E-, les mélanges de lois Gaussiennes -Gaussian
Mixture Model G.M.M- ou encore la quantification vectorielle -Vector Quantization V.Q.-.

[’algorithme dit “classique” présenté ici et proposé pour la premiére fois par [DLR77]
en 1977 peut étre assimilé a une sorte d’algorithme de Newton du fait de la recherche
de la direction ayant une projection positive sur le gradient de la log-vraisemblance. Il
est découpé en deux étapes : “Expectation” E- et “Maximization” -M-. L’étape dite “M”
maximise la fonction de vraisemblance qui est raffinée & chaque itération par ’étape “E”.

“EM” a démontré des propriétés de convergence trés favorables : satisfaction automa-
tique aux contraintes et rapidité de convergence sont autant d’atouts pour cet algorithme.
Notons néanmoins que cet algorithme n’est pas 'unique méthode d’estimation des para-
meétres, et diverses approches ont été proposées : citons a titre d’exemple la méthode des
moments de Pearson [Pea94].

Retenons la formulation suivante soient, :

X ={x; € R™;t = 1,...,T} une séquence d’observations avec T' le nombre d’obser-
vations réellement présentes et m la dimension de xy,

- C ={C},...,Ck} l'ensemble des étiquettes possibles pour les groupes formés par le
mélange avec K le nombre de composantes du mélange,

-~ Z={z€C;t=1,..,T} I'ensemble des données manquantes,

© = {wy,...,wy, b1, ..., 0} ensemble des paramétres inconnus défini pour approxi-
mer la vraie densité de probabilité de X avec w; les poids du iéme composant du
mélange et 0; ’ensemble de ses paramétres a estimer. Dans le cas du mélange de lois
Gaussiennes, ces paramétres sont la moyenne, ’écart type par exemple.

Notons tout d’abord que la combinaison des observations X et des données cachées Z
constitue I’ensemble des données complétes des observations. Afin de faciliter la dérivation
définissons

L(X]0,) =logp(X|0,) (34)
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la log-vraisemblance des données incomplétes suivant I'estimation courante ©,,, ot n
représente le nombre d’itération. Ainsi défini, notons p(Z, X|©,) la vraisemblance des
données complétées. Suivant le théoréme de Bayes et en reprenant la notation usuelle
en probabilité ' nous avons :

p(Z,X10,)

(35)

En utilisant les équations (34) et (35), la vraisemblance des données incomplétes peut
étre formulée de la facon suivante :

L(X|0,) = logp(X\@ )
= logp(X|0,)) P(Z|X,0,) puisque » P(Z|X,0,)=
Z Z

= ) P(Z|X,0,)logp(X|0,)
Z

p(Z,X|0,)

& m du fait de I'équation (35)

= ) P(Z|X,0,)lo
Z
= Y P(Z|X,0,)logp(Z, X|0,) = > _ P(Z|X,0,)log P(Z|X,0,)
Z

(36)

Ce qui, en faisant introduire la notion d’espérance E; conditionnellement & Z, permet
d’écrire I’équation précédente de la facon suivante :

L(X1©,) = Ez{logp(Z, X[0,)|X,0,} — Ez{logP(Z|X,0,)|X,0,} (37)
= Q(00,)+ R(0]|0,) (38)
(39)

avec Q(0]0,,) = Ez{logp(Z, X|0)|X,0,} et R(O|0,) = —Ez{logP(Z|X,0)|X,0,}. Le
terme R(O|0,,) est appelé entropie et représente la différence entre la vraisemblance des
données incomplétes et 'espérance de la vraisemblance des données complétées.

Nous ne rentrerons pas dans le développement de la convergence d’algorithme, elle
pourra étre étudié plus en détail dans [DLR77].

A D'étape “M” de la n'®™® itération l'algorithme sélectionne un ©* par la relation sui-
vante :

lci aprés P désigne la probabilité, p la fonction de densité
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©" = argmax Q(©|0,,)
o

ce qui signifie qu’a chaque itération n on doit pouvoir trouver un ©* tel que

Q(07[6,) = Q(6,|6,)

L’équation précédente est une condition suffisante pour assurer la convergence de 1’al-
gorithme EM car

L(X[O7) Q(O7|On) + R(©4|0n)
Q(On[On) + R(6,]0,)

L(X[©y)

AVARAY

par définition ©* nous avons R(0*©,,) > R(0,|0,,). Plutét que de maximiser directement
L(X]0©), I'algorithme EM divise les opérations en deux sous problémes : “Expectation” et
“Maximization”. Pour chaque itération I’étape “Expectation” calcule Q(©|©,,) grace a un
ensemble de paramétres présumés O,,. [.’étape “Maximization” quant a elle détermine la
valeur ©* qui maximise Q(0]0") via

©" = max g P(Z|X,0,)logp(Z,X|O)

ce qui se détermine par

p(Z,X|0%) = Z]: f(';j;jgn) (40)

Diviser le probléme en deux sous-problémes interdépendants est beaucoup plus pra-
tique : maximiser Q(©|0,,) est plus facile que L(X|O,).

Dans notre explication nous n’avons proposé ici que la méthode traditionnelle de dériva-
tion permettant d’aboutir a la solution, mais nous avons omis volontairement de présenter
comment calculer réellement la valeur de Q(©|0,,) a I'étape “E” et comment la maximiser
a Pétape “M”.

Notons que dans le cas ou ©* est difficile & obtenir I’'approche EM reste valide si I'on
arrive tout de méme a “améliorer” Q(0|0,,) pour chaque étape “M”, ce qui revient a une
descente de gradient classique. L’algorithme est alors appelé EM généralisé et aboutit,
malgré une vitesse de convergence beaucoup plus lente, a la solution.

[’algorithme EM commence par une optimisation de la fonction de vraisemblance qui
peut étre considérablement simplifiée si un ensemble de données “cachées” ou “manquantes”
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est supposé connu. Si X = {x;;t = 1,..., T} contient T vecteurs statistiquement indépen-
dants et Z = {2, € C;t = 1,...,T}, o 2z, = C} signifie que la j-iéme mixture génére x,
alors on peut écrire

T

p(Z, X10) = [ p(z1, 2:/©) (41)

t=1

Introduisons un ensemble de variables d’indications qui indique le statut des états cachés

A={Fk=1,... . Kett=1.,T}

tel que

(Sf = 5(Zt, Ck)

autrement dit que 6F vaut 1 si z; est généré par le mélange étiqueté par Cy, 0 sinon. En
remarquant que :

nous avons donc

p(Z,X|0) = Hzfsfp(xt, 2|0)

t=1 k=1
T K

= [ID_ otp(ar, 2 = Cil©)
t=1 k=1
T K

= [1D_otptar, of = 110)
t=1 k=1

ce qui permet de calculer la vraisemblance des données complétées par
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K
logp(Z, X[0) = Zlog {Zétp (1,67 = 1\@)}
k=1
K
= Zlog{z(stp 2,08 = 1,0)P(6F = 1\@)}
k=1
K
= Zlog {25 p(x4,0F = 1,0,)P(6F = 1)}
k=1
— ZZ(Sk log p(zg, 0 =1 Hk)wk]

t=1 k=1

T K
= Z Z(Sf log [p(x¢| 2 = Ci, O )wy,]

t=1 k=1
(42)

[’équation (42) profite du fait que p(zs,dF = 1,0) = p(xy, 6F = 1,60;) et que P(0F =
En reprenant I’équation (42) et la définition de Q(©|6,,) de I'équation (38), nous avons
pour 'étape “E”

Q(Ol8,) = Ez{logp(Z,X|0)|X,0,} (43)
= > E{5f|m, ©n} log [p(a1|6f = 1,61 )wy] (44)

Définissons alors

hE(x) = E{6F|z,,0,} = P(6F = 1|4, 0,) (45)

et dénotons w} comme étant le poids de la k*™® composante du mélange a l'itération n.
Grace au théoréme de Bayés nous avons le résultat suivant
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hn(z) = P =1]z|0,)
p(xe]df = 1,0,)P(0f = 1]2|O,)
p(2:|On)
p($t|5f - 1762)P(6f - 1|xt‘@n)
p(24]On)
p(xt‘éf - 1762)10]?
le; pxelo) = 1, 07w

L’étape “E” détermine le meilleur choix pour la fonction k¥ (x;). Une fois les probabilités
hk (z;) calculées pour chaque t et k , Q(©,©,,) peut étre considéré comme une fonction de
©. Pour chaque itération de I'étape “M” de la fonction est maximisée dans le but d’obtenir
la meilleure valeur de © notée ©*. Dans la plupart des cas, 1’étape “M” peut étre simplifiée
puisque la fonction A est connue. Ceci dit I'étape “E” peut étre vie comme une étape de
préparation pour ’étape “M”.

Approche paramétrique : Mélange de lois Gaussiennes

Dans [SG98, GSRL98, SEG00, KBO01]|, les auteurs proposent une méthode adaptative
de modélisation de la scéne animée par une approche en deux classes, “fond”/”objet en
mouvement”, par un mélange de lois normales. Ce modéle a base de mélange est devenue
trés populaire du fait que 'intensité d’un pixel peut étre modélisée de facon efficace par
un mélange de lois Gaussiennes a condition de supposer un bruit d’acquisition non corrélé
et de faibles changements de luminosité. Les auteurs de [GSRI.98, KB01| proposent ainsi
de modéliser le fond de la scéne -par opposition aux objets en mouvement- par un mélange
de lois Gaussiennes des valeurs RGB d’un pixel. Grimson |[GSRL98| propose également un
schéma de mise & jour dans lequel les pixels sont confrontés au modéle existant afin de
permettre leur classification dans I'une des deux classes.

Considérant les valeurs de niveaux de gris de chaque pixel de I'image comme un pro-
cessus stochastique indépendant, les auteurs supposent que la distribution suivie par les
valeurs de luminance d’un pixel peut étre modélisée par un mélange de lois Gaussiennes si
la probabilité de la luminance x; a I'instant ¢ est définie comme suit :

K
p(xe) = Z wi (| i, 07) (46)
=1

ol w;; est le poids , p;; et azt sont respectivement la moyenne et la variance de la iéme
Gaussienne a l'instant ¢ ainsi que les poids w;,. Le but de leurs travaux consiste donc a
estimer la densité de probabilité p(x;) pour chaque pixel et pour chaque instant ¢. Afin
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de déterminer I'image de référence, chaque pixel est considéré de facon indépendante, les

K distributions étant triées suivant le rapport w;/c?. Ne sont retenues alors que les B
Z?:l Wi
. . . isiwi) T
La difficulté consiste ensuite & mettre a jour ’ensemble des paramétres du modéle pour

correspondre a partir de la connaissance passée, a I’expérience actuelle. Grimson propose
un schéma de mise a jour ou les poids sont ajustés en considérant I’équation suivante :

distributions avec B = argminb< ) > T ou T est un paramétre défini a priori.

wir = (1 — a)w; 11 + av(w|zy) (47
i

ot « € [0, 1] est le taux d’apprentissage fixé, v(wg|x;) est égal a 1 si k = *, i.e. np(pr, 0%)
est la meilleure correspondance pour x;, et 0 sinon. Moyenne et écart-type sont mises a
jour en considérant

piz = (1 — )1 + pry (48)

UiZ,t =(1- O‘)Uitfl + p(wy — ,Ui,t)Q (49)

avec p = an(xuiys, 07,). En pratique, et suivant les travaux de Grimson, une valeur de o
aux alentours de 0.1 donne des résultats convaincants au cours du temps. La classification
s’effectue ensuite en vérifiant que chaque nouveau pixel appartienne a 2,5 fois I’écart type
de chacune des B Gaussiennes restantes. Si une correspondance est trouvée le pixel fait
partie du fond sinon il s’agit d’un pixel appartenant a un objet en mouvement. L’intérét
d’une telle approche réside dans le fait que les pixels de fond texturé ou de fagon plus
générale dont la distribution est multi-modale sont parfaitement modélisés.

Kaewtrakulpong et Bowden, dans [KBO1|, proposent une optimisation de la méthode
précédente pour des environnements trés texturés. Les auteurs remplacent les équations de
mise a jour de Grimson et al. pour répondre a des contraintes temps-réel plus drastiques. Un
schéma de suppression des ombres y est également introduit et la phase d’initialisation est
améliorée pour ne plus & avoir d’entrainement. Les auteurs font par ailleurs une remarque
judicieuse sur la rapidité de réentrainement et I'incapacité du systéme proposé par Grimson
et Stauffer a se remettre a jour rapidement dans le cas ou un pixel de fond reste “fond”
pendant trop longtemps.

S’appuyant sur le modéle de I'algorithme d’Expectation Maximization -EM- |[Now91,
NH98|, les auteurs mettent a jour le modéle & mélange de lois Gaussiennes en estimant la
fonction de densité de probabilité pour chaque pixel en conservant en mémoire une fenétre
temporelle de T pixels. Les équations de mise a jour deviennent dés lors :

Wiy = Wip—1 + T ('U(wk’-Tt) - wz’,tfl) (50)

avec v(wg|x;) égale a 1 si la Gaussienne 1y (g, 07) est la meilleure correspondance pour la
donnée z;, 0 sinon. Moyenne et variance sont également mises a jour comme suit :
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1 [ v(wg|xy)x
Mit = Mig—1 + T <M — Mi,tl) (51)
Wyt
1 (o(wk|ze) (@ — prig—1)

2.3 Meéthode proposée

Dans notre étude, le processus de détection des objets en mouvement a I'image a été
découpé en deux étapes :

— détection des zones en mouvement,
— régularisation spatio-temporelle des masques de mouvement.

La détection de mouvement s’effectue par analyse de la valeur d’intensité lumineuse d’un
pixel par rapport a la fonction de densité de probabilité correspondante. La deuxiéme
étape consiste a affiner les masques de détection tout en réduisant les fausses détections
présentes. Chacune de ces opérations fait donc 'objet d’une section particuliére.

2.3.1 Détection de mouvement basée sur le modéle & mélanges de
lois Gaussiennes

Du fait de la nature stochastique du signal vidéo, principalement bruité pendant ’ac-
quisition, la majorité des méthodes procéde par modélisation des distributions d’intensité
lumineuse ou de la couleur par une loi choisie a priori. Dans la plupart des travaux, le choix
d’une seule distribution Gaussienne est trés souvent retenu du fait de sa faible complexité
due au nombre réduit de paramétres a estimer. La détection des objets en mouvement re-
vient deés lors a proposer un schéma de classification des nouvelles valeurs de pixel suivant
une connaissance a priori de leur distribution. Comme nous 'avons vu précédemment,
de nombreuses méthodes ont été suggérées afin de déterminer si la distribution des pixels
d’une zone déterminée est préservée ou non au cours du temps. Or il s’avére que la modé-
lisation par une seule loi normale n’est plus suffisante dés lors que 'on souhaite proposer
un modéle sensible aux variations progressives de luminosité aussi bien pour les scénes
filmées & l'intérieur qu’a 'extérieur. A cela s’ajoute le fait que généralement les caméras
de surveillance vidéo sont soumises a de nombreuses perturbations et le signal transmis
est fortement bruité au cours du temps. Pour toutes ces raisons, plutdét que de modéli-
ser les valeurs d’un pixel suivant une distribution uni-modale, il lui est préféré [GSRLIS]
une modélisation multi-modale par un mélange fini de lois Gaussiennes (Finite Mizture of
Gaussians).

Ces modéles de lois Gaussiennes ont été employés avec succées dans de nombreuses appli-
cations telles que la segmentation vidéo [HMO0O0], la détection de visages humains [MGR98|,
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les problémes de classification |[McQG67| et la détection de mouvement |GSRLIS| entre
autres. Cette modélisation a également été employée dans différents espaces de représen-
tation : espace objet spécifique [HMOO|, espace RGB [GSRL9§|, ...

Modéle de mélanges

Considérons I’ensemble des valeurs de luminance d’'un pixel donné de I'image comme
un processus stochastique au cours du temps. Le probléme consiste tout d’abord a estimer
la fonction de densité de probabilité de cet ensemble de valeurs le plus “finement” possible.
Dans notre étude, nous avons considéré une approche paramétrique ou les composantes
sont représentées par un modéle de mélanges fini [LP00|. Ces modéles fournissent un cadre
extrémement flexible ainsi qu’un cadre de travail générique aussi bien pour la classification
que pour l'estimation de la fonction de densité de probabilité.

Les modéles paramétriques et non-paramétriques, nous I’avons remarqué dans la section
précédente, ont chacun leurs avantages et leurs inconvénients. Les méthodes paramétriques
supposent une forme spécifique de la fonction de densité de probabilité (une loi normale par
exemple) qui peut toutefois étre totalement différente de la fonction idéale. D’un autre coté,
les approches non paramétriques peuvent approximer n’importe quelle fonction de densité
mais le nombre de variables du modéle adopté peut croitre de facon drastiques suivant le
nombre d’échantillons considéré |TSM85|. Les modéles a base de mélange représente donc
un compromis appréciable.

Reprenons la formulation de la densité de probabilité telle que présentée a 1’'équation
(46). Soit X = {1, ...z, }, 'ensemble des valeurs d’intensité d'un pixel dans les n dernieéres
images, nous supposons que ces valeurs peuvent étre modélisées par un mélange de K
distributions Gaussiennes -(46)-. Le but de notre travail consiste donc a estimer la densité
de probabilité p(x;) pour chaque pixel et pour chaque instant ¢. I’ensemble des paramétres
du mélange doit également étre estimé depuis I'ensemble d’apprentissage X . Nous appelons
cette estimation “initialisation du modéle a mélange” -mizture model initialization- Nous
proposons une estimation qui comporte deux phases : initialisation du modéle et évolution
du modéle au cours du temps.

Initialisation du modéle

Afin de proposer I'approximation de fonction de densité de probabilité la plus précise
possible, le nombre optimal de composantes -ou modes-, K, doit étre déterminé pour chaque
pixel indépendamment les uns des autres. [L’ensemble des paramétres de chacune des K
composantes devra également étre initialisé.

Ceci dit, nous devons résoudre le probléme du choix, sans connaissance a priori, de ce
nombre optimal. Pour ce faire nous avons supposé que pour chaque pixel, nous possédons
un historique des valeurs d’intensité de ce pixel, et nous allons considérer une partition op-
timale de cet ensemble en groupes homogénes. Dans chacun de ces groupes, la distribution
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de probabilité peut étre modélisée par une seule Gaussienne. Afin de construire cette par-
tition nous avons recours a ’algorithme de regroupement, non supervisé, appelé ISODATA
[BH67|, acronyme de “Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique”. Basé sur le al-
gorithme K-means [McQG67]|, I'algorithme ISODATA est un algorithme non-hiérarchique de
regroupement procédant a la fois par minimisation d'un critére d’inertie intra classe et par
maximisation d’un critére inter classe.

Soit une partition compléte de l'espace de données X défini tel que X =
{X1, ..., X, ..., Xk} avec K le nombre maximal des éléments de la partition, c’est a dire
X=X U..UX;U..UXget X;NX; =0 pouri##j.Notons g(X;) le barycentre de X;,
et considérons la distance, d, de Mahalanobis entre les exemples x;; € X; et le barycentre
de X;, nous définissons 'inertie de X; par [(X;) = ZZ; d(zij, 9(X;))

Dés lors l'inertie inter et intra classes sont définies comme suit :

1(0) = ) 1(X) (53)
[(X) =)y card(X;).card(X;) d(g(Xi), 9(X;)) (54)

A chaque groupe X; correspond une fonction de densité de probabilité. A la partition
compléte d'un pixel donné correspond le modéle de mélange.

En vue de définir un nombre “optimal” de groupes -clusters- avec les meilleurs critéres
d’inertie, 'algorithme ISODATA s’appuie sur un ensemble d’étapes de fusion et de décou-
page jusqu’a ce que le critére d’inertie inter reste stable. A la fin de I’algorithme, nous avons
donc pour chaque pixel g un nombre total K(g), K(g) < K, de composantes et nous pou-
vons deés lors estimer les paramétres associés au modéle. Afin de respecter les contraintes
temps réel, la phase d’apprentissage ne doit pas étre trop lourde. Le nombre de groupes
pour chaque pixel g est également volontairement réduit. Ainsi 'algorithme ISODATA est
arrété volontairement suivant un seuil de décroissement de (53) et d’accroissement de (54).
Dans le cadre de ce travail, nous nous sommes limités & un maximum de 3 classes.

Schéma de mise a jour du modéle

Comme les conditions d’éclairage ne sont pas fixes au cours du temps, le modéle néces-
site d’étre mis a jour. Nous avons divisé ce processus en deux étapes |CBP05a, CBP05b)|.
La premiére détermine et identifie pour chaque valeur d’intensité de pixel ou groupe de
valeurs, celles qui ne suivent pas le modéle de distribution existant. Si un pixel est considéré
comme faisant partie de la classe “objet en mouvement” pendant une période fixée a priori
alors la deuxiéme étape intervient. Elle consiste & mettre a jour le modéle de distribution de
ce pixel. Si le pixel suit le modéle (ce qui arrive la plupart du temps) nous avons choisi de
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considérer non pas I'algorithme EM trop couteux, ni méme ses optimisations [MB03, TU03]
[FRI7], ni le filtre de Kalman [KWH7"94]| trop sensible, mais plutot de suivre 1’ensemble
des équations itératives de mise a jour proposées dans [SG98, GSRIL98, SEGO00|.

Pour chaque pixel a I'instant ¢, la valeur de luminance de chaque pixel est confrontée au
modéle de mélange précédemment construit. Si la valeur de luminance suit le modéle alors
cette nouvelle valeur sera utilisée pour mettre a jour le modéle. Dans le cas contraire, le
pixel est considéré comme étant un “outlier”, donc appartenant a la classe “objet”. Un nou-
veau modéle doit étre alors entrainé grace a cette nouvelle valeur et les valeurs d’intensité
cumulées de ce pixel.

Régle de décision statistique

Afin de prendre la décision entre la mise a jour ou le réentrainement complet du modéle,
nous devons déterminer a quelle Gaussienne du mélange cette nouvelle valeur correspond
le mieux. Pour ce faire nous allons introduire une régle de décision basée sur le principe de
maximum de vraisemblance [CBP05b|.

La vérification est réalisée de la facon suivante : soit x; un échantillon donné,
nous devons maximiser la vraisemblance de la composante 7; dans le mélange p(z;) =
Zfil w; ¢.n(2¢|ptig, 07;) par rapport a z;. Dans ce cas, nous allons considérer la vrai-
semblance de la composante 7; conditionnellement a l’ensemble du mélange. Plus for-
mellement, soit une partition compléte de I'espace des hypothéses H définie par B =
{Hy,...,H;,...,Hg}. Associons chaque loi Gaussienne n; avec H;. En considérant le Théo-
réeme de Bayes, nous avons P(H;/B) = P(H;.B)/P(B). En supposant que H;, 1 = 1,.., K
forme une partition compléte de B, ¢’est a dire que B = H1U...UH;U...UH}, avec P(B) =1
et P(H;.H;) =0. Ainsi P(H;.B) = P(H;.(Hi+ Hy+---+ H;+---+ Hg)) = P(H;). Cela
se déduit du fait de I'indépendance des hypothéses Vi # j P(H;.H;) = 0 et du fait que
P(H;.H;) = P(H;). Comme P(B) =1 on a donc P(H;/B) = P(H,).

Associons a cela la densité de probabilité p(z; € H;/B) telle que

w;T);

p(zy € Hi/B) = ————
Zszl Wik

(55)

alors la vraisemblance conditionnelle de la i Gaussienne dans le mélange pour un échan-
tillon z; est

w;T);

o) = =g
Zszl Wik

(56)

Suivant le processus de décision usuel, il s’agit dés lors de maximiser la log-
vraisemblance L; = log(l(x)). Nous obtenons ainsi
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w;.n;

L; =log(l(z)) = log ——
Zszl Wik

= log (wim;) —log (Y weny) (57)

K A o L
or comme log (> ,_, wen) est le méme pour tous les L;, cela revient a maximiser log (w;n;)
exprimé de la facon suivante :

1 — 1)
log (wim;) = log w; + log ~exp (—M> (58)

2
2mo; 207

ce qui finalement équivaut a rechercher nf et ©F = (w, ui, 02*) tels que

log o? — pi)?
O = argmax (log w; — ( %9 9 (& — ) )) (59)
)

2
ei:(whuhag 2 20-71

Nous définissons ainsi une régle de décision qui permet la sélection de la “meilleure” loi
Gaussienne dans le mélange pour un échantillon donné z;. Si ©F = (w}, uf, ) obtenu par
la fonction de décision est au dessus d’un seuil fixé, la valeur x; sera utilisée pour mettre
a jour le modéle. Pour le choix du seuil nous utilisons les bornes de ’équation (59) soit
0<lI(z)<l.

A partir des tests réalisés sur différents corpus, I’équation (59) donne des résultats tout
a fait satisfaisant comme il est démontré dans la section suivante.

Néanmoins le calcul du premier terme logarithmique dans I’équation (59) peut étre
pénalisant pour des applications de temps réel ou pseudo temps-réel, ce qui est notre
objectif ici. Pour régler ce probléme on peut toutefois effectuer une supposition forte sur
les poids en les supposant tous égaux. La maximisation définie par (59) devient donc

o*

1

2 R
= argmin (log % + (z = 1) ) (60)

ei:(uiﬂ?) 2 2012

Mise a jour du modéle

Du fait des contraintes de temps, la modélisation de chaque pixel de I'image nécessite
un algorithme de mise a jour efficace et rapide. En supposant que les valeurs de luminance
de fond sont celles dont les variations sont les plus faibles au cours du temps, les travaux de
Grimson et Stauffer [GSRLI8| ou encore les travaux Kaewtrakulpong et Bowden’s [KBO01]
ont proposé une série d’équations de mise a jour basée sur l'algorithme d’Expectation
Maximization.

Dans nos travaux nous avons suivi les équations proposées dans [GSRLI8| du fait des
contraintes temps réel imposées. A partir des équations décrites ci-dessous les poids du
mélange sont mis a jour, au temps ¢ par
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wir = (1 — a)w; -1 + av(wg|z;) (61)

ou a € [0,1] est le taux d’apprentissage, v(wg|z;) est égale a 1 si k = i*, c’est a dire si
(., o7) est la meilleure correspondance pour z, et 0 sinon.

De plus moyenne et variance sont mises a jour avec

piz = (1 — )1 + pry (62)

O-i2,t =(1- O‘)Uzz,tfl + p(wy — Mz‘,t)2 (63)

avec p = an(x¢| iy, 07,). Une valeur o proche de 1 aura tendance a écraser le modéle de
mélange existant par une seule Gaussienne centrée sur une valeur définie comme étant
la nouvelle valeur d’intensité. Si o = 0, le processus de mise a jour n’effectuera aucune
modification sur le mélange. En pratique, une valeur de 0.1 donne des résultats satisfaisants.

Dans les travaux de Grimson et Stauffer[GSRLI8, SG98, SEG00|, un seuil minimum
de probabilité est fixé a priori. Ce seuil indique si la valeur d’intensité d'un pixel suit le
modeéle de fond défini ou non. Ce seuil signifie que si le poids d’une des Gaussiennes dans le
mélange est en dessous, la Gaussienne correspondante sera supprimée du modéle. Pendant
le processus de mise a jour, dans les travaux de Grimson, les auteurs peuvent supprimer les
Gaussiennes de poids faible en supposant qu’elles modélisent éventuellement la distribution
des valeurs d’intensité d’un pixel qui serait un pixel de mouvement.

Dans nos travaux, nous n’avons pas choisi de retenir cette approche pour la raison sui-
vante : comme le fait remarquer Kaewtrakulpong [KBO01], le schéma présenté par Grimson
est satisfaisant pour de faibles variations de luminosité. Le paramétre « -cf. équations (61),
(62) et (63)- permet certes de modifier la “rapidité d’apprentissage” de leur algorithme mais
une fois ce paramétre figé, la rapidité d’apprentissage ne peut plus étre modifiée pendant
le processus de classification. Si la valeur de « est choisie proche de 1, le processus s’adap-
tera rapidement aux nouvelles valeurs d’intensité au détriment du modéle antérieur. Si des
changements rapides de luminosité sont constatés, cette valeur de o peut étre intéressante
mais s’il s’agit de variation ponctuelle de la luminosité, le modéle est alors détruit au détri-
ment de toutes les précédentes valeurs d’intensité. Au contraire une valeur de a proche de
0 a tendance a proposer le schéma inverse : les fortes variations sont détectées et le modéle
ne se met pas a jour suffisamment rapidement. Il s’agit dés lors de trouver un compromis
entre rapidité d’apprentissage et taux de détection...

Dans la méthode que nous proposons, nous nous efforcons de toujours conserver le méme
nombre de distributions Gaussiennes qu’initialement proposé. Cette affirmation suppose
que I'échantillon d’apprentissage soit suffisamment conséquent pour étre représentatif du
modéle réel a estimer. Il est donc important de proposer un schéma de décision/mise a jour
qui puisse conserver le nombre de composantes du modéle initial.
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Tout en conservant cette optique, nous proposons le schéma de mise a jour suivant : a
chaque itération de temps, les valeurs d’intensité pour chaque pixel d’'une nouvelle image
sont confrontées au modéle de mélange suivant les équations (59) ou (60). En fonction
de la log-vraisemblance obtenue, une décision de mise a jour est prise. Ainsi si la log-
vraisemblance (59) ou (60) est inférieure & un seuil fixé expérimentalement, cette nouvelle
valeur de pixel est jugée comme hors modéle. On étudie également combien de temps ce
pixel reste “en dehors” du modéle. Si cette période de temps A; est trop importante, cela
veut dire que le modéle par mélange ne convient plus pour modéliser le fond.

Deux situations peuvent alors se présenter dans ce cas précis : soit il s’agit d’un pixel
appartenant a un objet en mouvement et, pendant la période 4\, il est normalement consi-
déré comme étant en mouvement. Dans ce cas, la période A; doit étre suffisamment grande
pour éviter d’incorporer I'objet dans le modéle de fond. Soit il s’agit d'une variation du
modeéle de luminance de fond pour ce pixel dans ce cas, comme par exemple le changement
d’éclairage, A, doit étre petit pour mettre a jour le modéle le plus rapidement possible.
Un compromis doit clairement étre trouvé entre rapidité de mise a jour et précision de la
détection. Dans le cadre de ce travail, la valeur A; est égale a 10.

Si un pixel est considéré pendant toute la longueur de la période de temps, A;, comme
étant un “outlier” au modéle, une fenétre de taille A; des valeurs précédentes d’intensité
est considérée. Le modéle de mélanges est réinitialisé en ré-exécutant sur cette fenétre d’in-
tensité I'algorithme ISODATA comme lors de la premiére phase d’initialisation. Autrement
dit le modéle de fond est réappris a chaque variation brutale d’éclairage.

2.3.2 Reégularisation par approche markovienne

Afin de prendre en considération les informations contextuelles locales en vue d’une
amélioration de la qualité et de la robustesse du processus de détection, nous avons défini
un modeéle markovien d’interaction locale des cartes de détection. La segmentation du
mouvement, obtenue avec le processus précédent fournit, certes, des résultats déja tout
a fait satisfaisants mais malheureusement la segmentation est bruitée et insuffisamment
précise pour pouvoir fournir une interprétation correcte des zones de la scéne a analyser.

Dans le but d’affiner la détection et en supposant une continuité a la fois spatiale et
temporelle des cartes de détection, nous avons intégré une information contextuelle, basée
sur une connaissance a priori du modéle, dans la décision prenant en compte les relations
statistiques entre un point et son voisinage temporel et/ou spatial. Appliqué aux problémes
de détection de contour [CR87|, d’analyse de mouvement [Hei88, Pér93|, la modélisation
par champ aléatoire de Markov s’est finalement révélée également adaptée pour notre
problématique de détection de mouvement |Lal90].

Ainsi le choix d’une étiquette, “fond” ou “objet en mouvement” en un point ne dépend
plus uniquement du processus de détection mais plutot des liens directs entre 1’observation
en ce point et des valeurs de son voisinage.
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Besag |Bes74| a finalement rendu célébre la relation entre champs de Markov et les
distributions de Gibbs, théoréme déja prouvé bien longtemps avant par Hammersley et

Clifford [HCT1].

Formulation

Nous reprenons ici la modélisation des cartes d’étiquettes proposée au chapitre pré-
cédent et montrons les particularité de cette formulation dans notre cas. Nous rappelons
qu'un champ de Markov est un ensemble de variables aléatoires, défini sur un graphe ou la
probabilité de chaque variable ne dépend que de 1’état de ses voisins. Afin d’éviter toute
redondance nous reprenons les définitions présentés dans la section 2.2.2.

Le Théoréme d’'Hammersley et Clifford établit la relation entre les Champs de Markov
et la distribution de Gibbs (cf Chapitre précédent). Elle se résume de la fagon suivante :

p(E = o) exp(-Ui(e) (64)

avec Z. une constante de normalisation. Uj(e) est appelée fonction d’énergie qui se décom-
pose comme la somme de potentiels locaux

Ui(e) = Y Vele) (65)

ceC

avec C I'’ensemble des cliques de S associées au systéme de voisinage V. Généralement on
ne considére que des systémes de voisinage d’ordre 1 ou 2.

Dans notre travail nous avons adopté I'estimation au sens du Maximum A Posteriori
-MAP- comme présenté précédemment. Il s’agit donc de maximiser la probabilité condi-
tionnelle a posteriori des observations p(O = o|E = e). Il est donc pour cela nécessaire de
modéliser la relation qui lie les étiquettes du champ E et les mesures données par les ob-
servations du champ O. Cette relation se modélise differemment suivant la problématique
abordée.

En suivant les travaux de Ricquebourg [Ric87|, nous allons nous attacher a la maximi-
sation de la relation suivante :

1
p(O = O|E = 6) X P(E = @) = E exp_U(evo) (66)
avec

Z une constante de normalisation,
Ule,o0) = Ui(e) + Us(e, 0) une fonction d’énergie totale,

Ui(e) = > .cc Ve(e) la connaissance a priori supposée sur la répartition des étiquettes
du champ, et enfin
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— Us(e,0) = > cs5 Vole, 0) le terme d’énergie lié & la vraisemblance des observations.

Au vue de la relation (66), la configuration des étiquettes la plus probable qui maximise,
au sens MAP, est celle finalement qui minimise la fonction d’énergie totale :

¢ = argmin U (e) 4+ Us(e, 0) (67)
ee)

De cette fagon, et grace a V.(e) et a V,(e,0) respectivement modéle a priori et terme
d’attache aux données, ce critére global s’obtient finalement en n’effectuant que des calculs
locaux. Le choix de ces potentiels locaux est donc d’une importance capitale car il condi-
tionne les propriétés du champ E et la formulation de la relation entre E et les observations

0.

Une modélisation d’adéquation aux observations couramment employée consiste a choi-
sir la relation suivante :

O=3(E)+n (68)

ot 77 est le bruit du modéle que I'on considére généralement blanc, Gaussien, centré et de
variance 2.

Nous avons considéré dans cette étude un contexte a la fois spatial et temporel dans une
séquence d’'images |Lal90|. Dans ces mémes travaux, le probléme de détection de mouve-
ment est analysé suivant les variations d’intensité lumineuse entre deux images successives.
L’observation retenue est donc la différence inter-images Al g 4(s) = |Livar(s) — 1i(s)] et
le champ de primitives est un étiquetage binaire a ou b de chaque site. La signification de
I’étiquetage retenu est la suivante : a pour I'appartenance du site au masque d’un objet en
mouvement, b pour un fond fixe.

A la différence de [Lal90], nous n’avons pas considéré la différence inter-images mais
nous avons plutot retenu directement [’étiquetage obtenu par le processus de détection de
mouvement par mélanges de lois Gaussiennes.

La relation entre observations et étiquettes est donc définie d’aprés I’équation (68) :

0 si (er—ar(s),els)) = (b,b)
Dler-ar(s) ex(s) = q m1 si (er-a(s), e(s)) = (a, a) (69)

my SINon

avec m; et my des constantes définies a priori de telle facon que 0 < m; << mo.

En ce qui concerne le modéle d’interaction, le choix du potentiel V.(e) dépend du
modeéle a priori souhaité et doit, par conséquent, favoriser certaines répartitions de cartes
d’étiquettes désirées.

Bien que le choix de ce potentiel dépende de la problématique abordée, nous cherchons
généralement & définir des champs les plus homogénes possibles.



64 CHAPITRE 2. DETECTION D’OBJETS PAR APPRENTISSAGE NON-SUPERVISE

Dans notre étude nous avons préféré une partition en régions compactes et aux frontiéres
bien réguliéres, lissant et débruitant le plus possible les cartes de mouvement obtenues
précédemment. Considérant les étiquettes e, et e; de deux sites voisins au sein d’une clique
binaire < s,¢ > nous avons retenu le modéle d’interaction suivant [DE87, MB87, CBP05b,
CBPO05a] :

0 st es=e
V(esaet) = { B sinon b= ﬂ(l - 565,€t) (70)

En reprenant les équations (69) et (70), la formulation finale devient dés lors

Ule) =D V(e) =D (B1 = burer) + Blerarls). ex(s))) (71)

ceC ceC

Dans la section suivante, nous donnons quelques résultats de détection de mouvement
et de régularisation sur des séquences vidéos typiques de surveillance. Dans notre étude,
nous avons considéré le voisinage de premier ordre 4 connexe d’un site S. Les cliques sont
donc constituées de pixels adjacents verticalement ou horizontalement.

En ce qui concerne la relation entre observations et étiquettes, nous avons considéré
I'image courante et I'image précédente. Suivant notre approche a deux classes, nous calcu-
lons I’équation (71) pour une étiquette “objet en mouvement” et pour la classe “fond” et
nous retenons celle qui maximise I’énergie définie par la fonction potentielle.

2.4 Reésultats Expérimentaux

La méthode de détection de mouvement que nous proposons dans ce travail a été testée
sur notre corpus de vidéo surveillance comprenant de nombreuses séquences vidéo sujettes
a différentes prises de vues. Ce corpus comprend des vidéos d’intérieur, d’extérieur, avec
ou non de fortes variations de luminosité, etc.

Expérimentations

Nous avons validé notre méthode a la fois sur des vidéos de surveillance prises a 'in-
térieur d’un local (cf. figure 6) et sur des vidéos prise a l'extérieur (cf. figure 8). Dans
le premier cas, du fait de la position de la source lumineuse et des variations rapides des
conditions de luminosité dans la scéne, ce genre d’environnement est un défi trés intéressant
pour de nombreux systémes de détection. La deuxiéme validation intervient ensuite sur les
séquences du corpus comprenant des scénes d’extérieur ou les conditions de luminosité ne
sont pas aussi critiques ici puisqu’il y réside une certaine stabilité de la source lumineuse.
Ceci dit dans ce genre de scéne, le systéme doit étre suffisamment robuste pendant de
longues périodes de temps.
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Nous avons tout d’abord testé notre implémentation sur deux séquences vidéos “noir
et blanc” de surveillance d’extérieur contenant chacune environ 5,000 images au format
CIF. Ensuite nous avons testé nos algorithmes sur 3 séquences couleur contenant chacune
environ 2,500 images toujours au format CIF. Toutes ces séquences ont été acquises a une
cadence temporelle de 25 images par seconde.

Un compromis entre complexité en temps de calcul et qualité de 'approximation de
la fonction de densité de probabilité peut étre obtenu avec 3 (Gaussiennes au maximum
dans le mélange comme il est illustré sur les figures 10(a) et 10(b). La figure 10(a) illustre
I’histogramme normalisé d'un pixel donné appartenant toujours a la classe “fond”. La loi
normale de poids le plus élevé correspond a 'approximation de la distribution de proba-
bilité par une seule loi normale. Les trois lois de poids inférieur modélisent la distribution
suivant trois lois. La figure 10(b) présente 'histogramme normalisé d’un pixel appartenant
alternativement aux classes “fond” et “objet en mouvement”, c’est a dire qu'un objet a
traversé ce pixel & un instant donné. Ces figures permettent de comparer I’approximation
qui est faite avec une seule loi normale et avec trois Gaussiennes. De ce schéma il appa-
rait qu’effectivement la modélisation par mélange est bien plus précise que pour une seule
Gaussienne.

La figure 11 donne pour un méme pixel I'erreur quadratique entre 'approximation ef-
fectuée par une Gaussienne ou par un mélange de Gaussiennes par rapport a I’histogramme
des intensités de ce méme pixel. Comme nous pouvons le voir sur la figure 11, la différence
en terme de qualité d’approximation n’est pas si importante dans les cas de 3 ou 4 com-
paré a 1 ou 2 Gaussiennes. Cette situation est typique pour I’ensemble des pixels que nous
avons pu observer. Il n’est pas moins intéressant de remarquer également qu’a partir de 3
Gaussiennes dans le mélange, ’erreur d’approximation ne semble plus réellement diminuer
suivant I’augmentation du nombre de composantes du modeéle.

Tous les traitements présentés dans cette étude ont été réalisés par un processeur de
type Pentium IV 1,8Ghz, 1GoRAM. La séquence réalisée est extraite du corpus “Lio-
nel&Laurent” grace a la régle de décision par vraisemblance donnée par I’équation (59) et
son optimisation donnée par I’équation (60). Les résultats de la figure 10(a) correspondent
a I'approximation stochastique d’un pixel de fond de coordonnées (x = 120,y = 140) pour
la séquence “Lionel&Laurent” des trames ¢ = 100...250. Les résultats présentés sur la figure
10(b) illustrent 'approximation d’un pixel de fond de coordonnées (z = 10,y = 30) pour
la séquence “RondPoint” des images ¢ = 1150...1400. Cette figure montre également les
distributions expérimentales et les mélanges Gaussiens obtenus.

La figure 13 présente les résultats de la détection de mouvement. Les images de la
colonne du milieu correspondent a la régle de décision compléte -Eq. (59)-, la colonne de
droite les images résultant de la prise de décision simplifiée -Eq. (60). Notons la détection
des mouvements des petits objets, feuilles notamment, sur les images 13(h)13(i) 13(k)13(1).

La figure 14 présente des résultats de la détection de mouvement régularisée par champs
de Markov telle que nous 'avons décrite dans la section 2.2.2. La colonne de gauche cor-
respond a une régularisation purement spatiale ou le terme d’énergie V' (es, e;) (Eq. (70))
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est supposé constant pour toutes les configurations. Nous pouvons constater dans ce cas
la non-détection de la personne & droite sur les images 14(a) et 14(d). L’activité des petits
objets en mouvement tels que les feuilles des arbres est détectée sur les images 13(h),13(i),
13(k) et 13(1) mais ensuite filtrée par le processus de régularisation (figures 14(g), 14(h),
14(i),14(j), 14(k), 14(1)). La colonne du milieu de la figure 14 présente les résultats pour
la méthode de décision optimisée (Eq. (60)) avec la méme régularisation. Enfin la colonne
de droite donne des illustrations de masques obtenus suivant la régle de décision optimisée
(Eq. (60)) avec notre méthode de régularisation spatio-temporelle. Notons que les activités
de mouvement des petits objets ne sont plus dorénavant détectées. On peut dénoter éga-
lement une augmentation qualitative de la précision des masques de mouvement obtenus.
Ces exemples de traitement valident donc ’approche de régularisation proposée.

La figure 12 présente les résultats de consommation en temps processeur (CPU Time)
requis pour faire le traitement d’une image compléte au format CIF de la séquence “Lio-
nel&Laurent”. Ce temps comprend le temps total requis pour une image, c’est a dire pour
le chargement de 'image en mémoire, sa classification et son affichage. Du fait de diverses
accélérations mises en place pour 'accés direct a la mémoire vidéo et disque, nous pouvons
estimer que les temps de chargement et d’affichage sont quasiment nuls. De ce schéma il
est possible de constater, que méme sans optimisation particuliére du code C/C++ déve-
loppé, une implémentation temps-réel est déja possible grace a la méthode de classification
simplifiée que nous avons proposé a 1’équation (60) -la courbe la plus basse- ainsi que pour
la classification simplifiée combinée a une régularisation markovienne -courbe au dessus de
la précédente-. Nous restons dans le cadre temps-réel proche de 25 images par seconde si
le temps CPU est inférieur a 0.04s pour une image.

Dans le souci de réduire les coiits calculatoires (temps, occupation) des processus de
régularisation de type Markov, le traitement peut étre arrété apres plus de 5 itérations
ou quand un état stable de I’énergie définie par I’équation (71) est atteint. Comme nous
pouvons le constater sur la figure 13, le temps de détection est réduit par un facteur de 2
a 4 en moyenne avec l'utilisation de la régle de décision optimisée donnée par I'équation
(60) au lieu de I'équation (59). Comme nous pouvons le constater la détection obtenue ne
décroit pas en terme de qualité de détection mais augmente légérement le taux de fausses
détections -zones blanches sur le fond-.
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Fig. 10. Approximations stochastiques des histogrammes d'intensité lumineuse pour un pixel de fond 10(a) et
pour un pixel traversé par un objet 10(b) pour la séquence “Lionel&Laurent”.
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Fig. 11. Comparaison de I'erreur quadratique suivant 1 et n Gaussiennes pour un pixel de fond de coordonnées
x = 120,y = 140 de la séquence “Lionel&Laurent”.
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Fig. 12. Temps processeur consommé pour le processus de détection en considérant 3 Gaussiennes pour la
séquence “Lionel&Laurent”.
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(k)

Fig. 13. Exemples de masques de mouvement obtenus sans régularisation Markovienne sur les séquences “Lio-
nel&Laurent” (images 260 and 300) et “RondPoint” (images 450 and 600). La colonne du milieu présente la
détection de mouvement suivant la méthode de décision compléte (Eq. (59)), la colonne de droite suivant la

version simplifiée (Eq. (60)).
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)

Fig. 14. Echantillon de masques de mouvement obtenus a partir de notre corpus de surveillance vidéo.
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2.5 Conclusion

Aprés un tour d’horizon de I'état de 'art en matiére de détection de mouvement, nous
avons ensuite présenté notre contribution a I’extraction des masques des objets mobiles ba-
sée sur un modéle de mélange de lois Gaussiens associée a une régularisation Markovienne.
LLe modéle proposé est une alternative a celui proposé par Grimson, notamment dans le
schéma de mise a jour retenu. Ainsi ce schéma dit par réentrainement permet de répondre
au mieux, selon nous, a ’aspect générique que doit avoir une solution de surveillance vidéo
en répondant a la fois 4 la problématique des faibles et des fortes variations de luminance
entre deux images.

De plus, dans notre étude nous n’avons considéré que les valeurs de luminance ce qui
permet, au contraire des travaux de Grimson, de s’affranchir des deux autres composantes,
U et V, et d’obtenir un gain non négligeable sur les temps de calcul tout en offrant un
modeéle de détection stable et robuste. Cette méthode permet ainsi d’étre attractive pour
des systémes basés sur des équipements peu cotiteux. A partir d’une régle de décision basée
sur le maximum de vraisemblance, nous I’avons optimisé pour la rendre temps-réel sans
perte significative en terme de détection.

Nous avons basé cette technique sur une coopération entre détection et régularisation
dans le but de réduire les fausses détections présentes a I'image tout en offrant des solutions
également plus compactes au sens du mouvement. Ce procédé intégre plus correctement
les informations de détection de mouvement observables que les autres approches que nous
avons pu détaillé auparavant et donne des résultats bien meilleurs sur I'intégrité de ’'objet
et dans I’élimination des fausses détections.

Il est intéressant de noter que le schéma de régularisation markovienne que nous pro-
posons a d’ores et déja fait I'objet d’une implémentation temps-réel dans le cadre de la
campagne Technovision-Argos. L’évaluation restant, lors de la rédaction de ce mémoire, en
cours nous n’avons pas pour le moment souhaité proposer de résultats de détection. Les
résultats obtenus sur notre corpus de surveillance vidéo sont toutefois trés encourageants
sur du matériel de surveillance vidéo non spécifique c’est a dire en utilisant simplement
des ordinateurs personnels.

En perspective de ce détecteur de mouvement, il reste toutefois a répondre & un certain
nombre de points : le premier point d’étude serait d’éliminer les ombres projetées sur le
sol par les objets et les ombres présentes également sur les objets. Cette étape reviendrait
a sophistiquer notre étape de détection en lui apportant les améliorations suivantes : il est
possible de considérer le modéle par mélange de lois, travailler non plus sur la seule com-
posante Y mais gérer explicitement les autres composantes mettant en défaut le processus
de détection sur les ombres. L’autre possibilité consisterait sinon a intégrer un module
extérieur, précédent le module de détection, en vue de la seule détection des zones d’ombre
comme il est fait dans [PNO3| par exemple.
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La deuxiéme optimisation interviendrait au niveau de la finesse des masques de mou-
vement : en effet, dans un souci de conservation du temps de calcul, le processus de régula-
risation est, stoppé soit aprés que 1’énergie des potentiels se stabilise soit aprés un nombre
fini d’itérations. Or il s’avére que de tels arréts provoquent des trous de “non détection”.
Des approches morphologiques -comme proposé dans [PBP04] avec un approche par pixel
et non par bloc- permettraient en complément de ces travaux d’obtenir des résultats encore
plus exploitables tout en conservant suffisamment de processeur pour d’autres ressources...



Chapitre 3

Détection d’objets par apprentissage
supervisé

Dans ce chapitre, nous allons exposer les outils mathématiques utilisés dans la deuxiéme
partie de ces travaux, a savoir la détection et le suivi d’objets appris. Dans un premier
temps, nous allons nous intéresser aux notions générales de la théorie de 'apprentissage
en exposant notamment les réseaux de neurones. Nous nous concentrons, par la suite, sur
un outil mathématique qui a servi de base a nos travaux : les Machines a Vecteurs de
Support et nous détaillons notre contribution quant a leur application pour les problémes
de détection et de suivi des visages dans le contexte de surveillance vidéo.

3.1 Notions de théorie d’apprentissage

3.1.1 Généralités

Si I’lhomme est naturellement doué d’intelligence, il le doit principalement & sa capacité
d’apprentissage. Depuis son enfance il apprend a lire, a écrire, & composer a partir ce qu’il
a appris afin de lui méme créer, développer et intégrer les différents éléments de I'univers
qui le composent. A titre d’exemple, un enfant apprend a distinguer et méme a reconnaitre
la voix de ses parents par rapport aux autres voix. Depuis que les ordinateurs sont appa-
rus, ’lhomme n’a de cesse d’essayer de leur injecter cette capacité “d’apprentissage” et les
termes d’apprentissage automatique et d’apprentissage machine -Machine Learning (M.L.)
en anglais- ont été employés depuis.

La capacité a apprendre étant reconnue comme une disposition essentielle dans de
trés nombreuses fonctions cognitives, il n’est pas étonnant que l'apprentissage devienne
un sujet central de I'intelligence artificielle [Mic84, MST94, Mit97, DeJ86| dés I'origine de
cette discipline. L.a mise a plat d’une définition propre a I'apprentissage est a relier a celle
de la notion de calcul dans les années 30 [Val84| : dans les deux cas il s’agit de définir

73
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clairement une notion déja usuelle mais dont le contenu reste souvent flou. La notion de
calcul a été bien définie par la notion de machine de Turing. Une définition consensuelle
de la notion d’apprentissage émerge toutefois. Généralement une telle définition doit faire
intervenir un apprenant doté d’une capacité de calcul, un objet a apprendre, un protocole
qui précise de quelle maniére 1’objet est présenté a ’apprenant ainsi qu’'un critére de succés
qui indique & quel moment le dit objet est appris. A partir de 1a on peut tenter de répondre
a la question : qu’est ce qu’apprendre? une réponse serait alors; I'apprentissage est le
processus d’adaptation des paramétres pour donner une réponse désirée a une entrée ou
une stimulation quelconque.

3.1.2 Principe d’inférence inductive

Les méthodes d’apprentissage ont pour but d’identifier les classes auxquelles appar-
tiennent des objets & partir de certains traits descriptifs et caractéristiques suivant le pro-
tocole choisi. Elles s’appliquent & un grand nombre d’activités humaines et conviennent en
particulier au probléme de prise de décision automatisée [CM03]. La premiére approche,
intuitive dirons nous, consiste a employer des “systémes experts”. La connaissance de I'ex-
pert est décrite sous forme de régles qui seront ensuite utilisées pour classer d’autres nou-
veaux cas. Bien évidemment, de la capacité a extraire et & décrire correctement ces régles
dépend les performances du systéme d’apprentissage. Nous considérons dans ce chapitre
I'approche par laquelle la procédure d’apprentissage/classification est extraite automati-
quement a partir d'un ensemble d’exemples. Un exemple consiste en la description d’un
cas avec la classification correspondante. Un systéme d’apprentissage doit alors, a partir de
cet ensemble d’exemples, extraire une procédure de classification qui, d’un échantillon de
test, devra déterminer sa classe d’appartenance. Il s’agit donc d’induire une procédure de
classification générale a partir d’exemples. Le probléme est donc un probléme d’inférence
inductive.

La classification doit étre capable d’interpoler I’entrée donnée, c¢’est a dire que ces mé-
thodes doivent attribuer & une entrée qu’elles n’ont pas apprises la bonne valeur de sortie,
pourvu que des exemples suffisamment proches de cette entrée soient appris lors de I’entrai-
nement -phase d’apprentissage- et qu’il n’y ait pas de phénoméne de sur-apprentissage. Par
opposition au terme de sous-apprentissage qui désigne le manque d’exemples a apprendre
d’ol un entrainement insuffisant, le sur-apprentissage désigne le fait de sur-paramétrer
le modéle adopté. Cette sur-paramétrisation entraine un apprentissage “par cceur” des
exemples et peut donner une interpolation incorrecte pour des exemples méme voisins de
ceux appris.

La tache d’apprentissage est définie par rapport a ce que 'apprenant doit réaliser pour
appréhender son expérience. Cela peut inclure d’apprendre a reconnaitre ’expérience E
-formes, parties, ...-. Lorsque 'apprentissage se fait par un professeur ou un superviseur,
qui fourni un étiquetage des expériences on parle d’apprentissage supervisé. Il consiste a
chercher une fonction f: X — {0, 1}, autrement dit pour chaque forme x € X correspond
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un étiquetage arbitraire 0 ou 1 décrivant ’appartenance ou non a la classe de concept
visé. La fonction f est apprise a partir d'un échantillon d’apprentissage supposé sir S =
(x1,11), (T2, y2), - - (T, Yn), C’est & dire que les n exemples de I'échantillon d’apprentissage
sont correctement étiquetés. Dans le cas ou l'apprentissage s’effectue sans ce professeur
on parle d’apprentissage non supervisé. Ceci dit 'apprentissage peut également consister
a apprendre a prédire ce qui implique nécessairement une dépendance de causalité, voire
méme temporelle, de I’expérience FE.

3.1.3 Formalisation du probléme d’apprentissage supervisé

Suivant la littérature et la nature des problémes considérés, la définition du probléme
d’apprentissage supervisé différe. Il est intéressant de mettre en avant les différentes no-
tations et propositions de définition afin de les confronter entre elles. Ceci dit toutes ces
définitions font appel & certaines suppositions. Supposons l'existence d’une base d’appren-
tissage, ou de facon identique d'un échantillon d’apprentissage, alors

Les méthodes d’apprentissage par inférence font appel au fait que les échantillons a
venir soient proches -sans pour autant étre identiques- des échantillons d’apprentis-
sage.

— Puisque le coeur du probléme est défini comme un modéle probabiliste, la relation
entre données passées et futures suppose que tous les échantillons soient distribués
de fagon identique et indépendamment les uns des autres -i.i.d.-.

— On suppose que le processus d’apprentissage est cohérent, c’est a dire que plus le
processus d’apprentissage apprend d’échantillons, plus il converge vers les sorties
optimales. En d’autres termes plus “le processus d’apprentissage apprend, meilleur il
doit étre”.

Le probléme d’apprentissage peut se décrire de la fagon suivante. Un programme ap-
prend l'expérience E en fonction de certaines classes de taches T et réalise une mesure
de performance P, si cette performance s’améliore au fur et & mesure de 'expérience E
[Mit97]. La tache T dépend du probléme que I'on considére : reconnaissance et classifica-
tion de formes dans une image par exemple. La mesure de performance correspond, pour
ces exemples, au taux de classification correcte. L’expérience E. quand a elle, correspond
a une base de données de formes a reconnaitre.

D’un point de vue statistique, 'apprentissage supervisé considére trois variables aléa-
toires X|T, et Z de dimensions respectives n, K et N et un systéme d’entrée - sorties S
qui a partir des entrées X et Z produit la sortie T". Une illustration est donnée sur la figure

(15) [Fri95, STC97]

Le systéme réalise 'application

te = hi(21, -+ Tns 21, -, 25) VK

I
u}—‘
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Entrées Sorties
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Fig. 15. Systéme d'entrées sorties selon Friedman [Fri95]

Ici x correspondent aux données observées, z les données inconnues et ¢ les classes de
ces données. Or comme seules les entrées x; sont observables, on modélise le systéme S par
un modéle statistique de la forme

tk:gk(l'l,-..,xn)—i_Gk szlj...7N

ol gy est la fonction de sortie du systéme d’apprentissage, €, est le bruit qui décrit le
degré “d’ignorance” de la variable Z suivant la distribution de probabilité P. inconnue.

X Y’
EXEMPLES ML

SYSTEME

Fig. 16. Schéma d'apprentissage selon Vapnik [Vap95]

Vapnik [Vap95| donne la définition suivante de I'apprentissage supervisé pour des pro-
blémes de classification a 2 classes. Soit un espace d’entrée X et un espace de sortie ).
Considérons le cas de la classification binaire, nous choisissons alors ) € {—1,1}. For-
mellement nous supposons que les couples (X,Y) € X x ) sont des variables aléatoires
distribuées suivant une loi de probabilité P. Observons une séquence de couples (X;,Y;) in-
dépendamment distribués et de fagon identique -i.i.d.- suivant P, le but de 'apprentissage
consiste a établir une fonction g : X — Y qui puisse prédire Y a partir de X. A partir de
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la il s’agit de définir un critére qui établit comment choisir cette fonction g. Ce critére mi-
nimise l'erreur ou risque R défini par R(g) = P(g(X) # Y'). Une définition plus générique
sera donnée dans la section suivante. La figure (16) présente le schéma d’apprentissage
selon Vapnik. A partir d’'une base d’exemples X il s’agit pour la machine d’apprentissage
ML, de fournir une réponse Y’ la plus proche possible de celle fournie par I'étiquetage Y
du systéme.

A partir d’un ensemble d’échantillons, il s’agit donc d’inférer un processus de classifi-
cation dont I'erreur de classification serait minimale, c’est a dire ou la probabilité qu’'un
échantillon -exemple- tiré au hasard soit mal classé par le processus soit également mini-
male. On s’intéressera donc a extraire une régle générale a partir de données observées. La
procédure générée devra classifier correctement ’ensemble d’échantillons d’apprentissage
mais surtout avoir un bon pouvoir prédictif de classification pour d’autres échantillons
n’appartenant a I’ensemble initial. Or I'apprenant n’a qu’'un ensemble d’échantillons fixé
comme données d’apprentissage. Ceci implique donc que le langage de description soit suffi-
samment riche pour permettre une prédiction. On dit alors que le langage de représentation
a un “pouvoir prédictif”.

Définition 3.1.1. Soit S un échantillon d’apprentissage et C' un processus de classifica-
tion, le taux d’erreur apparent -ou risque empirique- sur S est le rapport E,,,(C) = ca:ZZS)
ot err est le nombre d’exemples de S mal classés.

D’un point de vue historique, la théorie de I'apprentissage peut se découper en quatre
étapes majeures résumées dans le livre de Vapnik [Vap95| :

construction des premiéres machines d’apprentissage (Machine de Turing par
exemple),

— construction des fondements de la théorie en elle méme,
— élaboration des réseaux de neurones,

et enfin, élaboration d’alternatives aux réseaux de neurones

En 1943 McCulloch et Pitts [MP43] proposent pour la premiére fois une définition d’un
neurone formel. Les percepts ou concepts ont été physiquement représentés dans le cerveau
par l'entrée en activité de fagon simultanée d’une assemblée de neurones [Heb49| en 1949 :
La lo: de Hebb indique que si deux neurones entrent en activité simultanément alors ils
doivent étre associés, autrement dit leur contact synaptique va étre renforcé.

Dans les années 60, Rosenblatt [Ros62, Ros59| a suggéré le premier modéle de machine
d’apprentissage supervisé appelé perceptron. D'un point de vue conceptuel, I'idée du per-
ceptron n’était pas nouvelle en soi et faisait partie de la littérature des neurophysiologistes
depuis des années. Rosenblatt a décrit, dans [Ros62|, le modéle du perceptron comme un
programme et démontra que son modéle pouvait étre généralisé. [.’algorithme du percep-
tron fut développé afin de résoudre des problémes de reconnaissance de formes, c’est a
dire dans le but d’établir une régle de décision qui sépare les données en deux catégories
différentes a partir d’exemples donnés.
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La méme année, Bernard Widrow développa un algorithme qui devait ensuite devenir
célebre sous le nom de régle de Widrow-Hoff, ou régle Least Mean Square [WHG60|.

3.1.4 Apprentissage automatique et réseaux de neurones

L’enjeu de cette partie consiste a présenter un des outils majeurs utilisés pour la classi-
fication supervisée : les réseaux de neurones [Fau94|. Largement étudiés dans la littérature,
les réseaux de neurones sont aussi employés pour les problémes de détection /reconnaissance
de formes [Bis95, RBT99, GD02|, de parole [Ben93|, d’analyse financiére [Har95, MBF91],
d’extraction de connaissances et datamining |Big96|, de détection d’intrusion réseau -
Network Intrusion Detection System NIDS- |[Ric99, LDO01], etc.

Suivant la définition donnée par le DARPA [Per87| un réseau de neurones est un systéme
composé de plusieurs unités de calcul simples fonctionnant en paralléle, dont la fonction est
déterminée par la structure du réseau, la solidité des connexions, et I'opération effectuée
par les éléments ou nceuds.

[’approche de la présentation adoptée ici est certes classique mais permet de décrire
les réseaux de neurones suivant un ordre chronologique et laisse entrevoir les percepts des
séparateurs a marges.

Le neurone formel de McCulloch et Pitts

Le neurone formel fut introduit dés les années 40 par McCulloch et Pitts [MP43] dans
lequel ils modélisaient de facon simple le neurone biologique. Le comportement de ce dernier
était décrit en trois points :

— le neurone recoit 'influx d’autres cellules nerveuses via les “dentrites”
— l'intensité de 'influx est pondérée par des “poids” dits synaptiques

la cellule s’active et envoie & son tour un influx sur “l’axone” pour atteindre d’autres
cellules.

L’influx parcourant les dentrites ainsi que les poids synaptiques valuant les connexions

sont ainsi modélisés par des variables. Soit z = (x1,---,2,) € X C R” I'influx arrivant
a la dentrite ¢ et w; son poids associé. Les vecteurs x; composent le “vecteur d’entrée”
et w = {(wy, -, w,) € W C R" est le “vecteur de poids” de la cellule. Un neurone est

ensuite caractérisé par le type d’entrées fournies et de sortie a fournir, des poids, d'un seuil
b, et enfin d’'une fonction d’activation f. L’algorithme ensuite se décompose de la facon
suivante :

calcul de la somme pondérée des entrées : > 1" w;x; = w'x,
calcul de la fonction de sortie de la cellule : s = f(300, wix;),

— seuillage de la précédente fonction suivant b
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Le modéle de Rosenblatt

Pour construire une régle de décision binaire, le perceptron s’appuie sur les propriétés du
modéle de neurone le plus simple. Chaque neurone est décrit par le modeéle de McCulloch-
Pitts [MP43| dans lequel un neurone a n entrées x = (z1,---,z,) € X C R" et une seule
sortie binaire cette fois ci y € {—1,1}.

La sortie est connectée aux entrées suivant une fonction de dépendance de la forme

y = sign[(w.z) — ],

ot (u.v) est le produit scalaire entre deux vecteurs, b est un seuil et la fonction sign(x)
retourne 1 si z > 0, —1 sinon. Schématiquement on peut représenter le neurone formel de
McCulloh-Pitts par la figure (17).

(o
@ ‘ y = sign [(w.x) — b]

Fig. 17. Perceptron de Rosenblatt avec seuil

D’un point de vue géométrique les neurones, selon Rosenblatt, divisent ’espace d’entrée
X en deux régions : une premiére région ou la sortie y prend la valeur 1 et une région ou y
vaut —1. Ces deux régions sont ainsi découpées par I'hyperplan (w.x) —b = 0. Les vecteurs
w et b déterminent la position de I’hyperplan séparateur grace a la phase d’apprentissage
pendant laquelle le Perceptron détermine les poids appropriés pour le neurone. Un exemple
de séparation est proposé a la figure (18).

Rosenblatt est allé plus loin en proposant un modéle conceptuel dans lequel on ne
travaille plus avec un seul neurone mais avec plusieurs neurones constituant ainsi un modéle
en couche de neurones ot ’entrée d’une couche d’un certain niveau recoit la sortie de la
couche précédente et ainsi de suite. Le dernier niveau est quant a lui constitué d’un seul
et unique neurone. Dans ce cas le Perceptron divise 'espace d’entrée X en deux par un
ensemble de surfaces linéaires. [.’apprentissage consiste donc a trouver des poids appropriés
pour tous les neurones a partir de I’ensemble d’apprentissage.

La fagon de choisir ces poids simultanément n’est pas aisée et Rosenblatt suggéra le
schéma suivant : fixer les poids de tous les neurones excepté celui du dernier, et pendant
la phase d’apprentissage essayer de trouver le coefficient du dernier neurone manquant.
Cette méthode suggére en fait de transformer I'espace d’entrée X en un nouvel espace
Z, grace au choix de ces coefficients, et enfin de construire I’hyperplan solution via les



80 CHAPITRE 3. DETECTION D’OBJETS PAR APPRENTISSAGE SUPERVISE

Xn

000
N0

<
]
|
=
.
SN SN

iy

N

(w*x)-b=

Fig. 18. Séparation linaire de I'espace d'entrée par un Perceptron

données d’entrainement dans l'espace Z. Il a ensuite étendu ce principe pour déterminer
ces coefficients : soit (z1,y1),- - (x;,y;) un ensemble d’apprentissage donné en entrée et
soit (z1,91),- -, (21, 41) P'ensemble d’apprentissage transformé dans Z, c’est a dire ou les
coefficients de x; sont modifiés en z;. A chaque étape de temps t, on considére un élément de
'ensemble d’apprentissage injecté dans le perceptron. Notons w(k) le vecteur de coefficient
du dernier neurone a l'instant ¢. [.’algorithme proposé est le suivant :

le vecteur w est initialisé a zéro c’est-a-dire w(1) = 0.

Si le prochain exemple des données d’apprentissage zpi1,yrs+1 est correctement
classifié, yri1(w(k)---zx11) > 0, alors le vecteur de coefficients reste inchangeé,
w(k+1) =w(k).

Si le prochain élément n’est pas classifié correctement, yi1(w(k)---2z,41) < 0, alors
le vecteur est changé de la facon suivante : w(k + 1) = w(k) + Yr+126+1,

Si les deux classes sont linéairement séparables, ’algorithme de Rosenblatt converge vers
un vecteur w assurant une séparation parfaite, c¢’est a dire sans erreur. De plus il existe
en général une infinité de vecteurs de coefficients possibles. Dans le cas ou les données ne
seraient pas linéairement séparables, cet algorithme oscille sans pour autant se stabiliser.
Grace a ces régles le Perceptron a démontré ses capacités de généralisation sur des exemples
simples.

Comme on peut le constater le fait d’employer la fonction sign peut s’avérer génant
car elle présente un phénoméne de discontinuité. On fait appel dans ce cas problématique
a des fonctions de forme plus “lisse” .
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Les prémisses de ’analyse des processus d’apprentissage

En 1962 Novikoff [Nov62| a été le premier & démontrer -ce qui marquera par la suite
comme le début de la théorie de I'apprentissage- le théoréme qui établit les points suivants :

— la norme des vecteurs d’apprentissage z est majorée par une constante R, c’est a dire
donc que |z] < R,

les données d’apprentissage peuvent étre séparées par un hyperplan de marge p :
sup,, min; y;(z;.w) > p,

[’algorithme de Rosenblatt initialisé par wy = 0 et by = 0 converge en un temps fini
apreés au plus [1;—22} corrections.

Ce théoréme joue un role fondamental car il démontre la capacité en généralisation par
principe de minimisation du nombre d’erreurs sur les exemples de la base d’apprentissage.

Novikoff prouva également que le perceptron pouvait séparer les données d’apprentis-
sage. Il prouva entre autre que si les données étaient linéairement séparables, le perceptron
pouvait, aprés un nombre fini de corrections, séparer n'importe quelles données d’appren-
tissage.

Les Réseaux de Neurones

La puissance du connexionnisme vient de l'intersection de plusieurs neurones en un
réseau afin de permettre d’approximer, d’aussi prés que possible n’importe quelle fonction
continue et ses dérivées |[HSW92|. Les réseaux de type MLP, pour Multi Layer Percep-
tron, ont rencontré et rencontrent encore aujourd’hui un trés vif intérét dans de nombreux
domaines.

Il existe de nombreuses fagons d’inter-connecter des cellules. La capacité d’un réseau de
neurones a résoudre un probléme dépend de la taille et de ’architecture du réseau adopté :

N

les réseaux a couches,
les réseaux a connexions latérales,

et enfin les réseaux récurrents.

Le réseau a couches est trés certainement ’architecture la plus commune. Le réseau a
couches est défini comme un arbre acyclique de cellules et ces connexions sont orientées.
On définit une ou plusieurs “cellules d’entrée”, ainsi qu’'une ou plusieurs cellules de sortie.
Le nombre maximal de cellules entre les deux définit le nombre de couches du réseau.

Historiquement, en 1986 de nombreux auteurs [RHW86| ont proposé une méthode qui
détermine de fagon simultanée les vecteurs de coefficients pour tous les neurones grace a
une technique appelée rétropropagation - “back-propagation” en anglais- [LeC86, LeC88]
basée sur la méthode dite de Descente de Gradient (Cauchy, 1847). L’idée de la méthode
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consiste a propager ’erreur obtenue a une unité de sortie d’un réseau a couches comportant
une ou plusieurs couches cachées a travers le réseau par descente du gradient dans le sens
inverse de la propagation des activations. Pour pouvoir effectuer la méthode de descente
de gradient sur 'erreur par rapport aux coefficients du réseau, la fonction de sortie d'un
neurone doit étre dérivable et non linéaire. Généralement on utilise la fonction sigmoide
comme présentée sur la figure 19 :

z =1 (a) z=1{a) z=1{{a)
+14 ! +1
S -a | -'-a a
-1 -1 -1
a b C

Fig. 19. Exemple de fonctions sigmoides retenues

y=5S{(w.x) - b}

ou S(z) est une fonction monotone avec les propriétés suivantes : S(—o0) = —1 et S(+o00) =
1

Le perceptron multi-couche est un exemple trés utilisé de réseau de neurones a archi-
tecture “feedforward” a couches, c’est-a-dire ou la forme & apprendre ou a reconnaitre est
injectée au réseau et les premiéres cellules sont forcées afin de représenter la forme. L’influx
se propage de couche en couche par activation des cellules. La réponse du réseau est ensuite
lue sur la derniére couche. Une application au probléme de détection et reconnaissance de
formes a été proposé par [RBT99| par superposition en cascade de réseaux de neurones.

Le deuxiéme type d’architecture, proche du réseau de type “feedforward”, est le réseau
a connexions latérales [RMS92, Koh90|. En effet le fonctionnement reste identique mais
I'activation d’une cellule est suivie d’une deuxiéme activation qui est envoyée vers une
éventuelle couche suivante. En général le nombre de couches est faible comparativement
aux autres types de réseaux de neurones. De plus les connexions latérales n’interviennent
pas forcément sur toutes les couches.

Les “cartes de Kohonen” notamment [Koh82b, Koh82a, Koh90| font appel au principe
suivant : Soit un ensemble de données z; de dimension n et un réseau de NN neurones
disposés de la fagon suivante :

a1, 2, ou 3 dimensions,
selon un maillage défini : carré, hexagonal, ...,

— avec une forme définie : ligne, carré, rectangle, cube,...

Ces neurones sont dotés :
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— d’un vecteur d’entrée w; qui pointe dans I'espace des données et susceptible d’étre
adapté,
s f I’ 4
d’un voisinage sur I’espace du réseau,
— de relations de compétition entre les neurones vis-a-vis des données,

de relations de coopération entre les neurones voisins pour permettre I’adaptation.

[’objectif consiste a trouver des positions pour les vecteurs w; dans I’espace des données
telles que la topologie locale soit respectée : c’est a dire que deux neurones voisins dans
I’espace de sortie aient des vecteurs voisins dans 'espace d’entrée. L’algorithme proposé
par Kohonen part d’une distribution au hasard des vecteurs w; puis effectue des tirages
aléatoires de données. A chaque tirage a un instant ¢ :

on cherche un neurone * dont le vecteur d’entrée w; est le plus proche de z, au sens
euclidien par exemple, que I’'on appelle “neurone gagnant”. On appelle cette premiére
étape : phase de compétition

— on adapte le vecteur w; suivant la direction de la donnée x par 'expression :
wi (t) = wi=(t — 1) + p(t)[z — wi(t — 1)]

avec u(t) défini comme étant le gain d’adaptation variant de 1/t,

finalement, on adapte les vecteurs des neurones ¢ dans le voisinage V;* du neurone ¢*
avec le terme :

die
w;(t) = wi(t — 1) + p(t)[z — w;(t — 1)].9(/\22)),2 € Vix
avec d;- la distance euclidienne dans I’espace des neurones entre le neurone 7 et le
neurone gagnant i*, g(.) une fonction de pondération en cloche, A(t) une distance de
référence qui décroit de la méme maniére que pu(t).

La principale caractéristique de ces cartes et de leur processus d’organisation est la
possibilité d’adaptation des poids seulement sur la région de la carte la plus active. L'uti-
lisation du voisinage du poids le plus grand introduit des contraintes topologiques dans
la représentation finale d’ot le nom de connexions latérales. A la fin de I'apprentissage
le poids de chaque neurone va converger pour atteindre une valeur telle qu'un neurone ne
sera plus actif que pour un sous-ensemble bien précis d’éléments de la base d’apprentissage.
Un des critéres de sélection du neurone le plus actif, utilisé par les “cartes de Kohonen”,
consiste a chercher le neurone dont le vecteur de poids est le plus proche au sens de la
distance euclidienne de la forme présentée [Koh82b, Koh82a|. Une application pratique de
ce type de réseau a des problémes de détection de visages a été proposé dans |[BC94|.

Enfin le troisiéme et dernier type d’architecture de réseaux de neurones est le réseau
dit récurrent. Le graphe qui représente ce type de réseaux comporte une ou plusieurs
boucles dans une structure qui peut tout aussi bien étre partiellement ou entiérement inter-
connectée. Ces connexions peuvent étre orientées lorsque deux cellules sont mutuellement
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connectées. La politique de propagation de I'influx donné a ces réseaux est appelée “feedback
neural networks” :

— la forme a apprendre est présentée au réseau, certaines cellules sont forcées,

— les cellules s’activent formant une configuration d’états d’activation

En pratique, le choix du type de réseau dépend de l'objectif que I'on souhaite at-
teindre. Ainsi si I'on désire faire des prédictions ou des modélisations de comportement
d’un systéme, les réseaux de type Perceptron suffisent. Par contre, si I’'on veut extraire
de l'information de données ou réaliser des classifications, alors les réseaux compétitifs
sont indiqués. La plupart des grands logiciels statistiques proposent les différents types
de réseaux et permettent parfois de construire des réseaux hybrides. Dans tous les cas,
ces logiciels proposent un réseau standard, aprés le choix fait par l'utilisateur du type
de réseau. Il convient ensuite de remanier le réseau en modifiant les fonctions seuils, le
nombre de couches et donc la configuration globale du réseau. Ensuite, il faut sélectionner
un algorithme d’apprentissage et choisir le nombre d’itérations du réseau. Pour toutes ces
opérations, il faut procéder par essais / erreurs et donc de fagon empirique. On sait que
I’on a obtenu un bon réseau capable de traiter les données d’entrée et de réaliser des prédic-
tions de facon optimale lorsqu’on atteint le phénomeéne de sur-apprentissage. A un moment
donné, les taux obtenus par le réseau chutent brusquement aprés un dernier ajustement.
La configuration précédente du réseau est alors généralement la configuration optimale.

3.2 Théorie de ’apprentissage selon Vapnik

Tout au long de cette partie, nous allons considérer le probléme d’apprentissage su-
pervisé de facon plus approfondie et suivant le point de vue de Vapnik. Ensuite nous
introduirons les classifieurs SVM appliqués, dans ce travail de thése, aux problémes de
détection et de suivi de visages.

3.2.1 Formalisation du probléme d’apprentissage

Considérons la formalisation suivante du probléme d’apprentissage dans le cas de 1’ap-
prentissage supervisé. Supposons l'existence d’une base d’apprentissage S de taille finie.
On considére 'existence de vecteurs x; de S générés dans R", indépendamment les uns des
autres, et suivant une densité de probabilité fixée mais inconnue p(z). Pour chaque vecteur
d’entrée x, le superviseur attribue une étiquette y selon la loi p(x,y) fixée mais elle-méme
inconnue. La base d’apprentissage S de taille m est donc constituée d’un ensemble de m
couples d’observations

S = (z1,11), (x2,y2) -+, (Tm, Ym) € R" x {£1} (72)
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indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) selon la loi jointe p(z,y) =
p(x)p(y|z). Le choix des étiquettes {£1} est purement arbitraire mais il correspond au
cas de la classification binaire.

[’objectif du processus d’apprentissage est alors de rechercher une fonction f, apparte-
nant a I'ensemble de fonctions f(z, ), € A avec A un ensemble de paramétres abstraits,
qui classifie correctement les exemples inconnus (z,y) tel que f(z) = y pour des exemples
(x,y) suivant la méme distribution de probabilité fixée précédemment p(x,y). Ceci dit si
I’on ne pose aucune restriction sur I’ensemble de fonctions & partir duquel on choisit la fonc-
tion f, il en reste pas moins qu'une fonction qui réalise un “bon apprentissage” -et nous re-
viendrons sur ce terme dans la section suivante-, ne permet pas d’affirmer une “bonne géné-
ralisation” sur les exemples de test a venir. Afin de s’en convaincre, notons que pour chaque
fonction f ainsi que pour n’importe quel ensemble de test (T1,71), (T2,72) - - » (T, Um) €
R™ x {£1} satisfaisant {1, 22, -, 2} {T1, T2, -, Tm} = 0, il existe une fonction f*
telle que f*(z;) = f(x;),Vi = 1,--- ,m mais f*(z;) # f(x;) pour Vi = 1,--- m. Comme
nous n’avons a notre disposition que la base d’apprentissage, il est impossible de choisir
entre ces deux fonctions.

Fonction de coiit et de risque

Afin de déterminer la meilleure fonction f d’approximation des réponses fournies par
le superviseur, il est nécessaire d’introduire une fonctionnelle de coiit L(y, f(z, «)) entre
la réponse y du superviseur pour un échantillon d’apprentissage z et la réponse f(z,«)
fournie par la machine d’apprentissage. Dans ce cas, on définit le risque fonctionnel R(«)
par

Rie) = [ Ly f(z.0)aP(a.y) (73

Le probléme revient a rechercher une fonction f(z, ap) qui minimise le risque fonction-
nel R(a). Or comme la formulation du probléme d’apprentissage est vaste, la formulation
de L(y, f(x,«)) peut varier d’'un probléme a Iautre. Dans le cas du probléme de la re-
connaissance de forme ou de la classification binaire, la réponse donnée par le superviseur
prend seulement deux valeurs soit y = {£1} soit y = {0,1} et {f(z,«),a € A} est alors
un ensemble de fonctions indicatrices (fonctions ne prenant que deux valeurs). La fonction
de cotit est dés lors définie par

M%ﬂ%MZ{O iy = [l ). (74)

1 sinon

La fonctionnelle (73) détermine la probabilité des différentes réponses fournies par le
superviseur et par la fonction indicatrice f(x, «). La fonctionnelle (73) ainsi définie s’appelle
erreur de classification.
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La fonctionnelle (73) doit étre minimisée en ne connaissant que la base d’apprentissage
alors que la probabilité P(z,y) est quant a elle toujours inconnue.

Le probléme général d’apprentissage se résume donc & minimiser le risque fonctionnel
défini par

R(a) = / L(y, f(,0))dP(z,y),a € A, (75)

Or comme le risque fonctionnel est exprimé en fonction d’une probabilité de distribution
inconnue P(x,y) le principe inductif suivant doit étre appliqué :

— Le risque fonctionnel R(«) est remplacé par le risque empirique fonctionnel défini par

m

Rempla) = = Ly, () (76)

i=1
calculable a partir des données de ’ensemble d’apprentissage.

Pour estimer la fonction f(x, ) qui minimise le risque (76) on met en ceuvre le
“principe de minimisation du risque empirique”. On va ainsi chercher a minimiser le
nombre d’erreurs d’apprentissage.

Deés lors se pose la question de la validité, comme méthode d’apprentissage, du principe
d’induction pertinent qui minimise le risque empirique (76) et son lien avec la minimisation
du risque R(«).

Dans sa théorie sur I'apprentissage Vapnik [Vap95] décrit quatre étapes fondamen-
tales : étudier la consistance des processus d’apprentissage, établir les bornes sur la vitesse
de convergence, controler la capacité en généralisation et enfin établir une théorie pour
construire des algorithmes d’apprentissage.

Etude de la consistance des processus d’apprentissage

Le but de cette partie de la théorie consiste a décrire le modéle conceptuel des processus
d’apprentissage qui sont basés sur le principe de minimisation structurelle. Ce point de la
théorie explique comment et a quelle condition une machine d’apprentissage qui minimise
le risque empirique peut également minimiser le risque de généralisation, autrement dit de
déterminer les conditions nécessaires et suffisantes pour qu’un processus d’apprentissage
soit “pertinent”.

Définition 3.2.1. Soit f(z,«,,) une fonction qui minimise le risque empirique (Eq. 76)
pour un ensemble donné i.i.d d’observations xi,--- ,x,,. Un principe de minimisation du
risque empirique (ERM) est dit pertinent pour un ensemble de fonctions f(z,a),a € A et
pour la distribution de probabilité P(x,y) si les suites suivantes convergent en terme de
probabilité vers la méme limite
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R(ov) —2— inf R(a), (77)

m—oo aEA

P .
Remp(ot) —— inf R(a). (78)
m—oo a€A
Les deux suites, si elles convergent, convergeront vers la plus petite valeur possible du
risque R(«a). Vapnik a par ailleurs énoncé le théoréme clef de la théorie de 'apprentissage
par

Théoréme 3.2.1. Soit {f(x,«),« € A} un ensemble de fonctions vérifiant la condition :

A< [ fea)iPy <B (A< R) < B)

Alors une condition nécessaire et suffisante de cohérence du principe de minimisation
du risque empirique est que le risque empirique Re,,,(c) converge uniformément vers le
risque R(«) sur I'ensemble de fonctions { f(z, ), € A} c’est a dire

lim P{sup(R(a) — Remp(a)) > €} =0,Ve >0 (79)
m—00 a€A
La présence de la borne supérieure dans 'expression (79) indique que la cohérence
du principe de minimisation du risque empirique est déterminée par la fonction la “pire”
parmi I’ensemble des fonctions {f(z, ), € A}. Vapnik intitule ce pire des cas par le
nom “worst case analysis”[Vap95|, analyse au pire des cas. La corrélation entre le risque
empirique Repp(@) et le risque R(«) dépend de la taille de I’échantillon d’apprentissage,
S, et, puisque celui-ci est tiré aléatoirement de facon i.i.d, de sa taille m.

Le théoréme cité précédemment fournit un cadre théorique fondamental mais le risque
R(«) reste en pratique incalculable, la distribution P(z,y) restant inconnue. Pour pallier
a ce probléme, Vapnik introduit d’autres conditions suffisantes qui permettront a la fois
d’avoir un résultat exploitable et de déduire la cohérence du principe de minimisation du
risque empirique grace a la notion de VC-Entropie.

Bornes sur la vitesse de convergence des processus d’apprentissage

Vapnik a ainsi introduit les notions de VC-entropie, de VC-entropie recuite et
de fonction de croissance |Vap95, Shi93| pour aboutir & d’autres conditions pour
la cohérence du principe de minimisation du risque empirique. Considérons N =

NM(z1,v1), (22, 92), -+, (T, Ym)) le nombre minimal d’éléments distincts suffisants pour
représenter ’ensemble des fonctions de cout L(y, f(x,«)),a € A sur I'ensemble S =
{(z1,91), (x2,92), -+, (T, Ym)}. Considérant les fonctions indicatrices, nous avons les dé-

finitions suivantes
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Définition 3.2.2. La VC-Entropie d’un modéle notée H™ consiste en I’espérance du lo-
garithme de la diversité de ’ensemble des fonctions A < f(z,a) < B

HA =F [111 NA((Z'l, yl), («T2,y2)7 T, (xma ym))] (80)

Définition 3.2.3. La VC-Entropie recuite d’un modéle notée H? est le logarithme de
l'espérance de la diversité de I’ensemble des fonctions A < f(z,a) < B

Hi\ =Ink [NA((xh y1)7 (x27y2)7 T, (xmu ym))] (81)
Définition 3.2.4. La fonction de croissance notée G*(m) est la fonction supérieure sur

I'ensemble des échantillons S de la diversité de I’ensemble des fonctions que le modéle peut
réaliser sur un échantillon de taille donnée

G/\(m) = Sl;p NA((371,y1),(x2,y2),"' ATy Ym)) (82)

Vapnik a introduit, a partir de ces définitions, une condition suffisante de la cohérence
grace a la VC-Entropie de I'ensemble des fonctions {f(z,«),a € A}.

HA
im 220 < ves o (83)

m— oo m

Cette condition signifie également que la diversité de l'espace de fonctions sur les
exemples doit croitre moins vite que la taille de la base. Ceci dit nous n’avons pas plus
d’information sur la vitesse de convergence de la suite de risque R(«,,) vers le plus petit
risque possible. L.a notion de VC-entropie recuite et de fonction de croissance intervient
deés lors. Ces trois quantités, (VC-entropie, VC-entropie recuite et fonction de croissance)
peuvent étre rangées de facon croissante :

H"(m) < H(m) < G*(m) (84)

On dit que la convergence des risques R(«,,) vers le plus petit risque possible, quand
m tend vers I'infini, est une convergence rapide s’il existe une constante ¢ et un entier my
tels que, pour tout m > mg on ait la borne exponentielle suivante

P{R(cv,) — inf () > €} < e=™ (85)

acA

HA
lim = -~ (m)

m—o00 m

=0 (86)
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Dans ce cas en effet il est justifié d’utiliser le principe inductif ERM pour choisir une
hypotheése a partir d'un échantillon de données. Mais comme précédemment cette condition
est suffisante pour la convergence rapide du principe de minimisation du risque empirique
mais H2 n’est pas calculable en pratique. Comme la fonction de croissance ne fait pas inter-
venir de terme d’espérance et qu’elle n’est plus dépendante de la distribution de probabilité
P(z,y), on peut progresser vers une condition de convergence rapide

A
lim = G (m)

m—o00 m

=0 (87)

Concrétement le calcul de la fonction de croissance suppose une connaissance parfaite
de I'’ensemble des échantillons ce qui n’est possible que lorsque la taille de 1’échantillon est
réduite.

Vapnik et Chervonenkis ont ensuite étendu leurs travaux aux fonctions a valeurs réelles
et ont finalement abouti au fait que les bornes de convergence obtenues sont valables, dans
les conditions de convergence citées précédemment, lorsque certaines caractéristiques de la
diversité des fonctions de cofit croissent moins vite que la taille de la base d’exemples. Ils
ont par ailleurs démontré le théoréme principal s’appuyant sur la notion de VC-dimension
du modéle d’apprentissage

Définition 3.2.5. La VC-dimension d’un ensemble de fonctions {f(x,«),a € A}, notée
VCdim(f) est égale au cardinal d du plus grand ensemble D € {f(x,a)} capable de
“pulvériser” I'espace de fonctions.

Définition 3.2.6. Un ensemble {f(x,«),a € A} est “pulvérisé” par D si tout étiquetage
de D peut étre décrit par au moins une fonction f de I'ensemble de fonctions {f(x,a)}.

Notons par ailleurs qu’on peut démontrer que la VC-dimension d’un espace R™ est égale
an-+1.

Théoréme 3.2.2. Pour que le principe de minimisation du risque empirique soit pertinent,
indépendamment de la distribution de probabilité des exemples, il suffit que I’ensemble
des fonctions {f(z,a),a € A} que le systéme d’apprentissage est capable d’implémenter
posséde une VC-dimension finie.

La figure (20) donne une illustration du principe de minimisation structurelle.

Considérant les fonctions de cotit bornées A < f(x,a) < B, ou A et B sont des
constantes réelles, on peut affirmer alors que la relation suivante est vérifiée avec une
probabilité au moins égale & 1 — n avec n €]0; 1] pour toutes les fonctions f(x, ) et en
particulier pour celle qui minimise le risque empirique

h(ln(2m/h) +1 —In(n/4)

m

|R() = Remp(@)| < (B - A)\/ (88)

ol h est la VC-dimension finie de I'ensemble de fonctions { f(z, ), € A}.
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Erreur

Risque minimum

i Borne sur 'erreur de test

Interval de confiance

Risque em%irique

Fig. 20. Principe de minimisation structurelle

Controle de la capacité de généralisation

De la relation (88) précédente, on en déduit que pour tout m, I'inégalité suivante sera
vérifiée avec une probabilité au moins égale 4 1 — n

h(ln(2m/h) + 1) — In(n/4)

m

R(a) < Repp(a) + (B — A)\/ (89)

Cette formulation particuliére fait clairement apparaitre deux termes dans la partie
de droite de 'inégalité appelée risque garanti. Le premier terme R.,,,(«) est le risque
empirique nous l'avons déja vu, alors qu’une autre entité apparait sous la racine carrée
dépendante de m/h. Elle est appelée intervalle de confiance. On peut remarquer que
si le rapport m/h est suffisamment grand, le terme prédominant du second membre est
le risque empirique. On en déduit donc que la minimisation du risque empirique suffit a
controler la capacité de généralisation du modeéle d’apprentissage : une faible valeur de
risque empirique suffira & garantir une faible valeur du risque réel. Toutefois, si la taille m
de I'échantillon est petite, le rapport m/h I'est également et I'intervalle de confiance prend
alors une valeur importante.

Afin de minimiser le second membre de I'inégalité (89), il faut donc minimiser a la fois
les deux termes qui le composent. Ceci implique donc de controler la VC-dimension, A du
processus d’apprentissage.

Vapnik propose une méthode qui consiste a définir une structure particuliére de 1’en-
semble H des fonctions {f(z,a),a € A}

Définition 3.2.7. Soit F' = {f(x,a),a € A} une famille de fonctions. Une structure sur
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F est une suite de sous-ensembles emboités F; = { fi(z,a),a € A;} tel que

F1CF2C"'CFZ‘C"'

et donc les VC-dimensions h; sont finies. Ces VC-dimensions forment une suite crois-
sante

hi <hg <---<hy <---

De fait, le risque empirique décroit lorsque la VC-dimension du modéle augmente, tandis
que l'intervalle de confiance est une fonction croissante de h. La borne sur le risque, c’est
a dire la somme des deux termes, admet donc un minimum lorsque la valeur de h est
optimale par rapport au h; [MMR101].

L’objectif du principe de minimisation du risque structurel [Vap82, Vap9s, L. 96]
consiste a chercher un compromis entre qualité de I'approximation sur ’échantillon consi-
déré et complexité de la fonction qui réalise 'approximation.

Afin de minimiser conjointement les deux termes de la borne de I'inégalité (89), on peut
soit fixer I'intervalle de confiance, soit fixer la valeur du risque empirique, a la valeur 0 par
exemple, et ainsi minimiser I'intervalle de confiance.

3.2.2 Support Vector Machines

Maintenant le formalisme de I'apprentissage fixé, nous allons a travers cette section
détailler comment apprendre un concept sous la forme géométrique la plus simple : I’hyper-
plan. A partir d'un ensemble d’exemples/contre exemples dans 'espace de représentation
‘H, on cherche un hyperplan qui généralise ces éléments d’apprentissage.

Plus particuliérement nous focaliserons notre attention sur un systéme d’apprentis-
sage particulier : les “Support Vector Machines”|Vap95|, SVM en abrégé, en vue de la
recherche du meilleur hyperplan permettant de discriminer deux classes. Ses performances,
robustes et remarquables, obtenues sur des bases dispersées et bruitées, ont fait des SVMs
un systéme de choix pour de nombreuses applications. L.es premiéres apparitions des SVMs
ont été notamment proposées pour les problémes de vision : reconnaissance de caractéres
[Vap95, Bur98|, détection de visages [OFG97, CBPGO03|, identification d’objets [BSB196],
identification du locuteur [KPCO1|, catégorisation de texte |Joa98|, suivi d’objets d’intérét
[Avi04, CBPO5c].

Pour la reconnaissance de formes, que 'on peut modéliser par deux classes d’échan-
tillons différentes, les Support Vector Machines cherchent une surface de décision opti-
male, déterminée par un certain nombre d’éléments de 1’ensemble d’apprentissage, appelé
Support Vector ou en francais vecteurs de support. En projetant les données d’entrée
non-linéairement séparables dans un espace de plus grande dimension appelé espace de
caractéristiques (features space), les SVM peuvent résoudre des problémes qui ne sont pas
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linéairement séparables. Dans cet espace de plus grande dimension, la surface de séparation,
considérée comme un hyperplan optimal de décision, est déterminée par la résolution d’un
probléme quadratique. Les SVMs font appel aux trois concepts mathématiques suivants :

Le principe de Fermat

Les points qui minimisent ou maximisent une fonction dérivable annulent sa dérivée.
Ils sont appelés points stationnaires.

Le principe de Lagrange

Pour résoudre un systéme d’optimisation sous contraintes, il suffit de rechercher un
point stationnaire xy du Lagrangien L de la fonction f & maximiser

L(z,\) = f(x) + Z/\zfz(x)

ou les \; sont des constantes appelées multiplicateurs de Lagrange fixant les
contraintes.

Le Principe de Kuhn-Tucker [KT51, LS01, Man69|
Soit un probléme d’optimisation d’une fonction f : R™ — R sous les contraintes
fi(x) <0 pouri=1,.., K et L son Lagrangien associé de la forme

K
L(z,\) = f(x) + > _Aifilz) oi X >0
=0

Si un couple (Z,\) avec T € R* et Vi € [0,..,K],\; > 0 existe tel que Vo €
R™ et A € [0, 00",

L(Z,\) < L(z,\) < L(z, \) (Point Selle)

alors T est une solution du probléme d’optimisation.

Dans le cas o f et f; sont convexes, il est méme toujours possible de trouver un
point-selle (Z, \) qui vérifie :

Cas de données linéairement séparables

Considérons une base d’exemples S = (x1,y1), (2, y2) - -+, (T, Ym) € R™ x {£1} linéai-
rement séparable. Un hyperplan séparateur est I'un des hyperplans vérifiant les conditions
suivantes :

w.T; +b
w.T; +b

1 si y=1 (90)
-1 s oy =-1 (91)

IN IV
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Les deux expressions ci-dessus peuvent se résumer par une description unifiée

yi(w.ax;) +b) > 1, Vie{l,--- ,m} (92)

La distance d(w, b, x) entre un point x et I'hyperplan (w,b) est donnée par :
dw,b,z) = ————

Définition 3.2.8. On appelle hyperplan optimal I’hyperplan séparateur qui est situé a la
distance maximale des vecteurs x; les plus proches parmi I’ensemble des exemples appar-
tenant a deux sous-espaces diftérents. On dit que cet hyperplan maximise la marge.

L’hyperplan optimal est donné par maximisation de la marge M(w,b) sous les
contraintes de 'équation (92). La marge M (w, b) s’écrit sous la forme suivante :

M(w,b) = min d(w,b,z;)+ min d(w,b,x;)
zi,yi=—1 xi,yi=1
. |war; + 0 . |w.x; + b
= min ——— + min ———
ziyi=1  ||w]] ziyi=1  ||w]|

ming, ,.——1 |w.x; + b| + ming, ,.—1 |w.z; + 0|

[|w]]
2
[|w]]
Plus la marge est importante, plus l'erreur attendue sera faible. Maximiser la marge

M (w, b) revient donc & minimiser le carré de la norme ||w||> =< w,w > du vecteur w sous
les contraintes de I’équation (92). Ce qui revient a écrire

1
Minimiser O (w) = 5||w\|2 (93)
en respectant y;(w.x +b) >1 avec i=1,---,m (94)

Afin de répondre a la formulation du théoréme de Kuhn-Tucker, remarquons que la
contrainte peut étre reformulée par —y;(w.z +b) + 1 < 0. En appliquant donc le principe
de Kuhn-Tucker, la solution de ce probléme est le point-selle w, b, A\ du Lagrangien :

L(w, b, ) = %HwHQ =S Ny (wa 1) — 1) (95)



94 CHAPITRE 3. DETECTION D’OBJETS PAR APPRENTISSAGE SUPERVISE

avec \; > 0 les coefficients de Lagrange. Le Lagrangien L doit étre maximisé suivant \;,
et minimisé suivant w et b. Par conséquent au niveau du point-selle, les dérivées de L par
rapport a chacune des variables doivent s’annuler. Dénotant A = {Ay,--- ;A\, }, on a

L mo_
M 0 < Z/\iyi:()

ob —
OL(w, b, \) IR -
T =0 w= ; AiliT;

avec \; les \; qui annulent les dérivées partielles. Notons que bien que la solution @ soit
unique du fait de la stricte convexité des 2 expressions de (93), les coefficients \;, eux, ne le
sont pas forcément. Suivant le Théoréme de Kuhn-Tucker, seuls les coefficients de Lagrange
A; qui sont supérieurs ou égaux a 0 au point selle répondent aux contraintes fixées par (94)

SS02].

Formellement le point selle vérifie donc la condition suivante

Nilys(@.z; +b) —1] =0, Vie{l,--- m} (96)

Les exemples pour lesquels A; > 0 sont appelés Support Vectors, Vecteurs de Support
en francais.

Définition 3.2.9. Les “vecteurs de support” -support vectors- sont les vecteurs x; de S
pour lesquels I'égalité y;(w.z;+b) = 1 est vérifiée. Plus concrétement les vecteurs de support
sont les points les plus proches de I’hyperplan optimal. Pour tous les autres exemples on a
donc \; = 0.

Cette terminologie fait référence a la théorie des ensembles convexes relevant des pro-
blémes d’optimisation convexe. Tous les autres exemples de la base sont donc inutiles dans
'expression de la solution, leurs contraintes (93) automatiquement satisfaites puisque leurs
coefficients satisfont \; = 0. Ceci implique directement une majoration sur la capacité de
généralisation des hyperplans optimaux.

Ces contraintes d’égalité permettent d’exprimer la forme duale du Lagrangien [Bur98§] :

Maximiser W()\) = Z;il )\z — % Zi,jzl /\ZAJyZyJ(ZEZZ'J) (97)

en respectant Ai >0 avec 1=1,---,m (98)
Pour trouver le point-selle solution, il ne suffit plus de minimiser mais de maximiser
W(A) en considérant \; > 0 pour tout ¢ € {1,---,m}. La résolution de ce probléme

d’optimisation quadratique permettra de connaitre I’équation de I’hyperplan optimale :
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m e o _ _ 1 o o
Z Nyi(W.z;) +b avec b= ~3 [(W.$Ve1ass+1 + W-SVelass—1)]
i=0

AVeC SUcassi1 €t SUcass—1 les vecteurs de support a “gauche” (-1) et a droite (+1) de 1’hy-
perplan.

Cas de données non séparables

A partir des conditions (90) et (91), il est possible de reformuler les conditions précé-
dentes en introduisant des variables positives &;, pour ¢ = 1,--- ,m lorsque les données ne
sont pas linéairement séparables :

wax;+b > 1-& si y,=1 (100)
wx;+b < —14& si oy, =—1 (101)
& > 0 Vie{l,---,m} (102)

La machine affecte une valeur fausse si a un vecteur z; , le & correspondant est supérieur
a 1. La somme des & représente une borne sur le nombre d’erreurs & commettre. Au lieu
de chercher le vecteur poids W minimisant la norme au carré (w.w), on va, suivant les
conditions (100), (101) et (102), minimiser la quantité suivante :

Minimiser d(w) = 3||w|]* +C X, & (103)
en respectant y;(w.x+0b) >1—-¢& avec i=1,---,m (104)
et & >0 avec i=1,---,m (105)

La solution ); s’obtient de facon identique par maximisation du Lagrangien dual ad-
mettant la méme expression que dans 1’équation (97). Seules les contraintes changent car
0 <\ < C, pour tout i € {1,--- ,m} avec C un paramétre défini par l'utilisateur qui
permet de régler la granularité de la fonction de décision. En réitérant le méme processus
que précédemment, on cherche la solution en considérant le point selle du lagrangien W (A).

Maximiser W()\) = Z;il )‘z - % Zi,jzl /\ZAJyZyJ(ZEZIJ) (106)
en respectant o<\ <C avec i=1,--- ,m(107)
et > i Ay =0 (108)

on obtient ainsi 1’équation de I’hyperplan optimal au sens des nouvelles contraintes
tenant compte des &;. Les vecteurs de support sont toujours les vecteurs exemples les plus
proches de cet hyperplan.
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Hyperplans canoniques et capacité de généralisation

La question phare finalement des Machines & Vecteurs de support est de comprendre en
quoi la recherche de I’hyperplan optimal permet de répondre au probléme de la “capacité”
de généralisation que nous avons introduit précédemment.

Vapnik introduit la notion de normalisation des hyperplans séparateurs repris ensuite
par Burges [Bur98|. Considérons I’ensemble S* des vecteurs d’apprentissage de R™ contenus
dans une sphére de rayon R.

S* ={wxy, -,z } avec |v;—a|<R Vz;€8"

Définition 3.2.10. Les hyperplans canoniques pour les vecteurs x; € S* sont ceux qui
vérifient la condition mingcs« = |(w.x;) +b| =1

Vapnik [Vap95| a démontré le théoréme suivant

Théoréme 3.2.3. La VC-dimension h d’un ensemble d’hyperplans canoniques définis sur
S* et satisfaisant la contrainte ||w|| < A admet la borne suivante

h < min(d, R*A?) (109)

La recherche de I’hyperlan qui minimise la norme de w permettrait selon toute vrai-
semblance de fournir un cadre ou la VC-dimension serait minimale suivant le théoréme
précédent. Ceci dit ce théoréme impose trop de conditions sur la nature de la base d’en-
trainement et n’est pas en pratique directement exploitable.

Une autre facon d’aborder le probléme a donc été introduite -une fois de plus- par Vap-
nik [Vap95| afin de permettre de faire le lien entre performances en terme de généralisation
et la recherche des hyperplans optimaux. De cette étude, deux théorémes ont ainsi émergé
[Vap95| :

Théoréme 3.2.4. Soit sv(m) le nombre de vecteurs de support de I’hyperplan optimal
séparant les m données de la base d’apprentissage. L’espérance de la probabilité d’erreur
sur un exemple de test est bornée par

Elsv(m)]

E[P(erreur| <
m—1

ot E/ dénote I'espérance mesurée sur un échantillon de taille m. Cette borne est également
indépendante de la dimension de 1’espace : ainsi si I'on trouve un hyperplan optimal sé-
parant nos deux classes défini par un petit nombre d’exemples critiques, alors il devrait
y avoir de bonne performance en terme de généralisation, quelle que soit la dimension de
I’espace.
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Théoréme 3.2.5. [Vap98, SBS99, Bur98| Si les exemples vérifient la condition ||x;|| < D,
pour tout v = 1,--- ,m et s’ils admettent un hyperplan séparateur optimal, passant par
l'origine, de marge p, alors 'espérance de la probabilité d’erreur admet comme borne :

D2
El 7]
m

E[P(erreur)] < (110)

On trouvera une démonstration de ce théoréme notamment dans [Vap95|. De ce résultat
on peut en déduire que si I’on sait calculer le diamétre minimal de la sphére D contenant
toutes les données, alors on peut parvenir a obtenir une bonne capacité en généralisation
quel que soit le nombre d’exemples. De I’équation (110) du théoréme précédent on peut
déduire trois raisons qui permettent d’affirmer que I’hyperplan optimal permet une bonne
généralisation :

— les données attendues sont suffisamment compactes |Vap95|,
— la marge attendue est grande,

I'espace d’entrée est trés petit.

Les méthodes traditionnelles ignorent, comme le fait remarquer Vapnik, les deux pre-
miéres raisons pour le processus de généralisation et s’en remettent principalement au der-
nier aspect. Les Machines a Vecteurs de Support, elles par contre, ignorent la dimension
et s’appuient sur les deux premiéres raisons.

Passage par un espace de redescription : les fonctions noyau

Les Support Vector Machines donnent de bons résultats lorsque les données sont li-
néairement séparables et leur principal intérét réside dans le fait de controéler facilement
la capacité et donc leur pouvoir en généralisation. Dans la vie pratique, il est cependant
peu probable d’avoir un jeu de données linéairement séparable et il s’agirait donc de dé-
terminer une hypersurface de séparation non linéaire qui déterminerait la frontiére entre
les exemples positifs et négatifs. Or le probléme de ce genre de méthode vient du fait de
la paramétrisation du modéle qui devient vite trop élevé.

Par souci de généralité, les SVMs plongent les vecteurs d’entrée (input space) dans
un espace de représentation (features space) interne de dimension suffisamment grande
pour que la surface de séparation dans cet espace reste linéaire et que I'hyperplan optimal
construit sur cet espace généralise le “mieux possible” indépendamment de la dimension de
I’espace.

Les termes de “mieux possible” se référent au fait que soit la dimension VC de la famille
est faible, soit que cet hyperplan est défini par un petit nombre de vecteurs de support.
La capacité qu'un probléme puisse devenir linéairement séparable dans un espace de plus
grande dimension voire méme infinie trouve sa justification dans certains travaux plus
particuliérement appliqués sur les réseaux de neurones |GBPM97, Gib96|. Nous noterons
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® la fonction de transfert définie de telle facon & : R™ — H ou H est un espace de
dimension plus grande.

Dans [BBV92| une application pratique de cette proposition est rendue possible par le
fait que 1’on puisse construire I’hyperplan optimal dans l’espace de représentation interne
sans méme considérer cet espace explicitement. Il suffit pour cela d’estimer le produit
scalaire entre les vecteurs de support et les vecteurs de 'espace de représentation interne.
Un produit scalaire s’exprime de la facon suivante :

(uv) = Z O(x)D(2') = K(x,2') (111)

ou K (x,z’) est une fonction symétrique vérifiant les conditions de Mercer, c’est a dire

/K(x, 2 (x)(2)dxdx' > 0

pour toute fonction ¢ telle que [ ¢?(z)dx < oco.

K est appelé également noyau. Pour résumer dans le cas de données non linéairement
séparables, la recherche de I’hyperplan optimal consiste a remplacer les produits scalaires
des vecteurs d’entrée (x;.x;) par leur correspondance dans I'espace de représentation interne
K(z;,z;). La forme quadratique & maximiser (99) devient

W) => \— % > N\ K (x.2;) (112)

i=1 i,j=1

sous les contraintes 0 < \; < C pour tout 1 < i < m. Le résultat \° obtenu aprés
maximisation permet de déterminer I’expression de la régle de décision suivante

Z Ny K (2, ;) + b° (113)

i=1

Finalement la fonction de décision utilise la convolution du produit scalaire pour
construire les fonctions de décision non linéaires dans I’espace d’entrée. La régle de dé-
cision s’exprime sous sa forme générale par

f(z) = sign [Z Nyi K (z, ;) + b (114)

i=1

avec N le nombre de vecteurs de support retenus pendant I'apprentissage, x; le iéme
vecteur de support, y; son étiquette associée et enfin \; une constante déterminée pendant
la phase d’apprentissage.
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Il existe donc divers noyaux réalisant les condition de Mercer bien que leur nombre soit
finalement limité. Nous retiendrons les trois principaux :

Polynomial : Pour construire des régles de décisions modélisées par des polynomes
de degré p , on met en ceuvre un SVM grace au noyau

Kpa(z,2') = [(z.a") + 1] p>2 (115)

— Gaussien : Pour obtenir une machine a base radiale on utilise le noyau suivant

/
_ z—a||

Kg(z,2') =e 22 (116)
Sigmoide : Dans ce cas, I'expression du noyau s’écrit alors
Krp(z,2') = tanh(Cz.a’ — o) (117)

avec C une constante choisie de facon a vérifier les conditions de Mercer.

— Linéaire : Ces noyaux correspondent au cas oil 'espace d’entrée et ’espace de plon-
gement sont les mémes s’exprime comme

Kp(x,2') = (z.2') (118)

Dans [Bur98|, [SBS99] et [SS02| sont proposés les démonstrations aux problémes d’uni-
cité et de globalité de la solution envisagée.

3.3 Détection de visages par apprentissage supervisé

Le probléeme que nous allons aborder dans cette partie est celui de la détection d’un
objet prédéfini dans les flux vidéo. Suite a notre étude des méthodes d’apprentissage, nous
allons dans ce chapitre étudier de fagon “pratique” comment les appliquer & notre contexte
de surveillance vidéo et notamment a la détection de visages humains.

Aprés avoir dressé un tour d’horizon des espaces et méthodes retenues dans la littéra-
ture, nous présentons les méthodes que nous avons proposées ou expérimentées, a savoir la
détection de visages en mono-résolution par les SVM, un schéma multi-résolution élaboré
ainsi qu'une méthode dite de “boot-strapping” faisant coopérer détecteurs SVM et probabi-
listes & base de mélanges de lois GGaussiennes. Enfin nous présentons les aspects temps-réel
par la réduction du nombre de vecteurs de support et par la combinaison détecteur de
mouvement /détection de visages.
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Fig. 21. Quelques exemples de détection de visages extraits du corpus MIT.

3.3.1 Problématique de la détection de visage
Définition du probléme de détection

Au cours des dix derniéres années, les problémes de reconnaissance de visages et d’ex-
pression du visage ont suscité un trés vif intérét de la part de la communauté de la vision
par ordinateur bien qu’ils aient été largement étudiés depuis plus de 20 ans par les neuro-
physiciens. Or il s’avére que le processus de détection de visages humain dans une image
est un traitement majeur pour de nombreuses applications malgré la difficulté de ce pro-
bléeme due a la variabilité d’un visage : échelle, lieu, orientation, expressions, occultation
éventuelle et les conditions d’éclairage changent I'apparence physique d’un visage.

Commencons avant tout par définir les termes de "détection de visages". Ce probléme
classique de reconnaissance de formes peut s’énoncer de la facon suivante : considérant
une image d’entrée quelconque, qu’elle soit scannée ou extraite d’un flux vidéo, il s’agit de
déterminer la présence ou non d’un ou plusieurs visages humains dans cette image. Dans
le cas d'une détection il sera nécessaire par la suite de retourner par un codage la position
spatiale de chaque visage dans l'image avec un rectangle par exemple. La Figure (21)
donne quelques exemples de détection de visages sur des images prises en noir et blanc. Si
ce probléme de détection est déja largement utile par lui-méme, la détection de visages est,
de plus, une étape préalable a la reconnaissance de visages (identification de personnes).

Dans cette étude, nous parlons de détection de visage et nous n’abordons pas le pro-
bléme de la localisation du visage, le second étant un probléme simplifié du premier dans
lequel I'image d’entrée contient forcément un visage. En conséquence, nous nous focalise-
rons sur les méthodes de détection plutot que sur celles de localisation [CTB92, MP97|.

Cependant la détection de visages reste un probléme difficile a traiter et ce pour deux
raisons principales qui rendent le champ de détection trés vaste :

— La premiére raison est due aux caractéristiques morphologiques propres a I'individu.
Bien que la plupart des visages soient structurellement semblables avec des carac-
téres communs (bouche, nez, oeil) placés selon une certaine configuration spatiale, il
existe tout de méme de grandes différences entre deux visages (forme du nez, cou-
leur des yeux, couleur de peau). De plus certains caractéres morphologiques peuvent
étre présents ou non selon les visages comme par exemple la moustache, la barbe,
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etc. Enfin certains caractéres “extérieurs” peuvent déformer des caractéres morpho-
logiques comme par exemple la teinte des lunettes modifiant partiellement la couleur
de la peau. Tous ces paramétres rendent le champ de détection trés variable pour un
systéme performant.

La deuxiéme raison n’implique pas les caractéres propres a l'individu mais plutot
ceux de la prise de vue de la scéne. Le point de vue choisi par celui qui tient I'objectif
implique des échelles, des angles et des distances qui ne sont pas forcément communs
a toutes les images. Ces différences peuvent complexifier la détection et impliquer de
mettre en ceuvre des techniques de transformations géométriques pour se ramener
a un modéle proche de l'existant. De plus certaines zones du visage peuvent étre
visibles et d’autres cachées soit par un objet soit par un autre visage. Enfin parce
que les visages sont avant tout des structures 3D dans un espace 3D, de nombreux
paramétres s’ajoutent encore au probléme original : des variations de luminosité (du
fait de la position de la téte ou du type d’éclairage choisi), de couleur, d’'ombres et
de rotations éventuelles de la téte (profil, face, 3/4, etc).

Parmi les méthodes de détection, certaines sont basées sur des algorithmes d’appren-
tissage qui ont démontrés récemment leur efficacité par d’excellents résultats en termes de
“rappel” et “précision” -cf chapitre précédent-. Force est de constater que de nombreuses
métriques ont été adoptées afin d’évaluer les algorithmes tels que le temps d’apprentissage,
le temps d’exécution, le ratio entre le taux de détection et le taux de fausse détection.
[’évaluation devient alors plus difficile si 'on ne convient pas, a 'avance, d’utiliser un
ensemble de métriques communes pour la comparaison. Dans cette thése nous utilisons
comme métriques celles de “rappel” et de “précision” telles que nous les avons présentées
dans le chapitre précédent par rapport a la vérité terrain. Dans notre cas la vérité terrain
représente le nombre de visages détectés par un humain dans I'ensemble des vidéos du
corpus de test. Le rappel se mesure donc par le ratio entre le nombre de visages détectés
par le systéme et la vérité terrain. La précision représente le taux de visages correctement
classifiés par rapport au nombre total de visages détectés par le systéme.

Une région de l'image identifiée comme un visage par un classifieur est considérée
comme correctement détectée si la région de I'image couvre plus qu'un certain pourcentage
-environ 50% dans cette étude- du visage dans I'image. En général, les détecteurs font deux
types d’erreurs : fausses détections négatives, les visages sont omis a cause des faibles taux
de détection et fausses détections positives, ol une région de I'image est déclarée étre un
visage alors qu’elle ne I'est pas.

Aprés avoir défini le probléme de détection nous allons ensuite briévement résumer
les différents outils méthodologiques utilisés dans les différents éléments de la littérature.
La description de ces méthodes doit étre abordée de deux fagons : premiérement décrire
les espaces de représentation (modeéle -template-, vecteur caractéristique -feature vector-,
modéle d’apparence -appareance model-, ...) retenus puis décrire les algorithmes employés
sur ces espaces de représentation.
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Espaces de représentation

Espace couleur

Lorsque les images d’entrées sont en couleur, il peut étre intéressant d’utiliser cette
information supplémentaire afin d’isoler les régions susceptibles de contenir des visages. En
effet, plusieurs auteurs ont développé et utilisé ce que 'on pourrait qualifier de détecteur
de couleur de peau. Dans la majorité des cas, la peau est représentée par une portion d’un
espace de couleur particulier. En utilisant les frontiéres de cette région comme valeur de
seuillage sur une image, il est possible d’extraire les pixels dont la couleur peut s’apparenter
a celle de la peau.

A partir de ce constat la majorité des espaces couleurs a été choisie pour ce probléme.
L’un des espaces le plus couramment utilisé pour effectuer la détection est 'espace de
couleur HSV ou HSI [SP96b, SP96a|. I’avantage de cet espace HSV pour la détection de
la couleur peau réside dans le fait qu'un des canaux représente la luminance (Value V).
Cette particularité permet d’exprimer de facon pertinente les couleurs sans se soucier des
variations de luminosité. Ainsi, les pixels “peau” sont extraits en observant seulement la
teinte (Hue H) et la saturation (S) des pixels.

Dans les résultats proposés par les auteurs [SP96b, SP96a|, on peut remarquer des

le front. Cela s’explique par le fait que certaines zones reflétent davantage la lumiére et
semblent ainsi plus éclairées, ce qui modifie la couleur de la région dans I'espace HSV.
Lorsque la saturation est basse et que la valeur V est élevée, la couleur tend vers le blanc,
échappant donc aux seuils de détection. Pour ce qui est des cheveux, ils peuvent corres-
pondre dans certains cas aux couleurs de la peau.

Ceci dit I'espace HSV n’est pas le seul a avoir été considéré dans la littérature scien-
tifique : citons a titre d’exemple I'espace RGB [SNK96|, RGB normalisé [CBBS94, SP97,
OPBC97, YSMWO98, QSM98|, YCrCb [CN98, HS97|, YIQ [DN96, DN95|, YES [ST98|, CIE
XYZ |QCY95| et CIE LUV [YA9§|, ...

Arétes du visage

La deuxiéme classe d’espace de représentation fréquemment utilisée est celle des
arétes/silhouettes d’un visage |KP97, AGJ98, S195, KdVL94, CL92, YC96|. Une aréte
est décrite comme étant formée de points de discontinuité dans la fonction d’intensité de
| image. Le principe de base consiste a reconnaitre les visages a I'image a partir du mo-
déle de contour connu au préalable grace a différents algorithmes d’extraction de contour.
Pour réaliser la détection d’un visage a partir des contours de I'image, deux méthodes sont
généralement admises : la transformée de Hough et la distance de Hausdorff.

La transformée de Hough [X093, LXK90, ZC01]| est une méthode qui extrait et localise
des groupes de points respectant certaines caractéristiques. La transformée de Hough est un
outil permettant une représentation paramétrique de I'image a partir de sa représentation
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spatiale habituelle. Le principe qui sous-tend la transformée de Hough est qu’il existe un
nombre infini de lignes qui passent par un point, dont la seule différence est I'orientation
(langle). Le but de la transformée est de déterminer lesquelles de ces lignes passent au
plus prés du schéma attendu.

Afin de déterminer que deux points se trouvent sur une méme ligne potentielle, on
doit créer une représentation de la ligne qui permette une comparaison dans ce contexte.
Par exemple, les particularités recherchées peuvent étre des droites, des arcs de cercle, des
formes quelconques, etc. Dans un contexte de détection de visage, ce dernier est représenté
par une ellipse dans la carte d’arétes. [’application de la transformée de Hough circulaire
produirait donc une liste de tous les candidats étant des cercles ou des dérivés |3, 39|.

[’algorithme de base a également été modifié pour faire apparaitre plusieurs variantes,
dont la Randomized Hough Transform, qui peut étre appliqué a la recherche de visages
[ZCO01]. Finalement, la transformée de Hough peut étre utilisé pour détecter les yeux et les
iris. Par contre, cette méthode échouera lorsque I'image est trop petite ou lorsque les yeux
ne sont pas clairement, visibles.

L’autre méthode couramment utilisée est la distance de Hausdorft [JKF01, HKR93|.
Elle considére les arétes comme données de base et les compare suivant un algorithme
dit de “template matching”. En effet, la distance de Hausdor mesure la distance entre
deux ensembles de points, qui sont la plupart du temps une carte d’arétes (image de
recherche) et un modéle. L’algorithme de base effectue la recherche des meilleurs endroits
de correspondance partout dans l'image (translation) et ce, pour différentes rotations.
Cette recherche peut également inclure un facteur d’échelle afin de détecter des variations
du modéle. A noter que cette distance est également utilisée pour comparer les régions ot
la couleur peau serait présente.

Forme visage

La troisiéme classe d’espaces de représentation possible est basée sur la structure mor-
phologique du visage. Cette structure doit étre ensuite repérée dans I'image via une mé-
thode de correspondance et en ne retenant que celle qui se rapproche le plus de celle d'un
visage. On parle de forme -shape- d’un visage. Comme un visage apparait dans une image
comme deux yeux qui sont symétriques par rapport a la ligne constituée par le nez et la
bouche, il est normal de considérer des relations entre ces caractéristiques qui peuvent étre
représentées sous la forme de distances relatives et de positions.

On associe généralement cet espace avec celui des rétines. Dans plusieurs travaux -
[APS94| notamment- I'espace de représentation est formé par des vecteurs constitués des
valeurs de luminance, extraites séquentiellement dans des zones rectangulaires du plan
image, comportant des visages. [.’avantage d’'un tel espace est qu’il conserve les relations
spatiales-contrastes et qu’il fonctionne pour des résolutions élevées.
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Principales méthodes employées

Classes de méthodes

Dans [YKAO02|, les auteurs résument parfaitement les différentes catégories de classes
de méthodes possibles pour ce probléme. Ils en distinguent quatre principales :

— Premiérement, les approches s’appuyant sur les caractéres invariants du visage
humain -feature invariant methods- utilisées principalement pour la localisation. Ces
algorithmes ont pour but de déterminer les caractéristiques structurelles qui existent
quels que soient la pose, le point de vue, les variations d’éclairage afin d’utiliser tous
ces éléments dans la localisation de visages. On compte parmi cette catégorie les
méthodes basées sur la couleur de peau, par regroupement d’arétes, par texture, et
les différentes méthodes mixant ces outils. Ces méthodes ayant déja fait 'objet d’une
étude auparavant, nous n’y reviendrons pas plus en détail.

Deuxiémement, les méthodes dites d’ appariement de gabarits (Template Mat-
ching) sont utilisées a la fois pour la localisation et pour la détection. Ces méthodes
consistent a détecter un visage grace a d’autres visages que l'on connait et a établir
une correspondance entre les deux. Cette approche, qui considére donc le visage dans
sa globalité, utilise une image de visage standard définie manuellement ou paramé-
trée par une fonction. Ainsi, on donne en entrée une image aléatoire et sa valeur de
corrélation avec I'image standard est calculée pour les contours, les yeux, le nez et la
bouche de facon totalement indépendante. L’existence d’un visage est alors entiére-
ment déterminée par cette valeur de corrélation. Cette méthode a, certes, le bénéfice
d’étre simple a implémenter, cependant elle pose probléme car elle gére mal les chan-
gements d’échelle, de position, etc. D’autres modéles multi-résolutions, multi-échelles
et déformables ont été proposés pour résoudre ces problémes d’'invariance.

Les modeéles ont été utilisés de nombreuses fois avec succés. La premiére approche
que nous étudierons est celle dite des modéles prédéfinis. Ainsi si I'on utilise une
collection de sous-modéles tels que les yeux, le nez, la bouche, le contour du visage
définis sous forme de segments de droites. La détection se fait en deux phases : la
premiére détermine les régions ot il est probable qu'un visage apparaisse. La deuxiéme
examine cette zone, I’analyse avec des correspondances entre lignes et enfin détermine
la présence d’un visage. Govindaraju [Gov96| modélise le visage grace a un ensemble
de trois courbes, appelées : "haut", "gauche" et "droit". La détection de visages est
réalisée par détection de ces trois courbes et par combinaison de ces derniéres suivant
leur position spatiale. Govindaraju a ensuite étendu son principe grace a celui des
forces élastiques entre les courbes du contour du visage pour améliorer I’arrangement,
de ces courbes. Les silhouettes |SI95] ont aussi été sources d’inspiration de modéle. Un
ensemble de silhouettes de visages est obtenu en utilisant ’analyse en composantes
principales (A.C.P.) sur une base d’exemples de visages dans laquelle la silhouette
est représentée par un tableau de bits. Cette base de silhouettes est alors mise a
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les méthodes basées sur la connaissance, utilisées principalement pour la localisa-
tion. Ces méthodes sont basées sur des régles codées via la connaissance du visage
humain avec ce qui constitue un visage typique.

De ce point de vue, la détection ne se fait plus via un modéle, mais on cherche plutot
a déterminer des régles de description entre caractéres du visage. Par exemple, un
visage se décompose de la facon suivante : deux yeux symétriques I'un par rapport
a I'autre, un nez entre ces deux yeux et une bouche située en dessous. Ces relations
sont exprimées grace aux distances relatives et a la position des traits. Pour détecter
un visage dans une image d’entrée, on extrait tout d’abord les caractéres que l'on
souhaite garder et les visages candidats sont extraits a partir des caracteéres selon des
régles spécifiques. Un processus de vérification est ensuite enclenché pour éliminer les
fausses détections.

Un des problémes de ce type d’approche réside dans la difficulté de traduire les carac-
teéres humains en régles bien définies. Si les régles sont trop strictes, il est probable que
le systéme de détection ne puisse pas trouver un visage dans une scéne. Par contre, si
les régles sont trop générales, un nombre trop important de fausses détections -notion
de “faux positifs”. De plus, il est trés difficile d’étendre ces régles aux différentes poses
que peut prendre un visage, et donc de prévoir tous les cas possibles. Notons cepen-
dant qu’il existe un bon nombre d’heuristiques qui fournissent d’excellents résultats
pour des images de visages pris de face.

Yang et Huang [YH94| ont utilisé un systéme de connaissances hiérarchiques de
détection. Leur systéme consiste en un ensemble de régles étalées sur trois couches. Au
niveau le plus haut, tous les visages candidats possibles sont cherchés a travers I'image
par une rétine en appliquant des régles relativement simples de description générale.
Plus on descend dans la hiérarchie, plus les régles de description sont complexes et
précises. A la fin du processus, on récupére tous les visages détectés.

Schmid [SV99] a étudié une méthode de détection basée a la fois sur des méthodes
de correspondance de modéles et sur des méthodes de détection locale et spatiale.
Cette derniére utilise la notion de descripteurs locaux génériques tels les yeux, le nez
et la bouche. Un visage est alors percu comme un ensemble de descripteurs géné-
riques et de relations spatiales entre ces descripteurs. L’algorithme de détection est
alors le suivant : on sélectionne pour chaque image d’entrée une localisation com-
mune (par exemple le milieu de I'eeil gauche). Pour chaque localisation, on calcule un
descripteur local, qui est un vecteur local de I'image. Schmid utilise les dérivées Gaus-
siennes pour décrire localement I'image. [.’ensemble des descripteurs d’un caractére
est utilisé pour calculer la distribution d’une variable statistique qui représente un
descripteur local générique et ainsi I'on peut sauvegarder ces différents aspects. Cette
distribution est estimée grace a des modeéles Gaussiens qui permettent d’appréhen-
der les différences entre personnes d’origines différentes (asiatique, européenne, ...).
Les configurations spatiales sont utilisées dans cet algorithme comme des contraintes
améliorant les performances de détection. Ces contraintes sont représentées par des
angles et des distances entre des descripteurs locaux génériques. En représentant ces
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mémes contraintes par des variables Gaussiennes, on peut ainsi facilement traiter les
écarts dus aux différences morphologiques.

Néanmoins ces méthodes supposent une résolution des images assez importante qui
permette une détection de ces traits -yeux, pupilles,...-. Dans le cas de la vidéo sur-
veillance ot la résolution des images peut étre faible, une telle détection locale n’est
pas trés fiable car les gabarits des traits caractéristiques souffrent de la discrétisation
et ne représentent que quelques pixels.

les méthodes basées sur 'apparence, utilisées principalement pour la détection. A
I'opposé de la méthode précédente, les modéles sont appris a partir d’une sélection
d’images qui exprime la variabilité représentative de 'apparence des visages. Ces
modeéles ainsi créés sont ensuite utilisés pour la détection.

Par opposition avec la correspondance de modéles, développée ci-dessus, dans laquelle
ces modeéles sont prédéfinis par un expert, les attributs employés dans les méthodes
basées sur I'apparence sont appris depuis un ensemble d’apprentissage. La plupart
de ces méthodes peuvent étre comprises d’un point de vue probabiliste. Une image
ou un vecteur de caractéristiques extraits d’'une image est per¢cu comme une variable
aléatoire = et cette variable détermine si nous sommes en face d’'un visage ou non
par la fonction de densité p(z|visage) et p(z|non — visage). Une autre approche
frequemment employée est de trouver une fonction de discrimination, c¢’est a dire soit
un hyperplan de séparation comme pour les machines a vecteurs de support, soit une
hypersurface pour les réseaux de neurones multi-couches ou encore une fonction de
seuillage entre nos deux classes "visages" et "non-visages". Généralement, si I'image
est projetée dans un espace de dimension plus petite, alors on trouve facilement cette
fonction basée le plus souvent sur une distance métrique.

Ces méthodes basées sur I'apparence opérent généralement dans des espaces de cou-
leur. Dans le cas de la vidéo dite naturelle -vidéo broadcast par exemple- provenant
de sources hétérogénes d’acquisition, ces méthodes sont moins performantes du fait
de la grande variation des couleurs dans I’espace en fonction du matériel d’éclairage,
d’acquisition calibrée plus ou moins correctement, etc. De plus, dans le contexte de
vidéo surveillance ol les caméras sont souvent en noir et blanc, une telle approche
n’est pas possible! Elles supposent donc une certaine adaptation/normalisation.

Une autre méthode consiste a employer des vecteurs propres pour effectuer la locali-
sation et la reconnaissance de visages. Grace a un réseau de neurones par exemple,
comme pour Turk et Pentland [APS94|, on calcule une description du visage a partir
des vecteurs propres de la matrice d’auto-corrélation de I'image. Ces vecteurs propres
sont communément appelés eigenfaces. Grace a la transformation de Karhunen-Loéve,
on peut démontrer que les images contenant des visages peuvent étre codées linéai-
rement grace a un nombre modeste d'images de bases. Considérons une collection
d’images d’entrainement de n x m pixels représentées par un vecteur de taille m x n,
les vecteurs de base couvrent un sous-espace optimal de telle facon que la moyenne
de l'erreur au carré entre la projection de I’ensemble d’apprentissage sur ce sous-
espace et 'image d’origine soit minimale. On appelle I’ensemble de base des vecteurs
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Fig. 22. Exemple d'une base d'eigenfaces.

optimaux, les "eigenpictures", puisqu’ils sont les vecteurs propres de la matrice de
covariance calculée a partir des images vectorisées de I’ensemble d’apprentissage.

Turk et Pentland [APS94]| ont appliqué 'analyse en composantes principales (A.C.P.)
a la détection et la reconnaissance de visages. .’A.C.P. est utilisée sur '’ensemble d’ap-
prentissage pour créer les "eigenpictures", ici appelés "eigenfaces", qui recouvrent
I’espace de visages de l'espace d’images. Les images de visages sont projetées sur le
sous-espace et sont ensuite rassemblées. De facon analogue, I'ensemble d’apprentis-
sage des non-visages subit les mémes projections et fusions que précédemment. De
ce fait, la projection d'une image de test contenant un visage sur cet espace ne fait
pas apparaitre de réelles différences alors que la projection d'une image non-visage
montre beaucoup de dissimilarités. Pour détecter la présence d’un visage dans une
scéne, on calcule pour chaque point de I'image, la distance entre ce point et sa pro-
jection dans le sous-espace. Un visage est détecté en évaluant le minimum local de
I'espace d’image.

Ajoutons que cette technique a rapidement été étendue a la description de caractéres
locaux, les "eigenfeatures", comme par exemple les "eigeneyes", les "eigenmouths",
les "eigennoses",.... , mais leur champ d’application est plutdt réservé a celui de la

reconnaissance de visages. La figure 22 donne un exemple de base eigenfaces obtenues
dans [APS94].

Méthodes d’apprentissage supervisées de détection

Comme nous I'avons vu tout au long de la description des méthodes de détection,
la plupart d’entre elles s’appuient sur des méthodes par apprentissage supervisé. Ici
nous allons plus spécifiquement citer les méthodes employant les principes et modéles de
I’apprentissage supervisé que nous avons exposés dans le chapitre précédent.
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Réseaux de Neurones

LLa premiére architecture neuronale fut introduite, pour la problématique de la détection
de visages, par Agui [AKNNO92| et utilise des réseaux de neurones hiérarchiques. Le sommet
consiste en deux sous-réseaux paralléles dans lesquels les entrées sont les valeurs d’intensité
de I'image d’origine et celle de I'image filtrée par un filtre 3*3 de Sobel, réhausseur de
contours. [’entrée du second niveau correspond a la sortie des deux sous-réseaux précédents
aprés extraction des éléments caractéristiques. La sortie de ce niveau indique la présence
d’un visage dans la région indiquée. Les résultats expérimentaux tendent a prouver que ce
type de méthode est capable de détecter tous les visages pourvu que toutes les images de
test aient la méme dimension.

Une application intéressante des réseaux de neurones a la détection de visages est pro-
posée par Rowley [RBT99|. Sa méthode se découpe en deux phases. On applique tout
d’abord un ensemble de détecteurs a base de réseaux de neurones sur une image et ensuite
on utilise un superviseur pour combiner les sorties de chaque réseaux. En fait un détecteur
examine 'image par blocs de différentes tailles, a la recherche d’un éventuel bloc conte-
nant un visage. Le superviseur fusionne les résultats de chaque détecteur et élimine les
détections qui se chevauchent. Le premier composant de ce systéme, outre le systéme de
pré-traitement, est un réseau de neurones qui recoit en entrée un bloc de 20 x 20 pixels,
et génére un code de sortie de -1 a 1 qui indique respectivement l'absence ou la présence
d’un visage. Pour détecter un visage contenu dans une image, on parcourt I'image avec une
rétine qui découpe et retourne ces blocs de pixels. Pour détecter des visages plus larges que
la rétine, I'image d’entrée est réduite par sous-échantillonage, et le détecteur est appliqué
pour chaque taille.

Approche par arbre de décision

Les travaux de Fleuret et Vézien [FV99| occupent une place a part dans la détection
de visages. En effet ils proposent une méthode originale de détection par arbre de décision.
Les arbres de classification, plus communément appelés arbres de décision, constituent un
algorithme non paramétrique standard de reconnaissance avec apprentissage.

Un arbre de décision est un arbre au sens informatique du terme. Les nceuds internes
d’un tel arbre sont appelés neuds de décision. Un tel nceud est étiqueté par un test qui
peut étre appliqué a toute description d’'un exemple de la base. Les réponses possibles
correspondent aux labels des arcs. Dans le cas de nceuds de décision binaires, les labels
des arcs sont omis et, par convention, I’arc gauche correspond a une réponse positive au
test. Les feuilles sont étiquetées par une classe appelée classe par défaut. A tout arbre de
décision, on associe de fagon naturelle une procédure de classification. En effet, a toute
description est associée une seule feuille de 'arbre de décision. Cette association est définie
en commencant a la racine de I'arbre et en descendant dans I'arbre selon les réponses aux
tests qui étiquettent les nceuds internes. La classe associée est alors la classe par défaut
associée a la feuille qui correspond a la description. La procédure de classification obtenue
a une traduction immédiate en terme de régles de décision. Les systémes de régles obtenus
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sont particuliers car 'ordre dans lequel on examine les attributs est fixé et les régles de dé-
cision sont mutuellement exclusives. Dans notre cas, 1'idée principale de ’apprentissage par
arbres de décision est de diviser récursivement les exemples de I’ensemble d’apprentissage
par des tests définis & I'aide d’attributs jusqu’a ce que 1’on obtienne des sous-ensembles
d’exemples ne contenant -presque- que des exemples appartenant tous a une méme classe.

Les nombreuses applications d’arbres de décision pour la reconnaissance de caractéres
manuscrits ou la reconnaissance d’objets rigides, ont montré qu’ils constituaient aussi un
algorithme adapté a la reconnaissance. Les deux auteurs proposent une application de
cette technique a une tache différente, la détection de visages dans une séquence vidéo. La
démarche consiste a opérer une détection en ne considérant que deux classes : visage et non
visage. La détection se raméne a la recherche sur I'image d’un graphe dont les sommets se
positionnent sur certains points caractéristiques et dont les arétes vérifient des contraintes
géométriques. Ce graphe est recalé en plusieurs positions sur 'image, et ces différentes
positions, appelées "instances", sont utilisées pour localiser le visage. La robustesse de cette
technique peut étre accrue si 'on combine les résultats de plusieurs arbres de décision et
en tenant compte de la cohérence temporelle entre deux images successives.

La principale difficulté de cette méthode est la détection des contours. Les auteurs
utilisent un recodage adaptatif des images, qui au cours de l'apprentissage construit un
arbre de classification qui permet de recoder une imagette 4 x 4 au voisinage de chaque
point en 16 codes différents. Ce recodage est ensuite utilisé par des arbres binaires de
décision pour réaliser la classification proprement dite. Cette méthode a déja été utilisée
pour la reconnaissance de caractéres car elle permet de déterminer automatiquement quelles
sont les configurations locales les plus intéressantes (courbes, points de rebroussement,...)
dans des images binaires a trés faible résolution. Fleuret et Vézien ont ensuite étendu ce
principe, par un algorithme de détection qui repére les bords et quantifie en 16 classes
les directions des tangentes. Cet algorithme ne fait intervenir que des comparaisons entre
pixels et est donc stable pour n'importe quelle transformation croissante des niveaux de
gris. Ainsi les variations de I’éclairage ne modifient que faiblement 'image des contours.

Aprés avoir décrit les différents travaux existants, nous allons présenter tout au long
des sections suivantes les méthodes que nous avons proposées. Nous avons mis en place
pour cela trois fagons différentes de détecter des visages. La premiére consiste a détecter des
visages humains grace a un classifieur SVM sur des images de taille fixe aussi bien pour I’ap-
prentissage que pour le test. Cette méthode a fait 'objet d’une extension pour permettre de
détecter des visages de tailles différentes. Nous avons donc proposé une deuxiéme méthode
de détection de visages, suivant un schéma multi-résolution et profitant d’optimisations
dans le souci de répondre aux contraintes de temps réel. Ainsi le processus de détection ne
s’effectue plus cette fois sur la globabilité de I'image mais seulement sur une zone réduite
de I'image : la zone de mouvement. Enfin la derniére méthode développée dans cette étude
consiste en un schéma itératif d’affinement des résultats de deux détecteurs travaillant en
collaboration : un détecteur par Support Vector Machine pour 'apprentissage des visages
pris de face, et un détecteur a base de mélange de lois Gaussiennes en vue de I’apprentissage
de la couleur de peau du visage.
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3.3.2 Etude du détecteur de référence : Viola & Jones

Une des contributions majeures de ces derniéres années est celle proposée par Viola et
Jones [VJ04]. Cette derniére est devenue une référence en la matiére aussi bien pour ses
qualités scientifiques que pour ses résultats pratiques. Cette méthode de détection, temps-
réel, permet la détection de visages sur des images de résolution a une cadence temporelle
de 15 images/s avec des processeurs type Intel Pentium IIT & 700MHz. Cette prouesse est
rendue réalisable grace a 3 étapes principales que nous allons détailler par la suite.

Inspiré des travaux de Papageorgiou |[CPP98|, le systéme de détection travaille non
pas suivant les niveaux d’intensité de 'image mais plutdt sur un ensemble de vecteurs
caractéristiques ("features") qui ressemblent assez aux fonctions de base de Haar. Plus
précisément les auteurs ont recours a trois types de vecteurs caractéristiques a base de
zone rectangulaire (horizontale ou verticale) de I'image : le "two-rectangle feature" définit
comme étant deux rectangles dont I'un contient la différence pixel a pixel entre la somme
des pixels de I'autre région rectangulaire, le "three-rectangle feature" définit le rectangle
central comme étant la différence de la somme des pixels des deux rectangles de I'extrémité,
le "four-rectangle feature" énoncé comme étant la différence entre les paires de rectangles
diagonaux. Un exemple est présenté dans [VJ04] qui reprend plus précisément les subtilités
de chacune des topologies. L’intérét de I’algorithme de Viola et Jones provient du fait qu’il
soit indépendant de l'espace dans lequel I'image est enregistrée. Plutot que de travailler
sur un espace couleur ou dans un domaine "pixel" particulier, les auteurs proposent une
nouvelle représentation de I'image appelée "Image Intégrale" [V.J04]| qui permet de plon-
ger toutes images dans un nouvel espace de dimension plus réduite. Afin de calculer le
plus rapidement possible les vecteurs caractéristiques, précédemment décrits, a différentes
échelles, la notion d’image intégrale prends toute sa dimension. En effet plutot que de
recalculer chacune des sommes, les auteurs stockent les sommes cumulées de chaque ligne
d’une zone rectangulaire. Cette optimisation permet ainsi de rendre temps-réel la détection
sur des "petits" processeurs (Intel PIII).

A partir d’un ensemble de vecteurs caractéristiques étiquetés, les auteurs utilise un algo-
rithme de classification supervisé construit grace a ’algorithme AdaBoost [FS95]. Tl permet
d’extraire un petit nombre de vecteurs caractéristiques dits critiques a partir de I’ensemble
initial de vecteurs caractéristiques. Cette sélection s’opére en assignant des poids a cha-
cun des échantillons d’apprentissage et en augmentant ces poids en fonction de "l'intérét"
que les vecteurs peuvent apporter a la classification. L’algorithme AdaBoost est un mé-
canisme agressif de sélection d’un petit ensemble de bonnes fonctions de classification qui
n’ont néanmoins pas de diversité importante. On trouvera une description de I'algorithme
AdaBoost dans [FS95] et une description de I'implémentation retenue dans [VJ04].

Enfin la derniére contribution est la méthode de combinaison des classifieurs dite "en
cascade" formant ainsi un arbre de décision proche de celui décrit dans [FV99]. Suivant
la méme topologie, cette méthode a le bénéfice de complexifier la prise de décision au
fur et & mesure que l'on descend dans l'arbre. Ainsi cette méthode permet d’éliminer
rapidement les fausses détections que sont les zones de fond notamment. Les zones de
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détection potentiellement intéressantes, c’est a dire ol un visage peut se situer, prennent
plus temps de calcul afin d’affiner les résultats de détection et d’offrir les meilleurs scores.

La cascade compléte de détection de visages comprend en tout 38 étages sur quelques
6000 features finalement retenus par 1’algorithme de “boosting”. Sur un ensemble de test
de 507 visages, la détection s’opére sur un ensemble 75 million sous fenétres. Chaque sous-
fenétre correspond a une portion de I'image d’origine ot un feature va étre extrait. En
moyenne les auteurs ont constaté que pour chaque sous-fenétre 10 évaluations de vecteurs
caractéristique étaient nécessaires. Malgré cela, les auteurs annoncent une détection 15 fois
plus rapide que le détecteur de visage proposé par Rowley [RBT99| dans sa version la plus
rapide.

[’ensemble d’apprentissage du classifieur en cascade est composé d’'images extraites
d’Internet et étiquetées une par une a la main. 4916 ont été étiquettées comme compor-
tant un visage et 9500 comme étant des images sans visages. Toutes ces images ont pour
résolution commune 24 x 24 pixels. Rien que pour les images de “non-visages”, les auteurs
retiennent en tout 350 million sous fenétres a 'apprentissage. Il est nécessaire, pour une
machine équipée de Pentium III, d'une semaine pour réaliser I'apprentissage.

Afin d’avoir une estimation qualitative de leur détection, les auteurs ont utilisés les
bases MIT et CMU telles qu’elles ont été proposées dans les travaux de Rowley. La base
totale contient en tout 130 images pour 507 visages. Suivant les différentes configurations
du détecteur retenu, les résultats oscillent, sur cette base, entre 88,4% et 94,1% en terme
de rappel. A titre de comparaison les auteurs démontrent que le classifieur de Rowley -a
configuration équivalente- oscilleraient entre 86% et 90, 1% en rappel.

3.3.3 Détection de visages de taille fixe par SVM

La détection de visages par SVM sur des images fixes n’est pas en soit une méthode
nouvelle. En 1997, Osuna |OFG97| présenta des travaux pionniers dans ce domaine en
proposant entre autres une solution élégante d’optimisation pour I’apprentissage et la clas-
sification de bases d’apprentissage de grande voire de trés grande taille ¢’est a dire plus de
5000 exemples.

Les travaux que nous avons effectués ont donc naturellement pour point de départ ceux
d’Osuna. Le travail réalisé consiste en la détection de visages humains en considérant leurs
niveaux de gris, suivant une orientation verticale du visage et sans phénomeéne d’occulta-
tion. Les SVMs sont utilisées dans cette étude pour permettre de gérer le probléme de la
cardinalité importante de ’ensemble des visages possibles suivant les différentes formes de
visages, les variations d’intensité lumineuse et éventuellement la présence d’ombre sur le
visage en reprenant finalement I'espace de représentation “rétine” suivant la formulation de
Pentland [APS94].

La premiére approche que nous avons retenue consiste a classifier des images de la méme
taille que celle apprise. Par conséquent la détection n’apporte aucun aspect multi-résolution
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et s’avére uniquement a titre expérimentale et d’évaluation. Le systéme mono-résolution
développé fonctionne de la facon suivante :

— Tout d’abord un classifieur SVM est entrainé sur une base d’apprentissage d’images
de visages et de non-visages de taille fixe. Ces images ont pour dimension 19 x 19 et
sont issues de la base MIT [M.I00]. Cette base comprend 6977 images pré-découpées
de visages centrées sur le nez, les yeux et la bouche. Parmi ces 6977 images on compte
2429 visages et 4548 non-visages. Quelques échantillons d’apprentissage de cette base
sont proposés, a titre d’exemple, a la figure (23). Pour chaque image on considére
uniquement, les valeurs de luminance auxquelles on associe une étiquette +1 si I'image
représente un visage, —1 sinon. Ce classifieur est alors entrainé sur cette base avec
un noyau polynomial d’ordre 2.

Malheureusement les images du corpus d’apprentissage et de test n’ont pas toutes des
conditions d’éclairage identiques. Certaines sont plus claires, d’autres plus sombres,
il est donc nécessaire de toutes les pré-traiter en vue de normaliser et de réduire ces
effets d’éclairage sur les valeurs de luminance. Comme tout processus d’analyse de
données finalement il est important de proposer des méthodes de traitement de la base
en vue de son utilisation future. Dans notre cas, nous avons recours a des méthodes de
traitement d’image, mais d’autres méthodes plus “statistiques” auraient pu également
étre retenues comme par exemple une analyse en composantes principales.

Pour ce faire, nous avons repris le schéma de pré-traitement proposé par Osuna
[OFGI7|, dans lequel il distingue trois étapes principales :

Le masquage des quatres coins de I'image : cette opération a pour but de ré-
duire la dimensionalité de ’espace d’apprentissage, de supprimer le bruit contenu
a chacun des coins, et donc de n’apprendre que les valeurs de luminance appar-
tenant d’'un visage,

[’égalisation d’histogramme. Cette égalisation est réalisée sur I’ensemble des
images de la base pour compenser les différences entre les images de l'intensité
lumineuse. Cette méthode permet donc de réduire les effets de luminosité sur le
visage tout en rehaussant également les contours.

— et enfin la normalisation des valeurs d’intensité dans 'intervalle [0; 1]

Les figures 23, 24 et 25 donnent quelques résultats des traitements opérés sur des
images de la base CBCL !. Les deux premiéres images -de gauche a droite- sont
étiquetées par le superviseur comme étant des images de visage, les trois derniéres
des “non-visages”

Une fois I'étape d’apprentissage terminée, une surface de séparation est clairement
déterminée entre les exemples positifs et négatifs. Le classifieur peut dés lors étre
utilisé sur des images de test. La base MIT comprend 24045 images de taille 19 % 19
dont 472 visages et 23573 non-visages.

thttp ://cbel.mit.edu/chel/
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Fig. 23. Images d'origine sans pré-traitement (Base d'images CBL MIT)

S )

Fig. 24. Images avec luminosité normalisée et masquage des bords bruités.

Afin d’améliorer le processus, une premiére base de test est considérée et les mau-
vaises classifications obtenues sont stockées a part, puis ensuite réapprise avec 1’éti-
quetage approprié, il s'agit de la phase dite de ré-apprentissage. Osuna [OFG97]
'appelle également étape de “bootstrapping” [SP94|. Les images généralement mal
classifiées sont les images en présence de texture, comme par exemple les images de
paysages, d’arbre, de batiment, ... Cette étape de ré-entrainement est nécessaire pour
la majorité des processus d’apprentissage a partir d’exemples. Elle permet entre autre
d’améliorer les résultats en terme de détection de faux-positifs. Elle permet donc de
mieux considérer les exemples négatifs de ’ensemble d’apprentissage dans le sens ot
il est difficile de les caractériser du fait de leur abondance. Cette étape est également
nécessaire pour définir au mieux les frontiéres entre les deux classes. Ces derniéres
ne sont pas de complexité égale puisque la classe des non-visages est beaucoup plus
riche que celle des visages. Par conséquent, elle nécessite plus d’exemples pour définir
la surface la plus précise.

3.3.4 Reésultats
Chunking & SMO

Introduit par Vapnik [Vap95| pour la premiére fois dans le cadre de la formulation des
SVM, le terme de “chunk” -tas en anglais- fait appel au fait que la forme quadratique (108)

reste inchangée méme si I’'on élimine, dans la matrice des multiplicateurs de Lagrange,
les lignes et les colonnes égales a zéro. Partant de cette remarque, il est possible alors

U e i

Fig. 25. Images avec luminosité normalisée, masquage des bords bruités et égalisation d'histogramme.
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de simplifier le probléme quadratique difficile & résoudre en une série de sous-problémes
quadratiques moins complexes. Le but de cette technique dite de “chunking” consiste alors a
identifier tous les multiplicateurs de Lagrange différents de zéro et les M exemples associés
qui ne respecteraient pas les conditions de KKT. Chaque sous-probléme est alors initialisé
avec les résultats des sous-problémes précédents.

Chaque sous-probléme créé par le processus de “chunking” & partir du probléme initial
est résolu en appliquant un algorithme intitulé Sequential Minimal Optimization [SBS99].
Sans forcément rentrer dans les détails de cet algorithme, il consiste a résoudre un probléme
quadratique sans passer par d’autres matrices de stockage et sans utiliser toute la batterie
numérique de la résolution par optimisation des problémes quadratiques. Un descriptif plus
détaillé de cet algorithme est présenté dans |[Vap95, SS02].

Malheureusement en contrepartie de ce gain de rapidité pendant la phase d’appren-
tissage, ces techniques sacrifient une partie de la précision des calculs. Le probléme d’op-
timisation est alors résolu en plusieurs parties ce qui aboutit finalement & un patchwork
de solutions. Dans le cadre de cette thése, nous allons plus particuliérement nous attacher
a comparer 'effet de ce paramétre “chunk size” sur le nombre de vecteurs de support en
sortie de 'apprentissage. Si, globalement, les métriques de rappel et de précision restent
inchangées avec la variation de ce paramétre, il s’avére que le nombre de vecteurs de sup-
port retenus peut varier comme le prouve le tableau 6. Le nombre de vecteurs de support
pour un méme noyau mais avec des paramétres de “chunk” différents peut passer de 2555
a 2134 simplement en modifiant ce paramétre.

Résultats

Lors d’expérimentation avec le classifieur par Machines a Vecteurs de Support, la pre-
miére question a soulever est celle du choix du meilleur noyau et des paramétres qui lui sont
associés. Nous avons retenu dans ’ensemble de nos tests I'implémentation SymFu [M.101]
premiérement parce qu’elle était facilement portable pour notre application et qu’elle était
intégrable pour nos besoins spécifiques. Aucune étude ne permet, pour le moment, de
déterminer si une implémentation SVM est meilleure qu’une autre.

Pour répondre a la question “quelles sont les meilleurs paramétres pour la détection de
visages a partir de la base MIT ?” nous avons proposé une batterie de tests empiriques en
modifiant simplement le type de noyau retenu. Afin de résoudre le probléme quadratique
par des méthodes de type SMO, un certain nombre de paramétres sont a intégrer pour
effectuer une expérimentation la plus correcte possible. Les paramétres de Tolérance -seuil
de précision des calculs - et la valeur Epsilon -seuil a partir duquel on considére la valeur
comme égale a 0- sont restés inchangés tout au long de cette premiére phase. Ces paramétres
sont directement liées & I'implémentation SVM que nous avons retenue.

Les premiers résultats de classification ont été résumé dans le tableau 1. La colonne de
gauche, intitulée configuration indique le nom de la configuration en fonction du nombre
de Vecteurs de Support retenu (SVs). La colonne “Taille du chunk” indique la dimension
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des sous-problémes maximaux a résoudre. Plus la taille de ce “chunk” augmente plus le
nombre de Vecteurs de Support diminue comme on peut le constater. Ceci trouve une
explication logique du fait que la solution finalement proposé en augmentant le “chunk” est
plus précise pour un noyau donné. Les colonnes “Rappel” et “Précision” donnent comme
leur nom l'indique les taux de rappel et de précision obtenus pour une configuration donnée.

En ce qui concerne les performances en temps du classifieur SVM rappelons que tous
les tests, présentés dans le cadre de cette thése, ont été effectués sur un ordinateur de type
Intel P4 1,8Ghz et 1Go de RAM. Nous avons donc considéré la base MIT qui comprend,
pour rappel, 24045 images de taille 19 x 19 dont 472 visages et 23573 non-visages. Le
tableau 2 récapitule les performances en temps de traitement total que nous avons obte-
nues. Le temps de classification comprend donc le temps global de classification des 24045
images de test de la base MIT auxquelles nous avons retiré le temps d’accés aux images. Il
s’agit donc réellement du temps mis par le processeur pour effectuer l'opération décrite a
'équation (114) ot N correspond au nombre de vecteurs de support (colonne #SVs dans
notre tableau). A noyau équivalent le temps requis pour 'opération est, comme on pouvait
s’y attendre, proportionnel au nombre de vecteurs de support.

Au vue des tableaux récapitulatifs 2 et 1, nous pouvons faire les constats suivants :

Les noyaux polynomiaux, Kpz d’ordre 2 -Eq. (115)-, Kps d’ordre 3 et Kps d’ordre
4, donnent des résultats bien meilleurs pour le probléme de la détection de visages
que les noyaux linéaires -Eq. (118). Nous rejoignons en cela la remarque d’Osuna et
constatons comme il ’avait fait auparavant que ’augmentation du degré du polynéme
modifie trés légérement le taux de rappel mais augmente de facon plus significative
le taux de précision. Les noyaux RBF n’ont pas été retenus dans notre étude pour
deux raisons : premiérement les résultats en rappel/précision dans cette étude se
sont avérés trés décevant -bien inférieur au noyaux polynomiaux- et deuxiémement
du fait que les temps de calcul aussi bien en classification qu’en apprentissage soient
beaucoup trop long -le double voir parfois le triple des noyaux polynomiaux-.

[’élévation du degré pour les noyaux polynomiaux implique une augmentation consi-
dérable des temps d’apprentissage et de classification, qui ne se justifie pas au niveau
des taux de rappel et précision. Bien évidemment le temps d’apprentissage peut étre
aussi long que voulu cela ne pose aucun probléme. Dans notre étude les noyaux
polynomiaux d’ordre 2 ont finalement les meilleurs rapports temps/performance.

— La taille du chunk influence comme on pouvait s’y attendre le nombre de vecteurs de
support. Plus la taille du chunk est importante plus le nombre de vecteurs de support
diminue.

— La remarque précédente est a reprendre avec le fait que plus la taille du chunk aug-
mente plus le taux de rappel augmentent au détriment parfois du taux de précision.
Certes Pamélioration n’est pas trés significative mais peut faire varier de 2 a 4% les
taux précédents.

— L’étape de pré-traitement des échantillons a apprendre et a classifier est nécessaire
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comme pour tous les processus d’analyse de données : sans ces traitements les indices
de rappel et de précision chutent de facon importante.

| Configuration | Taille du chunk | Noyau | #SVs | Rappel | Précision | F-mesure |

SV Mz 1000 Ky, 510 | 67.6% 64.5% 66.01%
SV M35 2000 ) 515 | 67.4% 62.8% 65.01%
SV Mysg 4000 : 489 | 68.6% 64.2% 66.32%
SV Myss 8000 435 | 69.1% 61.8% 65.24%
SV My 1000 Kp> 440 | 88.8% 84.2% 86.43%
SV Mya4 2000 ) 424 | 88.6% 82.1% 88.25%
SV Msgz 4000 : 387 | 87.8% 86.2% 86.99%
SV Mss7 8000 357 | 90.9% 82.3% 86.36%
SV Myss 1000 Kps 455 | 88.4% 88.8% 88.59%
SV Myso 2000 ) 432 | 87.8% 85.5% 86.63%
SV Myi3 4000 : 413 | 90.3% 85.6% 87.88%
SV Mz 8000 371 | 92.0% 85.1% 88.41%

Tab. 1. Performances du classifieur SVM en fonction du noyau et des paramétres de “chunk” sur la base de
visages de test du MIT.

Ce tableau prouve expérimentalement que les classifieurs SVM sont adéquats pour la
détection de visages de taille fixe. Dans la partie suivante nous étudierons la possibilité
d’adapter cette détection sur des vidéos naturelles avec de fortes variations dans la taille
des visages.

3.3.5 Détection de visages par approche multi-résolution

Le systéme que nous avons décrit précédemment permet la détection de visages en
considérant des images de la méme taille que celle apprise |[CBPGO03|. Malheureusement,
cette situation n’arrive finalement que trés rarement dans les vidéos naturelles y compris
celles issues des applications de surveillance vidéo.

Dans le cadre de ce travail, nous avons donc proposé un schéma multi-résolution
[CBPO05¢|, illustré par la figure 26. Par rapport au systéme de détection précédent, le
systéme de détection multi-résolution se décline en deux phases suivantes :

— Phase 1

Dans un premier temps, le classifieur SVM est entrainé en considérant une base
d’apprentissage d'images contenant des visages et des non-visages de taille fixe. Le
choix de la taille initiale est conditionné par la prise de vue et doit correspondre
aux visages de taille minimale a détecter. Afin de déterminer cette taille, nous avons
exploré un ensemble de données vidéo diverses a savoir :
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‘Configuration Taille du chunk Noyau #SVs Temps de classification (sec.) ‘

SV M5y 1000 Ky 510 120s
SV M55 2000 _ 515 121s
SV Mysg 4000 : 489 115s
SVM435 8000 435 102s
SV Myyp 1000 Kp2 440 1455
SVM387 4000 : 387 127s
SV Mss; 8000 357 117s
SVM455 1000 Kp3 455 242s
SV Myso 2000 , 432 229s
SV My 4000 : 413 219s
SV M3z 8000 371 197s

Tab. 2. Temps de calcul global de classification par SVM en fonction du noyau et des paramétres de “chunk”
sur la base de test du MIT.

les vidéos de surveillance dans des locaux correspondant a notre configuration
matérielle sur le site expérimental au LaBRI,

les vidéos de journaux télévisés issues de la base TRECVideo 2003,

— les vidéos documentaires extraites de la base SFRS (Argos Technovision).

Empiriquement, une taille d’'imagette de 30 x 30 pixels semble tout a fait corres-
pondre aussi bien en terme de taille de visage minimale que de nombre d’opérations
de classification a réaliser pour notre contexte. Pour chaque image, on considére uni-
quement les valeurs de luminance auxquelles on associe, de facon supervisée donc,
une étiquette +1 si I'image représente un visage, —1 sinon. Ce classifieur est entrainé
avec un noyau polynomial d’ordre 2, tel qu'il est défini a I’équation (115).

Chaque image du corpus d’apprentissage et de test suit le méme schéma de
pré-traitement que présenté pour le détecteur mono-résolution a savoir le masquage,
I’égalisation d’histogramme et la normalisation des valeurs d’intensité.

— Phase 2

Afin de détecter des visages de taille plus importante que celle apprise, les images
d’entrée I sont filtrées avec un filtre Gaussien et sous-échantillonnées

[Z:(g*[lfl) l ZZO,,J

de facon que lI'image [; au sommet de la pyramide ait une taille supérieure ou égale
a la taille de la rétine apprise et [ soit I'image originale. Pour chaque image [;,0 <
1 < J on appliquera la méme méthode que celle mono-résolution.
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Fig. 26. Schéma multi-résolution de détection de visages.

Le schéma de détection, présenté a la figure 26, est assez similaire & celui proposé
dans I’ensemble des systémes de détections automatisées. On le rencontre notamment dans
[RBT99, SP94|. A cela nous avons donc rajouté une validation croisée des résultats de
détection a différents niveaux de la pyramide multi-résolution.

Cette validation, introduite dans [CBP05¢|, a pour but d’améliorer les taux de détection
du systéme et de réduire le temps de classification par image I. La méthode consiste a
vérifier sur les différents niveaux de la pyramide la présence d’un visage humain.

Si un visage est détecté a un niveau j,0 < 5 < J de la pyramide, la zone de couverture au
niveau j + 1 est éliminée temporairement de la détection. La rétine parcoura normalement
I'image sous-échantillonnée -au niveau j+1- a I’exception de la zone indiquée par la position
d’un visage. Cette zone sera parcourue si le temps processeur est suffisant pour effectuer
la classification sur cette zone. Si un visage est détecté a plusieurs niveaux, la priorité est
donnée alors a la détection de plus bas niveau -cf figure 26- de la pyramide ce qui permet
d’assurer la meilleure couverture possible du visage a I'image.
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3.3.6 Comparaison avec le détecteur de Viola & Jones

Il est important de signaler également les différences entre notre schéma de détection
et un des détecteur de référence : celui proposé par Viola & Jones [VJ04].

Malheureusement, suite a un manque de temps dans ce travail de thése, nous n’avons
pas pu comparer nos résultats avec ceux de Viola & Jones. Dans la perspective de ce travail,
notre détecteur de visages devrait étre tester sur la base de test proposée par ce détecteur
de référence. Ceci dit, bien que n’ayant pu réellement tester sur la méme base que celle
retenue par Viola et Jones, nous avons pu, par contre, comparer notre classifieur avec celui
de Rowley sur une autre base de test. Ce dernier classifieur a, quand a lui, été confronté a
celui de Viola et Jones sur la base MIT+CMU.

Contrairement aux travaux de Viola & Jones nous avons proposé un schéma multi-
résolution, multi-échelle afin de répondre aux problémes de scalabilité dans la taille d'un
visage. Du fait des vecteurs caractéristiques choisis dans leur travaux, les auteurs n’ont
pas besoin, avec une rétine, de parcourir pixel par pixel chaque niveau de la pyramide. Au
contraire de leur approche, notre vecteur caractéristique reste de taille inchangée et nous
n’avons pas de réel probléme d’extraction des vecteurs caractéristiques de I'image comme
c’est le cas avec les travaux de Viola & Jones. Méme si pendant I'apprentissage, cette tache
d’extraction est faite “offline”, I'extraction de ces vecteurs est une tache complexe difficile
pour un systéme temps-réel.

[’autre différence, évidente, vient de I’espace de représentation choisi : dans les travaux
de Viola et Jones, les auteurs ont préféré un espace dit d”’image intégrale” [VJ04|. Contrai-
rement & ces travaux nous avons préféré travailler directement sur I’espace de luminance et
apprendre la distribution de ces pixels dans I’espace. Si 'on compare ces deux approches,
nous avons le mérite de travailler avec beaucoup moins d’échantillons d’apprentissage pour
des résultats qualitatif en terme de rappel/précision identique. Cette affirmation est pos-
sible si I’on compare les résultats obtenus par Rowley obtenu sur la base MIT+CMU.

La méthode par cascade proposée par Viola et Jones est par contre une source d’inspi-
ration dans la perspective de ce travail de thése afin d’améliorer notre systéme de classifi-
cation. En effet 4 I’heure actuelle notre systéme classifie toutes les “sous-fenétres” extraites
de I'image originale a différente échelle avec la méme complexité calculatoire. La méthode
proposée par Viola et Jones est plus subtile et permet d’affiner ou de simplifier le processus
suivant, que le classifieur soit confronté a une “sous-fenétre” visage ou non respectivement.
En moyenne il doit étre effectivement plus intéressant d’éliminer les nombreux “non-visages”
présents afin de réduire les temps de calcul.

3.3.7 Résultats

Comme nous l'avons dit auparavant, la méthode de détection par approche multi-
résolution a été testée sur les vidéos de surveillance, sur le corpus TRECVideo 2003 et sur
les contenus artistiques de la base SFRS. Dans ce paragraphe nous allons présenter les
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résultats quantitatifs sur la base TRECVideo 2003 et donnons des exemples de détection
sur les vidéos de surveillance. Une étude exhaustive des taux de détection sur ces derniéres
ne peut étre raisonnablement menée que lors d’expérimentations a grande échelle dans un
contexte réel tout en restant dans les perspectives de ce travail.

Evaluation sur la base TRECVideo 2003

Dans I’ensemble des vidéos d’évaluation de TRECVideo 2003 nous avons extrait toutes
les images clefs des plans afin de constituer une base d’apprentissage et une base de test.
Pour rappel, la base utilisée comprend pour I’entrainement de notre systéme 10186 visages
pris de face et 20586 non visages. Pour la classification nous avons regroupé 2503 visages
humains et 90024 non visages. Il est important d’avoir une quantité conséquente de non
visages pour tester la robustesse réelle du classifieur et notamment apprécier son taux de
précision.

Fig. 27. Exemples de résultats de détection de visage par Support Vector Machine extrait de vidéo de surveillance

Considérant toujours cette base pour 'apprentissage et pour la classification, nous avons
établi le tableau récapitulatif -Table 3- des résultats de rappel et précision. Comme nous
I’avons remarqué précédemment, I'augmentation du degré du noyau polynomial améliore
légérement les taux de rappel et de précision mais au détriment du temps de classification
-cf tableau 2. Bien que la fonction de décision soit plus complexe du fait du degré du
polynome, le nombre de vecteurs de support n’est pas pour autant augmenté bien au
contraire. Les résultats que nous avons obtenus pour des noyaux linéaires et (Gaussiens
n’ont pas permis d’aboutir & des résultats aussi pertinents que ceux ci. Nous les avons
alors volontairement écartés de nos tableaux de comparaison.

Nous avons voulu ensuite évaluer les performances de notre schéma de validation multi-
résolution par propagation des résultats de détection entre les niveaux de la pyramide multi-
résolution. Les tableaux 4 et 5 récapitulent les résultats suite a cette étude. Le tableau 4
présente notamment les indices de rappel /précision obtenus par notre schéma de validation.
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‘ Nom ‘Tmﬁlle du chunk Noyau  Tolérance Epsilon #SVs  Rappel Précision‘

SV Mos10 4000 Kp: 10E—04 10E—20 2510 97.0% 67.4%
SV Mosss 8000 , , _ 2555 97.0%  67.0%
SV Mosss 16000 3 3 1 2583 96.7%  67.2%
SV Myis4 32000 2134 97.0%  67.3%
SV Masos 4000 Kps 10E—04 10E—28 2504 97.4%  74.4%
SV Mougo 8000 _ _ _ 2492 97.4%  72.8%
SV Mayes 16000 : : : 2468  97.6%  73.2%
SV Mooes 32000 2098  97.6%  73.4%
SV Moyrs 4000 Kpi 10E—12 10E—44 2472 97.7%  75.6%
SV Moseo 8000 , , _ 2569 97.8%  73.9%
SV Moo 16000 3 3 5 2512 97.5%  74.4%
SV Moy1s 32000 2112 97.9%  71.4%

Tab. 3. Résultats de rappel et de précision d'un classifieur SVM sans validation multi-résolution avec
des noyaux polynomiaux différents sur la base de test TRECVideo2003.

Ce tableau est a comparer avec le tableau 3. On peut constater que quel que soit le
noyau utilisé le taux de rappel diminue légérement ce qui s’explique par le fait que nous
privilégions le niveau le plus haut de la pyramide. Certains visages peuvent malgré tous
nos efforts disparaitre par notre validation, notamment lorsque deux visages sont sur deux
profondeurs de champ différentes mais a des positions spatiales trés proches sur I'image.
Les temps de calcul seront présentés dans le paragraphe suivant.

Les figures 27, 28 et 29 présentent des résultats de détection obtenus pour un classifieur
SVM sur des images extraites de la campagne d’évaluation TREC Video 2003. Le noyau
polynomial d’ordre deux a été choisi pour I’entrainement du classifieur. Bien que ces images
présentent des résultats de détection -cf images 28(b), 28(d), 29(b), 29(c),28(d) et 28(e)-
d’un visage par image, le processus de détection permet réellement de détecter plusieurs
images sur la méme image. Lors de la construction de notre vérité terrain ne sont considérés
comme appartenant a la classe visage que les visages pris de face c’est a dire ou il est tout a
fait possible de distinguer les deux yeux, le nez et la bouche. Par exemple le visage présenté
a I'image 28(a) fait partie de notre vérité terrain. Tous les éléments du visage sont visibles
et pris de face. L'image 28(f) présente deux visages qui font tout deux partis de la vérité
terrain. Le visage de droite est bien détecté celui de gauche ne l'est pas alors qu’il devrait
I'étre. L'image 28(a) présente un exemple de vrai positif -le visage du présentateur- ainsi
qu’un “faux positif” -la détection de la tour en arriére plan.

L’approche par validation permet de réduire les temps de classification comme 'indique
le tableau 5. Ce dernier compare les temps de classification sur I'intégralité de la base
de test avec et sans validation multi-résolution. De maniére générale tous les temps
de classification sont réduits sans réelle perte des taux de rappel et de précision. Une
optimisation de presque 30% des temps de classification est possible sur le base de test
TRECVideo 2003. La méthode est donc efficace méme si les images ne comportent qu’un
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‘ Nom ‘Tmﬁlle du chunk Noyau  Tolérance Epsilon #SVs  Rappel Précision‘

SV Mos10 4000 Kp: 10E—04 10E—20 2510 95.7% 71.2%
SV Mosss 8000 , , _ 2555 95.2%  71.1%
SV Mosss 16000 3 3 1 2583 96.2%  71.2%
SV Myis4 32000 2134 96.5%  71.3%
SV Masos 4000 Kps 10E—04 10E—28 2504 96.4%  75.2%
SV Mougo 8000 _ _ _ 2492  96.8%  75.8%
SV Mayes 16000 : : : 2468  96.9%  76.3%
SV Mooes 32000 2098  97% 76.6%
SV Moyrs 4000 Kpi 10E—12 10E—44 2472 96.8%  76.5%
SV Moseo 8000 , , _ 2569  96.8%  75.6%
SV Moo 16000 3 3 5 2512 96.5%  77.1%
SV Moy1s 32000 2112 96.9%  77.4%

Tab. 4. Résultats de rappel et de précision d'un classifieur SVM avec validation multi-résolution avec
des noyaux polynomiaux différents sur la base de test TRECVideo2003.

seul visage de petite taille. Le meilleur des cas étant bien évidemment la présence d’un
visage au premier plan occupant la majeure partie de l'image ce qui élimine une plus
grande zone de 'image dans la pyramide multi-résolution.

Expériences sur les vidéos de surveillance

Nous avons également voulu tester les performances de notre détecteur sur des visages
non appris bien évidemment pour différentes échelles et rotations. Cette approche consiste
a tester qualitativement le détecteur de visages afin de connaitre les limitations quant a la
variation de pose.

Pour cela nous avons donc enregistré plusieurs séquences vidéos ot seul le visage bouge
a l'écran dans un premier temps. Nous allons présenter les résultats sur les séquences
“Lionel”, “Laurent” et “Marta” comprenant chacune 500 images. Alors que les visages ont
été appris purement de face, il s’avére que le classifieur SVM est tout de méme capable de
détecter des visages suivant certaines rotations.

Il est important de noter que les visages présentés ici n’ont pas été appris par le classi-
fieur et que méme aucun des visages présents a l'image n’a été proposé a I’apprentissage.
Ces images présentent des résultats de détection pour les séquences “Lionel” -figure (30)-,
“Marta” -figure (31)- et “Laurent” -figure (32).

Les exemples présentés sur la figure (30) donnent des résultats de détection de visages
sur la séquence “Lionel” par un carré blanc sur un méme visage pris a des angles différents.
Au vu de ces résultats, la détection du visage est robuste a une rotation d’environ 30°
suivant 'axe X mais n’est pas robuste aux rotation suivant 'axe Y. Les résultats sont
nettement meilleurs sur le visage de “Marta” o son visage est détecté malgré une rotation
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‘ Nom ‘ Taille du chunk Noyau #SVs Temps sans validation  Temps avec validation
SVM2510 4000 Kp2 2510 11040s 9052s
SV Masss 8000 ) 2555 11237s 9214s
SV Mssgs 16000 : 2583 11361s 9316s
SV Msi34 32000 2134 93865 76965
SV Msso4 4000 Kps 2504 15823s 12341s
SV Moags 16000 ‘ 2468 155955 12164s
SV Magos 32000 2098 13257s 10340s
SV Moo 4000 Kpa 2472 19712s 16952s
SV Maseg 8000 ) 2569 20485s 17617s
SV Mss12 16000 : 2512 20030s 17225s
SV Ms112 32000 2112 16841s 14483s

Tab. 5. Résultats des temps de classification pour différents type de noyau polynomiaux sur la base de
test TRECVideo 2003.

au dela d'un angle 45°. L’expression de son visage changeant également le détecteur est
suffisamment robuste pour pallier & ces variations. Les images présentées a la figure (32)
donnent d’autres résultats de détection sur le visage de “Laurent”. Cette séquence présente
quelques fausses détections comme illustrées a I'image 32(d). Comparativement aux images
précédentes, le détecteur reste robuste pour de petites variations sur ’axe Y -inférieures a
10°- tout en conservant sa capacité a détecter le visage suivant une rotation sur 'axe X.

En résumé, nous dirons donc que globalement le systéme de détection est, comme on
pouvait s’y attendre, tributaire de la pose de 1'objet vis-a-vis de la caméra. Plus le visage
est frontal par rapport a la caméra plus 'objet aura de chance d’étre détecté. Ceci dit,
une légeére rotation sur les axes X et Y reste recevable dés lors qu’elle ne dépasse pas une
dizaine de degré.

La figure (33) résume les résultats de détection de visage que nous avons effectués
pour tester ’approche multi-résolution sur les séquences “Lionel” et “Laurent”. Les images
retenues sont les images 9, 141 et 191 pour la séquence “Lionel” et pour les images 195, 208
et 284 pour la séquence “Laurent”. Lors de cette expérimentation, nous avons enregistré
une séquence vidéo o, a partir de visages pris de face, nous reculons le zoom de la caméra
pour tester la taille minimale de détection et connaitre si le détecteur décroche & une échelle
particuliére. Les résultats sont probants pour toutes les échelles, 'approche multi-résolution
fournissant un cadre robuste pour la détection de visages a différente échelle. Le détecteur
ne permet pas cependant de détecter des visages de taille inférieure a celle apprise.
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Fig. 28. Exemples de résultats de détection de visages par SVM sur les images clefs des vidéos fournies pour
la campagne d'évaluation internationale TREC Video 2003.
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Fig. 29. Exemples de résultats de détection sur les images clefs des vidéos fournies pour la campagne d’évaluation
internationale TREC Video 2003.
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Fig. 30. Exemples de détection de visages par SVM sur la séquence “Lionel”. Les exemples présentés constituent,
dans l'ordre, les images 1, 9, 20, 25, 53 et 56 de la séquence au format PAL 720 x 576 enregistrée a 25 images
par seconde.
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Fig. 31. Exemples de détection de visages par SVM sur la séquence “Marta”. Les exemples présentés constituent
les images 39, 70, 81, 153, 168 et 171 de la séquence au format PAL 720 x 576 enregistrée a 25 images par
seconde.



128 CHAPITRE 3. DETECTION D’OBJETS PAR APPRENTISSAGE SUPERVISE

Fig. 32. Exemples de détection de visages par SVM sur la séquence “Laurent”. Les exemples présentés constituent
les images 54, 63, 76, 105, 126 et 140 de la séquence au format PAL 720 x 576 enregistrée a 25 images par
seconde.
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Fig. 33. Exemples de détection de visages par SVM sur les séquences “Lionel” -colonne de gauche- et “Laurent”
-colonne de droite.
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3.3.8 Meéthode adaptative par “bootstrapping”

Dans cette section, nous allons décrire notre contribution au probléme de la détection
de visages par coopération de deux méthodes : un détecteur de visages par SVM multi-
résolution, tel qu’il a été décrit dans la section précédente et un détecteur de couleur de
peau.

Le travail de cette partie de thése a été réalisé en collaboration avec Anthony Don de
I’équipe Visualisation au sein du LaBri. Notre contribution s’est limitée & I'implémenta-
tion et a la coopération entre deux classifieurs différents dans le but de leur amélioration
commune. La partie Boostrapping décrite ici fait partie intégrante du travail d’Anthony
Don. Elle sera toutefois présentée dans ce document a titre informatif afin de comprendre
la coopération possible entre ces deux détecteurs ainsi que les résultats qu’Anthony Don a
pu obtenir avec une telle approche.

Le travail d’Anthony Don publié dans [DCBPO05| s’attache a la détection des “scénes
de dialogue”. Bien que de nombreux modéles et définitions des “scénes de dialogue” aient
été proposés auparavant [YY96, sun01|, le modeéle générique retenu dans son travail ne
requiert aucune hypothése a priori sur le type de document vidéo [DCBPO05|. I’approche
retenue ici considére qu'une scéne de dialogue est constituée d'une scéne découpée en plans
de montage consécutifs plus ou moins rapprochés, suivant le modéle A-B-A-... et contenant
au moins un visage humain. La figure 34 illustre le schéma global retenu pour la détection
des scénes visuelles de dialogue.

Dans le contexte de surveillance vidéo avec des caméras couleurs professionnelles, la
collaboration active de deux détecteurs de visages basée sur deux algorithmes et sur deux
espaces de représentation différents permet notamment d’augmenter les performances d’un
systéme de surveillance global. Néanmoins, au vu de la difficulté d’obtention de données
de surveillance suffisamment complétes, nous avons illustré cette approche en 'appliquant
a la détection des scénes de dialogue visuelles dans les contenus artistiques [DCBP05].

La détection de visages représente donc une étape essentielle dans I'ensemble des trai-
tements. La méthode est appelée “bootstrapping” car elle est concue suivant la coopération
active entre deux détecteurs de visages travaillant sur deux espaces de représentation dif-
férents comme présenté a la figure 34 -partie de gauche :

un détecteur de visages, a base de Support Vector Machine, entrainé sur les valeurs
d’intensité des visages humains pris de face comme décrit dans la section précédente,

— et d’un détecteur de visages dont le but est d’apprendre, a partir des résultats donnés
par le détecteur par SVM, la couleur peau du visage grace a une modélisation a base
de mélanges de lois Gaussiennes

LLa coopération entre les deux détecteurs est nécessaire et se justifie pour deux raisons :
la premiére concerne la richesse de I’'ensemble des poses possibles dans la vidéo naturelle
-série TV, surveillance vidéo, ...- d'un visage humain. Un processus entrainé, comme c’est
le cas pour le détecteur SVM, sur une pose particuliére, pourrait échouer dans les cas
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Fig. 34. Schéma de détection des scénes visuelles de dialogue [DCBP05].

de pose différente. La deuxiéme raison vient du fait de I'extréme diversité des zones de
couleurs peau : les parties du corps humains, les zones parasites,... pourraient également
étre considérées comme des visages si l'on ne retenait que cet espace. L’'intérét de cette
méthode réside également dans le fait que le modéle n’est plus tributaire des conditions de
prise de vue (calibrage couleur, éclairage, etc).

La méthode développée doit réaliser deux objectifs : raffiner I’ensemble initial de visages
détectés par SVM et détecter éventuellement d’autres visages grace au détecteur basé
couleur que nous dénommerons dorénavant détecteur FC -pour Face Color.

Modéliser la couleur peau d’un visage humain requiert de choisir auparavant un espace
de représentation approprié, et d’identifier les groupes -clusters- de couleurs associés a la
couleur du visage dans cet espace comme nous I’avons vu dans la partie 3.3.

Le modéle de couleur de peau visage retenu est exprimé dans l'espace Y CbC'r, du fait
de son uniformité perceptuelle et de I'indépendance de la luminance et de la chrominance.
Dans cet espace la distribution de la couleur peau du visage est modélisée par un modéle
a mélange de lois Gaussiennes (GMM). Nous reprenons ainsi la modélisation retenue au
chapitre 2 pour la détection de mouvement appliquée cette fois ci dans un espace couleur.

Chaque composante du mélange est constituée d'une loi normale avec comme para-
métre, un vecteur moyenne g = (ul, u$%, p$"), une matrice de covariance ;. Un poids
est associé a chaque composante du mélange. Soit wq,..,wx les poids associés tels que
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Zszl wr = 1 et Vk € [1, K],w,, > 0. Nous avons recours a la modélisation par mélange
afin de prendre en compte la diversité des tons de couleurs possibles pour un visage qui
se refléte dans la diversité des clusters de couleurs dans notre espace de couleur. Ce point
s’avere crucial si I'on travaille sur différentes vidéo avec des effets d’éclairage complexes.

La méthode itérative de “bootstrapping” que nous proposons est décrite ci-dessous :

Algorithme 1 Algorithme de détection de visages par “bootstrapping”
[—20
Détection des visages par SVM multi-résolution : I.’ensemble Fg‘)/M = {fél‘)/Mi repreé-

sentent toutes les images fé’l\)/Mi classifiées comme représentant des visages a l'instant
[.
répéter
Phase 1 : Apprentissage de la couleur de peau
Considérer tous les pixels P;; € fs(*lx)/Mi et estimer le modéle de mélange par ’algorithme
ISODATA -cf. Section 2.3.1-. L’ensemble des paramétres (u;, o7, w;) caractérise les
Gaussiennes dans le mélange. En supposant que les pixels de visages représentent la
majorité des imagettes fg‘)/Mi supprimer les Gaussiennes de poids faibles.

Phase 2 : Etiquetage des pixels “couleur peau” dans les images fs(’l\)/Mi
Phase 3 : Etape de “bootstraping”
Suppression des faux positifs dans l’ensemble Fé?,M Les imagettes fs(*lx)/Mi qui
contiennent un faible pourcentage de pixels “couleur de peau” sont supprimées de
Fél‘)/M L’ensemble respecte donc Fél‘;rj/} - Fg‘)/M
l—1+1 o

!

. N . l . . ,
jusqu’a ce qu’aucun visage fé‘)/Mi ne soit supprimé de I'ensemble Fgy,,,

Cette méthode opére sur I’ensemble des images a traiter et donc suppose la disponibilité
du contenu vidéo “off-line”. Ainsi la phase 1 de ’algorithme présenté ci dessous permet de
détecter les visages par SVM et de “filtrer” ou tout du moins d’améliorer la précision par
la détection basée sur 'apprentissage de la couleur de peau. Cette phase d’apprentissage
est basée sur des regroupements des couleurs de peau et sur ’estimation de ’ensemble des
paramétres de chacune des lois du mélange. La segmentation de la couleur du visage s’opére
en recentrant les détections données par le détecteur SVM en fixant plus particuliérement
le nez, la bouche, les yeux, ... En supposant dés lors que le visage occupe la majeure partie
de cette boite englobante, nous considérons I’ensemble des valeurs Y CbCr des pixels de
cette boite comme base d’apprentissage. Les regroupements en couleur peau sont ensuite
effectués par I'algorithme ISODATA [RG99| comme décrit dans le chapitre précédent.

ISODATA est utilisé dans ce cas de figure pour déterminer le nombre de modéles et
les poids associés de facon automatique. Chaque groupe -cluster- de couleur du visage est
alors modélisé par une Gaussienne suivant le modéle de mélange.

En supposant que la matrice de covariance soit diagonale, un pixel X = (xy, zcy, cor)
est considéré comme appartenant a la classe pixel de visage s’il existe une valeur k telle
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que pour chaque composante de X on ait :

y Y y Y
Py —aop < Ty Sy +aoy
Ch Ch Ch Ch

P —aog” < Toy Sy + oy

ps" —acl" < wop < plm +aot”

Empiriquement, et selon nos expériences sur les bases TRECVideo 2003 et 2004, une
valeur de a égale & 1,5 donne des résultats tout a fait satisfaisants.

[’étape de “bootstrapping” de la méthode consiste ensuite a supprimer les faux posi-
tifs de I’ensemble de visages détectés par SVM. Partant de I’ensemble initial des visages
détectés, Fgy s, un modéle de couleur de peau est estimé.

Les taux de précision de I'algorithme SVM impliquent qu’il y ait plus de “vrais” visages
que de “faux” visages dans lI’ensemble initial Figy 3. De plus la majeure partie des fausses
détections est due aux effets de texture dont la taille observée est plus petite que celle
des visages humains. Suite a ’algorithme ISODATA, les clusters ayant un poids faible
représenteront plus probablement la couleur des faux-positifs détectés.

Cette étape de “bootstrapping” non seulement améliore le taux de précision du détecteur
de visages par SVM, mais permet également d’apprendre de facon adaptative la couleur
de peau des visages a travers le document vidéo. Le modéle de couleur du visage est ainsi
mieux adapté aux conditions d’éclairage du document vidéo a analyser que s’il avait été
appris simplement sur une base d’apprentissage de visage. Comme le détecteur de visages
SVM détecte uniquement les visages pris de face, le but du détecteur basé sur la couleur
consiste ensuite a construire un ensemble de visages, Frco, complétant Fgyp avec les visages

non frontaux.

La détection des visages non-frontaux s’effectue ensuite suivant le principe suivant -
phase 2 : dans les images clefs ou le détecteur SVM n’a pas localisé de visage humain, les
pixels appartenant au modelé de couleur peau, c’est a dire respectant les équations (119),
sont étiquetés comme étant des pixels de visages afin de déterminer une premiére carte
de segmentation. Avant I’étape finale de détection, la carte binaire est traitée de la facon
suivante :

un filtrage médian est tout d’abord appliqué afin de supprimer les pixels isolés,

suivi d'une opération morphologique binaire : la dilatation. Cette opération est réa-
lisée en choisissant un élément structurant carré de 5 x 5 dans le but de reconnecter
les régions de visage sur-segmentées.

et enfin pour les régions 4 connexes, une boite englobante est calculée.
La phase 2 de I'algorithme permet donc de compléter les résultats de la détection de

la phase 1 pour des prises de vue non-frontales. Néanmoins, étant basée sur la “couleur
de peau” elle engendre des fausses détections -autres parties du corps notamment- qu’il
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convient de supprimer. Lors de la derniére étape de détection des visages, la phase 3, un
certain nombre de régles ont donc été définies afin d’éliminer les boites englobantes qui ne
contiendraient pas a priori de visages humains.

— La position des centres de visage contenus dans Fgy ;s est modélisée par deux Gaus-
siennes : une pour la coordonnée X et une pour Y du centre : nx (i xcpyrne s OXcpnrae)
et Ny (Iyepnrres OVepnrre)- Les images frpe, des boites englobantes dont le centre
n’appartient pas a l'intervalle de confiance sont éliminées.

Les imagettes dont la taille des boites englobantes est plus petite que le plus petit
visage de Fgy s sont également éliminées.

Les imagettes dont la taille de la boite englobante est plus grande que le plus grand
visage de Fsy s sont également éliminées. Cette régle a pour but de supprimer les
larges zones de pixels de fond étiquetés comme des pixels de visage.

— Les boites englobantes se chevauchant sont fusionnées.

Ainsi I'ensemble F} des détections filtrées est obtenu. Ensuite, les deux ensembles
filtrés FS&M + F} forment 'ensemble des régions contenant des visages. Il est important
de noter que toutes les régles citées ci-dessus dépendent des paramétres obtenues par les
visages appartenant & Fgy s -taille de fenétre et position par exemple-. Ceci fournit donc
un cadre adaptatif de rejet des visages suivant la nature du document vidéo a analyser.

Les résultats des deux algorithmes de détection de visage sont donnés dans la section
suivante en terme de précision et de rappel.

Résultats

La méthode de détection de visage par bootstrapping proposée dans [DCBP05]| et
[QMS104] a été validée sur la vidéo “Quels temps font-ils 7 fournie par SFRS et sur les

les scénes périodiques contenant au moins un visage dans le but de détecter des scénes de
dialogue. Dans [QMS™04| la méthode par “bootstrapping” permet, suite & un processus de
détection de visages pas assez précis, de zoomer sur le visage en ne retenant que les yeux
le nez et la bouche.

Afin de vérifier les modifications de performance de ’approche proposée dans [DCBP05],
nous avons étiqueté a la main les images clefs du document vidéo intitulé “Quel temps font
ils 7. Des visages pris de face et de profil ont été ainsi étiquetés pour aboutir & un nombre
total de 456 visages pour cette vidéo. Chaque image clef est traitée par le classifieur SVM
avec un noyau polynomial de second ordre. Ce classifieur est entraine sur 6977 visages pris
de face et 23478 images de non visages de la base TRECVideo 2003.

Le modéle de mélange contient pour sa part 9 Gaussiennes dans le domaine de couleur
Y CbCr, nombre automatiquement déterminé par I'algorithme ISODATA. Le processus de
détection de visages par mélange permet d’obtenir 413 régions de I'image dites de visages,
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ce qui représente une précision de 79% (328 régions couvrent réellement un visage pour 85
régions couvrant un non-visage) et un taux de rappel égal a 72%.

Les exemples présentés aux figures 35 et 36 illustrent les résultats de détection de
visages issus de [DCBPO05| suivant les deux méthodes de détection de visages retenues,
I'une basée couleur et 'autre basée apparence. La figure 35 donne quelques exemples de
résultats obtenus a la phase 1 par le classifieur SVM avec I'approche multi-résolution
comme présentée dans la section précédente. Les résultats obtenus sont, comme on peut
le constater, fortement tributaires de la position du visage vis a vis de la caméra : ce
résultat n’est certes pas nouveau en soit mais il est toutefois intéressant de constater que
de nombreux visages sont détectés suivant une légére rotation sur un axe. Des visages
de profil ou de 3/4 ne sont pas détectés. A titre d’exemple les résultats présentés aux
images 35(a), 35(c), 35(e) et 35(g) illustrent des résultats sur des visages qui répondraient
a priori plus favorablement aux résultats de détection de visage par SVM. Les visages
sont positionnés de face vis a vis de la caméra et ressemblent donc plus a ceux de la base
d’apprentissage en terme de positionnement. Les images 35(b), 35(d) et 35(f) présentent
quant a elles des résultats de détection alors que le visage est légérement orienté soit sur
I'axe X ou Y.

Lintérét de 'approche retenue par “bootstrapping” réside finalement dans la possibilité
qu’un visage, méme non détecté par le premier classifieur SVM puisse I’étre par un autre
classifieur basé sur la couleur celui-la. Ceci permet entre autres de pouvoir détecter des
visages non détectés par le premier processus du fait de la pose de ['objet notamment. Le
descripteur couleur est défini lors de la premiére passe suite aux résultats de détection
de visage par SVM. Sur la figure 36 apparaissent les diverses étapes de détection. La
colonne de gauche montre les résultats de classification pour chaque pixel. Les pixels en noir
correspondent aux pixels n’appartenant pas a la classe “couleur de peau”, les autres ceux
appartenant a cette classe. La colonne du milieu présente les regroupements entre pixels
que nous avons opérés. Sont ainsi éliminées les fausses détections et les pixels isolés. La
colonne de droite donne finalement les résultats finaux de détection de visage & proprement
parler. Comme on peut le constater, de nombreux visages sont ajoutés et la détection est
moins tributaire de la pose du visage.
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Fig. 35. Exemples de résultats de détection de visage basée sur |'apparence par Support Vector Machine extraits
de la vidéo "Quel Temps Font lls 7" -SFRS-
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(m)

Fig. 36. Résultats de détection de visage basée couleur peau extraits de la vidéo “Quel Temps font lls ?”
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3.4 Conclusion

Suite a l'analyse de I'état de I'art des outils mathématiques et des espaces de repré-
sentation possibles pour résoudre le probléme de détection de visages, nous avons décrit
plusieurs méthodes de détection de visages par Machines & Vecteurs de Support, SVM.

En partant du fait que le visage humain et plus particuliérement les valeurs d’intensité
d’un visage humain sont suffisamment discriminantes pour discerner les visages des autres
objets présents dans une rétine, nous avons poursuivi les travaux d’Osuna, travaux pion-
ners pour la détection de visages par SVM pour des images de taille fixe. Cette premiére
contribution est purement expérimentale. Nous avons, en effet, expérimenté les travaux
d’Osuna et avons utilisés puis optimisés les outils SVM développés par le MIT. Néanmoins
au vue des limitations d’une telle méthode nous 1’avons amélioré et avons proposé une
méthode par approche multi-résolution (multi échelle combinée avec un classifieur SVM).
Cette nouvelle méthode a démontré de bonnes performances sur des vidéos naturelles de
type Broadcast (TREC Video 2003) et de surveillance (Argos Technovision).

Le probléme majeur des méthodes d’apprentissage et notamment des SVM vient du fait
que le classifieur soit tributaire de la pose de la forme apprise. Ayant appris I'apparence
globale des valeurs d’intensité d’'un visage humain pris de face, un classifieur perdra tout
son pouvoir d’'induction sur des images différentes de la pose apprise. Pour répondre a ce
type de probléme, nous avons mis en place et valider une méthode intelligente de détection
par coopération de deux classifieurs : un premier classifieur par SVM détecte les visages
humains alors qu’'un second classifieur par mélange de lois Gaussiennes apprend la couleur
de peau des visages détectés a partir des vraies détections et élimine les autres. La méthode
proposée par Anthony Don dite par bootstrapping permet ensuite par itérations successives
d’approximer au mieux la couleur et permet de ne plus étre tributaire de la pose du visage.
Cette collaboration aboutit & une amélioration sensible du taux de rappel et de la précision
de la détection des visages.

En perspective de ce travail, nous avons vu que les vecteurs de support comportent des
propriétés géométriques intéressantes vis-a-vis de leur proximité par rapport a I'hyperplan
dans le “feature space”. Ceci dit ces vecteurs de support sont avant tout des éléments de
la base d’apprentissage, par conséquent sont avant tout des images. Lorsqu’on entraine un
classifieur SVM sur une base de visages/non visages, nous obtenons un ensemble de vecteurs
de support de la méme taille que les images apprises. si 'on entraine un autre classifieur
SVM sur la méme base mais dont la taille serait réduite par la méme méthode de filtrage, les
vecteurs de support retenus seront exactement les mémes mais a une résolution inférieure.
Par conséquent plutot que d’échantillonner I'image initiale pour construire la pyramide, il

échantillonage direct de la rétine et des vecteurs de support retenus pendant I’apprentissage.
Le schéma de classification s’opérerait alors comme suit : I'image originale est scannée par
une rétine, cette fois-ci, de taille variable. Chaque valeur de luminance est ensuite injecté
dans un classifieur SVM qui, en fonction de la taille de la rétine utilisée va calculer le
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produit scalaire sur la base des SV retenus pour cette méme taille. Enfin d’autres espaces
de représentation de visages sont envisageables.
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Chapitre 4

Suivi d’objets par Support Vector
Machines

Quand un objet se déplace vis a vis d’un observateur, les images projetées de 'objet
sur la rétine ou sur une caméra changent. Dans la communauté de la vision par ordinateur,
suivre un objet signifie maintenir une correspondance de la structure de l'objet a travers
les images. Cette structure correspond a une structure 3D, projetée sur un plan 2D ou
non suivant le capteur, qu’il est nécessaire de reconnaitre avant d’estimer son mouvement
et finalement sa position. Le suivi de formes a été étudié de facon pléthorique dans la
littérature de la vision par ordinateur a la fois du fait de son intérét intrinséque et du
nombre sans cesse croissant d’applications nécessitant de suivre une région ou une forme
a I'image.

A titre d’exemple, les robots autonomes ont besoin d’appréhender ’environnement qui
les entourent et donc de suivre les objets en mouvement présents dans cet environne-
ment [RM96, PUE96]. Un autre cas particuliérement étudié est celui de l'assistance a
la conduite dans les voitures, qui doit, entre autres permettre de suivre les marquages
sur la route [Dic97, Cri93| ou de suivre les autres véhicules [Smi98|. Ce suivi peut égale-
ment permettre de glaner des informations sur le trafic des scénes filmées d’une autoroute
[FRB94, KWH'94] ou d’'un aéroport [Sul94| par exemple. En terme d’applications tou-
jours, citons les applications de suivi pour les interfaces Homme-Machine [Roy97|, le suivi
de lévres pour I'aide a la reconnaissance de parole [BO95, SMY97|, ou encore le suivi de
mains ou de doigts pour la problématique des tableaux virtuels dans le contexte de la
réalité augmentée |Wel93, BI94|. Dans ce dernier cas les gestes de la main sont alors a
développer dans le cadre de la perception des actions c’est a dire qu'on déduit une connais-
sance de la scéne a partir des informations de suivi. Cette hypothése est également a la
base d’applications de suivi d’individus dans le contexte de surveillance vidéo notamment
[Hog83, BH94, FCH96|.

La capacité de suivre un objet en déplacement est d’'une importance capitale pour de
nombreuses applications et par conséquent il a été proposé de nombreuses solutions et
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entre autres pour la problématique de la surveillance vidéo [GSRL98, KCL*98|. Chacune
de ces solutions propose des scénarios de complexité variable suivant le théme abordé. A
titre d’exemple il suffit de consulter la variété des scénarios proposés par le projet CAVIAR
-Context Aware Vision using Image-based Active Recognition- [ulbARO1] pour se rendre
compte de leur complexité : personne marchant, courant, rencontre entre deux individus,
combat entre deux personnes, personne a terre sont autant de cas a traiter dans ce projet.

Chercher une correspondance de 1’'objet détecté et le suivre au cours du temps nécessite
de prédire la position de I'objet en supposant un certain nombre de contraintes sur son
mouvement. Malheureusement la position de 1’objet n’est pas le seul paramétre qui varie
au cours du temps, et I'objet lui méme peut changer de forme, de luminosité,... et ce pour
de multiples raisons. A cela si 'on ajoute la possibilité de gérer les occultations passives
-objet passant derriére un objet immobile- ou des occultations actives -objet en mouvement
occultant un autre objet en mouvement-, alors le suivi d'un objet serait impossible sans
supposer une connaissance a riori soit sur l'objet soit sur ’environnement de cet objet.

De la pertinence et de la précision de ces suppositions dépend naturellement la robus-
tesse du suivi pendant les changements d’apparence de 1'objet. Suivant [Toy96], la “robus-
tesse” d’un systéme de suivi peut se diviser en deux classes : robustesse pré-échec (pre-
failure robustness) et robustesse post-échec (post-failure robustness). La premiére classe
a pour but de détecter préventivement que le processus de suivi va décrocher en suppo-
sant par exemple différents aspects de changements enclins a I’échec du suivi. La deuxiéme
classe, post-échec, se référe a la capacité de détecter automatiquement et éventuellement
de récupérer 1’'objet suite & un échec de suivi.

Le suivi d’objet temps réel ou pseudo temps réel est une tache encore plus difficile si I'on
remarque que généralement elle est en fin d’une longue chaine de processus de traitement
comme la détection de mouvement ou d’objets par exemple. Dans I’optique de construire un
systéme global de surveillance vidéo automatisée et temps-réel par ordinateur, le processus
de suivi d’objet est alors le dernier processus et doit se contenter des ressources laissées
par les autres processus Il convient alors de trouver une solution rapide, via un modéle
simple -voire parfois simpliste-, pour déterminer la position d’un objet & un instant de
temps t + dt.

4.1 FEtat de ’art

Dans de nombreux cas, le suivi d'un objet est accompli en suivant simultanément dif-
férentes parties de ce méme objet ot chacune de ces parties correspond a une région de
I'image. Il est normal alors que I'hypothése la plus commune soit de supposer que les chan-
gements des régions entre deux images sont faibles. Cette supposition est fondamentale
pour les méthodes basées corrélation, appelées également méthodes de “bas niveau” [TB98].
Il s’agit probablement de la méthode de suivi la plus ancienne par correspondance et par
analyse des similarités des régions de 'image [SP72|. En supposant une fenétre de I'image
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d’une taille donnée et & un instant ¢, la fenétre correspondante a I'instant ¢ 4+ 1 est celle
qui obtient le meilleur score de corrélation avec la précédente fenétre.

D’autres méthodes de suivi s’appuient plutot sur la notion de flot-optique ou de champ
de déplacement dans le domaine image, qui peut étre interprété comme étant le résultat
simultané du suivi de tous les points de I'image. Dans le cadre du suivi d’objets, le mou-
vement cohérent d’une région ou d’un objet obtenu a partir de 'estimation du flot optique
peut étre ensuite réutilisé pour guider le processus de suivi comme il a été démontré dans
[MB94, TLS93|. La robustesse du suivi basé flot optique dépend de la fagon dont le champ
de déplacement est calculé. Pour cela il existe une large variété d’algorithmes d’estimation
du flot optique. Un des problémes majeurs de ces méthodes est qu’elles sont fortement tri-
butaires des changements d’illumination de la scéne filmée. Néanmoins ces effets peuvent
étre atténués avec 'utilisation de techniques de pré-filtrage [BAHH92| par exemple, ou
encore de correspondance basée sur des informations mutuelles [Vio95] mais finalement
peu de travaux se penchent réellement sur I’estimation du flot optique avec variations de
luminosité.

Afin de rendre le processus de suivi plus robuste non seulement aux variations de
luminosité mais également aux conditions de prise de vue, une autre solution consiste cette
fois ci a extraire des éléments caractéristiques -features- de I'image. On parle de “feature
tracking”. Elle consiste a extraire un ensemble de points caractéristiques (arétes, coins,
contours, blobs, couleur, ...) suivant une méthode appropriée puis de chercher a suivre
non plus I'objet mais ses points caractéristiques grace a une procédure de corrélation, de
filtrage, ... En supposant que I'objet a suivre est rigide, c’est a dire que les distances entre
tous les points sont fixes dans I’espace 3D, un certain nombre de contraintes géométriques
peuvent étre émises entre ces différents points. Ceux qui ne respectent pas ces contraintes
-outliers- sont alors rejetés suivant un modéle statistique robuste [BI94, IB98|. L’intérét
d’avoir un modéle rigide réside dans le fait qu’il soit capable, par la suite, de reconstruire
une structure 3D de l'objet.

S’il est possible d’avoir une connaissance sur le mouvement de 1'objet, cette informa-
tion s’avére utile pour ensuite prédire la position de I’'objet dans la suite des images. Cette
connaissance permet par exemple de réduire la zone de recherche de I'objet sur I'image sui-
vante par exemple ou de points caractéristiques comme nous le mentionnions auparavant.
Ces “prédicteurs” du mouvement sont soit basés sur des filtres (Kalman [Kal60], Wiener,
...) en supposant que le mouvement est d’amplitude faible [DF90]|, soit en supposant une
vitesse constante ou une accélération constante de 1'objet. Des modéles plus complexes
permettent toutefois d’améliorer le suivi en augmentant la robustesse vis & vis des chan-
gements d’apparence d’'un objet. Dans [Zha94| par exemple, un modéle rigide de 'objet
est supposé et injecté dans un filtre de Kalman étendu [AMGCO02| dans le but de suivre
des segments de ligne. Des modéles probabilistes ont ensuite été proposés pour résoudre
le probléme méme dans des conditions difficiles. Dans [IB98| un modéle probabiliste du
mouvement est supposé en avance et réutilisé dans le schéma de suivi de contours dans
les scénes fortement texturées. L’algorithme développé dans [IB98| calcule la densité de
probabilité conditionnelle de différents mouvements a un instant donné. Cet algorithme
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appelé “Condensation” pour “Conditional Density Propagration” semble donner des résul-
tats performants. D’autres espaces de représentation ont été ensuite proposés suivant la
méme technique avec principalement les espaces couleur [NKMGO02], ...

Malheureusement supposer que le modéle soit rigide pour des applications telles que
la surveillance vidéo est trop contraignant et il devient alors nécessaire de considérer un
cadre plus flexible : soit premiérement de fusionner plusieurs résultats de processus de
suivi différents [UNME95, 1B98|, soit de considérer carrément des modéles déformables
[CRM00, CR00, DRMO03|. Dans le premier cas, le processus de suivi est le résultat de
plusieurs modules de suivi travaillant en paralléle sur des espaces de données différents et
donc des hypothéses de travail différentes. La robustesse “post-échec” est ainsi améliorée
dans le sens ou si 'un des modules de suivi décroche, il peut étre détecté suivant les
résultats des autres modules. Dans [TB98] sont combinés suivi de couleur et suivi de contours
actifs, alors que dans [UNME95], les auteurs fusionnent les résultats d'un “trackeur” basé
flot optique et la profondeur obtenue par stéréo pour suivre des objets rigides et semi-
rigides. Toutefois ces méthodes sont coiiteuses en terme d’occupation processeur et pour
une application temps-réel il est souvent préférable de considérer des modéles déformables :
ainsi dans [CRMO00, CR00, DRMO03|, les auteurs proposent une méthode de suivi temps réel
de régions d’intérét définies suivant leur couleur et leur texture par la technique dit “Mean-
shift”. L’algorithme Mean-Shift est une procédure itérative de recherche de maximum local
dans un espace RY, proposée par Fukunaga [Fuk90| en 1975 puis reprise par Comaniciu
en 2000 pour le suivi d’objets déformables [CRM00, CR00, DRMO03|. Le but consiste a
rechercher la position de I'objet & suivre dans les différentes images, a partir du coefficient
de Bhattacharyya [Bha43, DSG90], coefficient dérivé de I’erreur bayésienne, pour mesurer
la similarité entre les distributions de couleur d’'un modéle de I'objet et de certaines régions
de I'image.

Etablir un état de I’art des méthodes et algorithmes de suivi est un exercice difficile
tant il existe pléthore de méthodes. Nous allons alors dresser un panorama des méthodes
majeures que nous avons regroupées en trois parties : méthodes basées images, basées flot
optique et enfin celles par contours actifs.

4.1.1 Suivi basé image dite “bas niveau”

Nous avons regroupé sous le terme “bas niveau” |IB98| les méthodes de suivi qui sup-
posent peu d’hypothéses sur la nature de I'objet a suivre. Des caractéristiques génériques
sont extraites de I'image et sont ensuite regroupées et interprétées suivant une connaissance
de plus haut niveau de la scéne. Ces méthodes différent des méthodes basées flot optique
qui posent de fortes contraintes de modélisation mais nous y reviendrons dans la prochaine
partie.

De nombreux modéles, et par voie de conséquence de nombreux systémes [SSIB97,
WADP97, Bre97a, MDBP97, 1198, Roy97, YC96, GC96, MS95] sont apparus et se
conforment a cette notion de critéres dits de “bas niveaux”. Dans les travaux de Intille
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[SSIB97| par exemple, les auteurs construisent un algorithme de suivi de blob -zone homo-
géne en terme d’intensité ou de couleur- pour le suivi temps-réel de personnes vues de face
dans une piéce. Ainsi, aprés avoir détecté les zones de mouvement suivant une méthode
de soustraction de fond, ces régions en mouvement sont ensuite segmentées en blob de
couleur ou d’intensité homogeéne -via un opérateur Laplacien par exemple [Mar90, BA89.
Ces blobs sont ensuite regroupés suivant leur proximité et leur vitesse en supposant qu’ils
appartiennent & une seule et méme personne suivant ces critéres. Cette technique a I'intérét
d’étre extrémement rapide mais devient problématique lorsque les personnes filmées sont
proches les unes des autres.

Dans [WADP97|, les auteurs établissent également un algorithme de suivi basé sur les
blobs couleurs a partir d’une caméra filmant une seule personne. Les blobs sont également
regroupés suivant la topologie de I'individu et on recherchera par exemple a regrouper des
blobs aux positions des bras, des jambes, du tronc, etc. Mis a jour de fagcon dynamique,
les blobs obtenus sont moins sujets & perturbation pendant les phases d’occultation, mais
le modeéle reste toujours tributaire de la pose de I'individu...

Les auteurs de [Bre97a| segmentent les pixels de I'image en un ensemble de blobs, chacun
étant représenté par une probabilité de distribution Gaussienne sur la base de la vitesse
basée flot optique et de I'information couleur. L’algorithme E.M. est utilisé dans le cadre
d’un filtrage hiérarchique et un filtre de Kalman est ensuite utilisé pour suivre chaque blob
et pour initialiser ’algorithme EM pour I’étape suivante. Finalement les auteurs récupérent
un ensemble de paramétres des blobs grace a un modéle continu-discret en combinant des
processus auto-régressifs et des modéles de Markov cachés [Bre97a]. D’autres méthodes de
suivi qui n’utilisent aucun modéle explicite s’appuient par contre sur le suivi des distances
de Hausdorff [HKR93, JKF01|, ou le suivi de points caractéristiques suivant un modéle de
contrainte semi-rigide ou rigide sur cet ensemble de points d'un méme objet [TM94, CK98,
Tor97|.

4.1.2 Suivi basé flot optique

Les méthodes de flot optique appliquées au contexte de suivi sont des méthodes depuis
longtemps éprouvées [KvD75, HS81, BA93, SX.J96]. Ces méthodes ont été retenues a la fois
pour 'estimation des champs denses de mouvement sur les régions visibles d’une séquence
d’images |[BA93, SXJ96| et pour la segmentation des zones de flot optique consistants
au sens du mouvement en objet [MBPL04, MLBPO05, BJ98|. Dans le but de résoudre
I’équation de contrainte du flot optique, il est nécessaire soit d’appliquer une régularisation
en supposant que le mouvement des régions de 'image est faible [Gel98], soit de paramétrer
le mouvement d’une région en utilisant un modéle de faible dimensionalité, par exemple
un modeéle affine [KvD91, MZ92|.

De nombreuses méthodes ont été proposées dans cette optique [LWB96, MBPB02,
BJ98, SXJ96, Avi04, CBP05c|. Dans [MBPB02|, les auteurs proposent une méthode de
suivi d’objets présents dans un contenu vidéo. Chaque objet est caractérisé par un ensemble
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de régions polygonales. Une premiére étape de segmentation spatiale puis d’estimation de
mouvement est tout d’abord appliquée, qui, couplée avec une intervention humaine, permet
de construire une carte sémantique sur la premiére image de la séquence vidéo. Le suivi de
ce modéle tout au long de la vidéo est basé sur la détection et I'indexation des nouveaux
objets de la scéne. Des régles sémantiques sont ensuite utilisées pour I'étiquetage des objets.

L’estimation du modéle affine peut également faire intervenir des méthodes plus com-
plexes comme des algorithmes d’apprentissage [Avi04, CBP05¢| par exemple. Dans ces
mémes études, la connaissance apprise des objets d’intérét, véhicules [Avi04] ou visages
humains [CBP05¢, CBPJ06, CBPJ05], est réutilisée pour estimer le modéle de mouvement
de I'objet appris. Ces méthodes ont le mérite d’offrir un cadre élégant d’un point de vue
mathématique a la fois pour la détection et pour le suivi.

4.2 QOutils mathématiques

Aprés avoir présenté les espaces de représentation possibles pour le suivi, nous allons
présenter, tout au long de cette section, quelques-une des grandes familles d’outils mathé-
matiques tres fréquemment utilisés dans la problématique de suivi de formes a I'image.

4.2.1 Filtrage de Kalman

Le probléme de suivi est typiquement celui d'un systéme évoluant dans le temps tout
en étant perturbé par le bruit qu’il génére. Ce type de probléme peut étre résolu par des
estimateurs particuliers : les filtres. Avant de commencer, revenons sur certains termes.
Un vecteur d’état contient toute I'information pertinente nécessaire a la bonne description
d’un systéme a étudier. A titre d’exemple, dans notre probléme de suivi cette information
contient la description cinématique d'un objet. Le vecteur de mesure contient pour sa part
toute I'information observée et éventuellement bruitée du systéme. Il est généralement de
dimension plus réduite que le vecteur d’état.

Avant d’analyser et d’inférer sur un systéme particulier, deux modéles, au moins, sont
nécessaires :

— un modéle qui décrit I'évolution du systéme dans le temps dit modéle du systéme

un modeéle d’évolution du bruit ou modéle de mesure.

On supposera également que tous deux sont accessibles en terme de probabilité. En
considérant I'approche bayésienne, il faut construire la fonction de densité de probabilité a
posteriori de 'état grace aux informations disponibles. Un filtre se divise en deux étapes :
la phase de prédiction et la phase de mise a jour. La prédiction se base sur le modéle du
systéme pour prédire un état de la fonction de densité de probabilité d’un instant ¢ vers
un instant ¢ + 1. Comme le modéle est déformable, car perturbé par le bruit, I’état de la
fonction de densité de probabilité est lui méme perturbé et nécessite forcément une mise
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a jour. Afin de définir le probléme de suivi, il est nécessaire de considérer I’évolution au
cours du temps d’'un ensemble d’états :

T = [e(Trp—1,Vk-1) (119)

ou fr : R™ x R™ —— R"™  est une fonction éventuellement non-linéaire de x;_1,
{vg, k € N'} e bruit, n, et n, sont respectivement les dimensions des vecteurs d’état et de
bruit du processus.

[’objectif du suivi est d’estimer récursivement x;, a partir des mesures

2l — hk(xk,nk) (120)

ot hy : R™ x R"™ — R"est une fonction éventuellement non-linéaire, {ng, k € N}
I’ensemble de bruit mesuré, n, et n, les dimensions respectivement des mesures et du
vecteur de bruit mesuré.

Le probléme de suivi, en considérant la perspective bayésienne, revient a calculer récur-
sivement la fonction de densité de probabilité, p(zx|21.x), & partir d'un ensemble de mesures
disponibles & un instant k, 21, = {z;,7 = 1,...,k}. En supposant que p(zo|zp) = p(zo) et
que la valeur zy est disponible, on peut alors, en principe, estimer la valeur p(zy|z1.x) en
deux étapes : prédiction et mise a jour.

Si I'on connait la valeur a un instant £ — 1 de la fonction de densité de probabilité
p(Tg—1]|21.6-1), on peut dés lors inférer sa valeur a un instant k grace a I’équation de
Chapman-Kolmogorov.

p(xk|z16-1) = /p(xk‘xkl)p(xk1’Z1:k1)dxk1 (121)

A noter que, dans I’équation précédente, on suppose que p(xy|zy_1,21.4-1) suit un modéle
de Markov d’ordre 1. A I'étape k, on a, a notre disposition, la valeur de z, de mesure qui
sera utilisée pour effectuer la mise a jour. En suivant la régle de Bayés :

p(zk‘xk)p(xk‘zlzk—l)
p(Zk\lekfl)

p(xg|z1x) = (122)

avec

p(zk|216-1) = /p(zk|xk)p(95k\21:k—1)dxk (123)

Le filtre de Kalman [Kal60] suppose que la densité a posteriori, & chaque étape temps,
suit une loi gaussienne et donc paramétrée par sa moyenne et sa covariance. Si p(xg_1|2z1.6-1)
est gaussien il est démontré que p(zy_1|z1.,) 'est aussi et ce en supposant certaines condi-
tions :
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— vi_1 et mx sont directement issus d’'une distribution gaussienne de parameétres connus.
fr(xp_1,v5_1) est supposée connue de type linéaire pour x;_1 et vy

— hg(zg, k) est une fonction linéaire connue de xy et 7.

Dés lors on obtient des équations précédentes,

T = Frap_1 + vp_q (124)
2, = Hyxy, + Nk (125)

avec F}, et H; des matrices connues définissant ces fonctions. Les covariances de v,_ et
M sont respectivement ()1 et Ry. Le filtrage de Kalman considére les équations récursives
suivantes pour résoudre le probléme :

P(zp—1|z18-1) = N (Tp—1, Ma—1jk—1, Sk—1j—1) (126)
p($k|21:k—1) = -/V’(Ik? Mg|k—1, Ek\kfl) (127)
p(zg|z10) = N (@, Mg, Sjre) (128)

ou

Mipk—1 = Frmp_1p—1 (129)
Shiko1 = Q-1+ FrxSi1p_1 Fy- (130)
Mgy = Miglk—1 + K (26 — Hymigjp—1) (131)
Yk = Zph—1 — KeHpXpr—1 (132)

avec N'(z,m,Y) une gaussienne avec pour argument x, moyenne m et covariance X.

Sy = HySgp 1 HL + Ry, (133)
Ky = Sy HE S (134)

sont respectivement la covariance du terme z — Hymy—1, et le gain de Kalman. Ajou-
tons qu'’il s’agit de la solution optimale & notre probléme de suivi & condition de respecter les
conditions hautement restrictives présentées au dessus. Ceci implique qu’aucun algorithme
ne permet d’obtenir de meilleurs résultats dans cet environnement gaussien.

Cependant, dans beaucoup de situations, les conditions imposées ci-dessus ne sont pas
respectées et il est impossible d’utiliser le filtrage de Kalman en tant que tel et il nécessite
donc quelques approximations : le filtrage de Kalman étendu. Sans rentrer dans les détails,
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signalons que ce genre de filtrage utilise une approximation par linéarisation locale d’un
probléme qui n’est pas linéaire. Le livre de Bar-Shalon et Fortmann |[BSF88| décrit un
certain nombre d’extensions standards au filtre de Kalman dans le cas notamment non-
Gaussien.

Les suivis de formes |GKKO05, Dic93, Har93, Gen92, Ric87, KFSWO02| et de contours
[TS93, BCZ93| par filtrage de Kalman ont été trés largement étudiés dans la littérature
scientifique. Malheureusement cette approche est limitée et si le mouvement change brus-
quement le comportement du filtre peut étre absurde. Si I'objet, ou point d’intérét de
I'objet a été suivi sur une longue période de temps, la trajectoire filtrée obtenue implique
que les prédictions a venir soient également dans la méme direction “générale” et ce malgré
le fait que le mouvement puisse changer radicalement. Pour cette raison de nombreuses
extensions existent dont le filtrage par particules.

4.2.2 Filtrage particulaire

L’approche de Monte Carlo Séquentielle (SMC) [DGA00, ADGO1] est aussi connue sous
les noms d’algorithme de filtrage particulaire, de Condensation [IB98]|... Cette technique
implémente un filtrage bayésien récursif dont I'idée principale consiste a représenter la
fonction de densité de probabilité désirée par un ensemble d’échantillons aléatoires et de
poids associés et de réduire les calculs a ces couples. Soit {z{,, wi}Y  un ensemble de
“mesures aléatoires" associé a la fonction de densité de probabilité a posteriori p(zo.x|21.1),
ou {xézk,z’ = 0,..., N5} est un ensemble de points de support avec leurs poids associés
{wi,i=1,..., Ny} et zog = {x;,j = 0,...,k} I'ensemble d’états du systéeme jusqu’a I'instant
k. Les poids sont normalisés de tel fagon que Y. wj = 1. Dés lors, on peut approximer la
densité a posteriori, & un instant k par :

Ns
p(@oklzir) > whd(Tor — i) (135)
=1

Le choix des poids n’est pas si aléatoire que cela et fait appel a une technique appelée
"I’échantillonage de particules". Ce principe est le suivant : on suppose que p(x) x m(x)
est une densité de probabilité de laquelle il est difficile d’extraire des échantillons, mais
qui puisse étre évalué. De plus ' ~ g(z),i = 1,..., Ny est générée par ¢(.), dit "densité
d’importance". Dés lors, 'approximation des poids est obtenue par :

p(x) = iwié(x — ") (136)

avec

(137)
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correspondant au poids normalisé de la iéme particule. Donc, si la particule zf,, est
générée a partir de la "densité d'importance", q(zo., 21.5) alors les poids définis ci-dessus
sont estimés par

) p(fl:%)k‘21k)

W X - 138
ko ) (138)

De plus, si ¢(xg|xox—1,21.6) = q(zx|Tk_12k), alors la densité d’importance devient dé-
pendante seulement de x;_; et de 2. Du coup seul 2}, a besoin d’étre enregistré ainsi que
I’historique d’observations zy.,_1. Le poids modifié devient donc

wi o w;i,lp(Zk‘gik)pi(xk‘xkfl) (139)
q(zy|zy_y, 2x)
et la densité a posteriori filtrée peut étre approximée, par conséquent, par
N,
p(xk]zlzk)Zw}C(S(xk —x) (140)
i=1

Cet algorithme tel qu’il est décrit consiste a propager récursivement les poids et les
points de support a chaque mesure. Cependant un probléme typique de ce genre d’algo-
rithme vient du fait de la dégénérescence du nuage, qui aprés quelques itérations, attribue
un poids négligeable & toutes les particules sauf & une. Régler ce probléme de dégénéres-
cence nécessite de mettre a jour les particules dont I'approximation de p(zx|21.x) est proche
de zéro. De plus une mesure effective doit étre créée pour évaluer la dégénérescence d’un
nuage |Ber99| :

N,
Nopp = ————
=1y Var(w;)

Le nuage est considéré comme "décomposé" si Noyy < Ny, avec N,ss petit. Le probléeme
de dégénérescence est un des effets indésirables du filtrage particulaire. La solution "bru-
tale" consisterait a choisir une valeur trés grande de N, cependant cette solution n’est pas
pratique et généralement on préférera la solution suivante :

— choisir convenablement la fonction de "densité d’importance" et

utilisation du rééchantillonnage

Le premier point consiste a choisir q(xg|ol |, 2;), fonction d’'importance de telle fa-
con qu'elle minimise Var(w}') et donc maximise N.s;. Cependant ce type de choix
n’est pas sans inconvénient majeur car il faut notamment étre capable d’échantillonner

p(er] Ty, 21)-
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Le rééchantillonage consiste a réduire le phénoméne de dégénérescence en éliminant les
particules dont le poids est inférieur & un certain seuil et donc de concentrer les calculs
sur les points de poids forts. Bien que les solutions apportées par ce genre d’algorithme
réduisent les effets de dégénérescence, cette méthode empéche de paralléliser le probléme
puisque toutes les particules doivent étre traitées de facon combinée.

4.3 Meéthode retenue

Nous l'avons vu tout au long de la section précédente, le suivi d’'un objet d’intérét
est un probléme bien connu et trés étudié. Les méthodes généralement retenues vont des
algorithmes de suivi basés Filtrage, dont le fameux Filtrage de Kalman |Kal60|, aux algo-
rithmes basés modéle [RK95| ou encore des algorithmes particulaires [TB98]. Une nouvelle
tendance toutefois s’oriente de plus en plus vers les méthodes basées noyau -kernel-based
method- [DRMO03] ou encore le tracker SVM proposé par Avidan dans [Avi04| par exemple.
Ceci s’explique par le changement de point de vue des auteurs pour ce probléme. Il s’agit
cette fois ci de suivre un objet en exploitant le modeéle appris pour la détection.

4.3.1 Présentation du systéme

Dans [Avi04|, Avidan propose une méthode originale de suivi d’un objet appris défini au
préalable : piétons, voiture ou visage. Si I'un objet doit étre détecté cela implique I'existence
d’un classifieur spécifiquement entrainé pour la reconnaissance de cet objet par rapport au
fond. La question sous-jacente est : comment intégrer un détecteur et un “tracker” dans
un méme systéme ? Dans un systéme basé “features”, détecteur et suivi sont généralement
employés de facon séquentielle. Le classifieur localise un certain nombre de points d’intérét
de I'objet ou I’ objet lui méme et exécute le suivi ensuite. A I'image suivante le processus de
suivi retourne la prédiction de la position au détecteur qui retourne un score. Ce schéma se
répéte jusqu’a ce que le résultat du score de classification soit inférieur a un seuil prédéfini
expérimentalement.

Avidan |Avi04| propose un systéme “tout en un” ot détecteur et suivi sont utilisés pour
la détection et le suivi de I'arriére de véhicules par une caméra embarquée. En supposant
I'existence d’un classifier SVM entrainé a reconnaitre un objet spécifique, il offre un schéma
de suivi intitulé SVT -pour Support Vector Tracking- [Avi04| dans lequel il profite de la
connaissance apprise par le classifieur pour étre utilisé pour le suivi. L’auteur suppose
que le mouvement d’un objet appris est faible entre deux images. Aprés avoir détecté un
visage sur une image a l'instant de temps ¢, Avidan propose de localiser sur I'image de
temps t 4 1, la sous-image qui obtient du classifieur le score maximum. D’un point de vue
théorique, 'approche est séduisante dans le sens ou détection et suivi utilisent le méme
modéle mathématique.
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L’approche toutefois proposée par Avidan ne gére que des mouvements de type transla-
tionnel et ne peut, en tant que telle, étre appliquée dans un contexte de surveillance vidéo
car 'objet appris peut avoir des mouvements plus complexes -rotation, zoom, ...- vis-a-vis
de la caméra. [.’approche que nous avons retenue a donc naturellement pour point de dé-
part les travaux d’Avidan. Nous allons plus loin en proposant un modéle de mouvement
plus complexe et réaliste. Considérant un classifieur SVM entrainé a reconnaitre des visages
humains [CBPGO03|, une méthode de suivi par SVM du visage est proposée par estimation
de son modéle de mouvement affine complet. Le systéme est donc naturellement divisé en
deux parties : détection et suivi, les deux par SVM avec le méme ensemble de paramétres
-noyau, ensemble d’apprentissage, etc-.

Appliqué au probléme de surveillance vidéo, nous nous sommes plus particuliérement
intéressé au scénario ol une personne entre dans une piéce et le probléme consiste a localiser
son visage en vue de le suivre et de le reconnaitre par la suite. Cette méme personne peut
étre animée de mouvement complexe : elle peut s’approcher de la caméra, tourner, ... Dans

tous les cas nous supposerons que le mouvement de la caméra est compensé par estimation
du modéle global de caméra [DBPO01|.

4.3.2 Suivi par SVM

Une fois qu'un objet d’intérét est détecté, le probléme du suivi de cet objet intervient.
Un classifieur entrainé a reconnaitre la classe d’objets particuliére peut étre utilisé pour le
suivi en appliquant ce méme classifieur sur le voisinage suivant une tesselation de I'espace de
configurations possibles. Nous avons donc développé une méthode basée sur les SVM dont
le but consiste a suivre un objet d’intérét -un visage dans notre cas- grace a l’estimation
du modéle affine complet a 6 paramétres. Nous injectons un classifieur SVM dans un
estimateur de flot optique et nous estimons la fonction de classification f par rapport au
mouvement affine de I'objet dans I'image.

Comme nous l'avons indiqué dans le chapitre précédent, la classification binaire par
SVM [Vap95| est réalisée suivant le signe de la fonction de

N
f(1704) :ZijjK([>xj)+b (141)

ou z; sont les N vecteurs de support obtenus aprés la phase d’apprentissage, y; leur signe et
a; leur coefficient de Lagrange. K (I, x;) est le noyau. Ce noyau calcule le produit scalaire
entre /, la région de I'image a tester, et les vecteurs de support. Tous les paramétres -noyau,
aj- et les vecteurs de support ont été obtenus lors de I'apprentissage pour le processus de
détection (cf Chapitre 3).

Considérons I;,;; la région initiale de I'objet d’intérét a I'image. En supposant que la
position de I'objet cible est proche de la position initiale et suivant le développement usuel
de Ifinq en série de Taylor du premiére ordre, nous avons
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[final - ['init + ujx + UIy (142)

ou I, et I, sont les dérivées suivant x et y respectivement. Nous supposerons également
que le flot optique (u,v) suit un modeéle de mouvement affine complet a 6 paramétres défini
par

u = (ap+ a1+ agy)
= (a3 + a4z + asy) (143)

Par définition, le score SVM de ;4 sera supérieur a celui de /;,,;; donc nous avons

N N
> w0 K (Ipina, ) = maz{I1] > yso K (1, 2;)}
j=1 j=1

ou I correspond a toutes les imagettes -rétines- de test aux alentours de la position initiale.
Si l'on injecte la définition de ;4 -Eq. (142)- dans I'équation (141) nous avons

N
Z yjajK(Iinit + uLB + U]y, Ij) + b
j=1

que nous devons maximiser. En supposant un noyau polynomial de second ordre donné
par la définition suivante K (z,z;) = (x . 2;)?, nous introduisons la fonction d’énergie E a
maximiser

N
E(CL(), ey CL5) = ZyjajK(]im't + uLB + UIy, Ij)
j=1

N
= Zyjaj(([mit + 'LL[x + ’L}Iy) . .Tj)Q (144)

j=1

En dérivant E par rapport a chaque parameétre, a;,7 = 0,...,5 et en simplifiant les
expressions nous avons les équations suivantes
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OF a

P QjZijOéj(Ia: - 25) ((Linie + uly + 1) - x5)

g—aEl = 2ilyjaj(x[x - 25) ((Linae + uly +01) . x5)
=

g_aEQ = Qiyjaj(yfx . xj)((lzmt +ul, + U]y) . Ij)
=

g—i = 2 il yii(Ly - 25)((Linie + uly +vly) . x5)
=

S—GE4 = 2§;yjaj(x[y - 25) ((Linae + uly +v1,) - x5)
=

g_aEE’ = Qiyjaj(yfy . I])((]ant +ul, + UIy) : Ij)
=

tel que Vi € {0,..,5} g—i = 0. Ici u et v sont supposés suivre le modéle décrit par ’équa-
tion (143). En vue de la simplification des notations, considérons les matrices A;; o< j<s.
Bijo<i<s,j=1 et Cjjo<i<s j=1- L'équation précédente devient alors, apres développement, de
la forme matricielle suivante CA = B avec

N
Coo = Sl vy oty )
Co = ngzlyj%(fx-xj)Q(m.x])Q
Coo = >, Yj0(Lewy)*(yLe2))

Cos = zﬁj}i

L Y0 (L)

Cou = Yy yjoy(Leay)(xly.x5)?

Cos = Y yioy(Lea;)(yly.a;)

Cip = Co1 (145)
Cs = Cos

Cs1 = Cis

Csy = Cos

Cs3 = Css

Csy = Cus

Css = Yooy yjas(ylya)(yl,.a;)?

T
A= (a07 ai, G2, as, a4, a5)
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et
_Z;V VYo (L - @)L xy)
_Z] 1%%@] zi)(1 . x;)
B— Z] VY (Yl ) (1 xy)
_Z;v VY (dy - xp) (I )
_Z 1%0‘](551 zi)(1 . x)
Zj:l yiaj(yly - ;)1 . ;)

En vue de I'estimation des paramétres du vecteur A, nous avons développé le processus
itératif suivant :

— lors de la premiére itération, a l'instant ¢, nous considérons la sous-image [ initiale
donnée par la position de la détection précédente de visage a l'instant ¢ — 1.

— Pour chaque pixel (z,y) de I'image I, on estime les coefficients a; en calculant A =

C~'B qui définit ainsi un vecteur de déplacement (u(z,y), v(z,y))” selon le modéle

(143).

A partir de 14, nous calculons la fonction d’énergie E -Eq. (144)- et nous répétons le

procédé jusqu’a ce que la fonction d’énergie devienne stable.

— Afin de calculer les valeurs de tous les pixels I qui n’ont pas forcément des positions
entiéres, une interpolation bilinéaire est réalisée.

4.3.3 Résultats

Le comportement du systéme de suivi dans le cas ou un objet d’intérét est détecté
est illustré a la figure 37. Les résultats présentés sont extraits de deux vidéos de notre
corpus de vidéo surveillance enregistrées a 25 images par seconde : “Lionel2” et “Jenny”.
Ces séquences vidéo contiennent respectivement 500 et 600 images a la résolution CIF.

Les images en haut de la figure 37 de chacune des deux colonnes correspondent aux
résultats de détection de visages par SVM suivant le scénario que nous avons défini : le
résultat de la détection de Visages sur la premiére images de chaque colonne permet d’ini-

méme Schema multl—resolutlon que nous avons presente tout au long du chapitre precedent.
Les visages détectés sur ces deux exemples sont a la résolution minimale permise par notre
systéme de détection. Insistons sur le fait qu’encore une fois les visages détectés ici ne font
pas partie de la base d’apprentissage des visages.

Les images suivantes a gauche correspondent aux résultats de suivi obtenus sur les
images 150, 300 et 400 de la séquence “Lionel2”. Les images de droite présentent les résul-
tats de suivi obtenus sur les images 150, 300 et 500 de la séquence “Jenny”. Notons quelques
échecs de suivi sur les images 400 et 500 des séquences “Lionel2” et “Jenny” respec-
tivement. Il s’avére que suivant I’amplitude du déplacement de ’objet en mouvement, le
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systéme de suivi peut échouer. Pour pallier a ces échecs, nous avons mis en place un outil
coopératif dans ces travaux de thése : un détecteur de mouvement tourne en paralléle avec
le suivi. Ainsi si le suivi décroche, la détection de visages est opérée dans les zones de
mouvement uniquement. Le suivi peut alors reprendre normalement.

Les performances globales du systéme en terme de temps de calcul dépendent forte-
ment de la zone de recherche fixée pour le processus de détection, de la qualité du suivi
désirée et du nombre de vecteurs de support obtenus aprés la phase d’apprentissage. Sans
optimisation le processus actuel de détection est capable de classifier toute une image de
résolution CIF en 0.15 ms sur un Pentium IV a 1,8Ghz.

La figure 38 présente également des résultats de détection et de suivi sur la séquence
vidéo “Michel&Benoit” enregistrée a 25 images par seconde sur une caméra analogique en
noir et blanc. Les images, de droite a gauche, et de haut en bas, correspondent aux images
66 -38(a)-, 79 -38(b)-, 109 -38(c)-, 172 -38(d)-, 173 -38(e)-, 189 -38(f)-, 207 -38(g)- et 216
-38(h)- de cette séquence comprenant en tout 250 images. L'image 38(a) est I'image de
départ de la séquence vidéo. Un visage frontal est recherché en vain suivant la méthode
de détection multi-résolution par SVM telle que nous I’avons présentée dans le chapitre
précédent. L'image 38(b) illustre la détection de visages sur un visage pris de face. A cet
instant, le détecteur céde la place au suivi comme présenté sur les images 38(c), 38(d)
et 38(e). Ce suivi s’opére dans ce cas sur environ 100 images avant de décrocher comme
présenté sur I'image 38(b). Le détecteur de visages s’exécute alors sur une dizaine d’images
-38(g)- avant de récupérer le visage a I'image numéro 207 -38(h). Le processus d’estimation
de I'équation (144) est arrété au bout de 10 itérations ou quand la fonction d’énergie est
devenue stable.

Dans le cas ol le suivi décroche deux cas de figure se présentent : soit le suivi atteint une
zone immobile c¢’est a dire sans activité de mouvement, le processus de suivi n’indique alors
aucun changement et stagne a la méme position a I'image. Dans le cas o1, au contraire, la
zone est traversée par un objet en mouvement, le suivi est alors incohérent et se déplace
de facon incohérente.

Dans le cas d’occultation, notre systéme de suivi n’est pas pour le moment suffisamment
robuste. [’intérét toutefois de notre approche réside dans la collaboration entre le détecteur
et I'algorithme de suivi. En effet lorsque le score du noyau, déterminé par la premiére
localisation d’un visage a I'image, est trop différent d’une image a I'autre lors du processus
de suivi, on peut alors conclure que le suivi a décroché. Ce constat permet ensuite de ré-
enclencher le détecteur de visages qui relocalisera le visage perdu... Ce processus a pu étre
testé sur la base de test présentée a la figure 38.

L’algorithme de suivi pourrait toutefois étre optimisé pour les occultations en émettant
un modeéle a priori sur le mouvement, et notamment sur la continuité de celui-ci. A condition
que le mouvement de l'objet ne change pas radicalement pendant la phase d’occultation,
une des perspectives de ce travail consisterait & détecter un phénoméne d’occultation et a
faire priviligier a I’algorithme de suivi une direction possible de la position de I'objet...
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Fig. 37. Résultats de détection et de suivi sur deux vidéos extraites du corpus de surveillance vidéo : “Lionel2”
-colonne de gauche- et “Jenny” -colonne de droite.
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Fig. 38. Résultats de détection et de suivi sur la vidéo de surveillance “Michel&Benoit”.
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4.4 Reéduction de 'ensemble des vecteurs de support

Dans cette section, nous allons détailler un autre point de notre étude : la réduction
du nombre de vecteurs de support en vue de 'optimisation d'un classifieur SVM. Suite
a la présentation de la problématique de ce travail et d’'une bréve étude bibliographique,
nous présenterons notre méthode d’optimisation basée sur I’élimination, de ’expression de
la fonction de décision, des vecteurs de support linéairement dépendants des autres.

4.4.1 Problématique

Dans nos travaux présentés précédemment [CBPG03, CBP05¢|, nous avons proposé une
approche pour la détection de visages a base de Machine & Vecteurs de Support|Vap95| per-
mettant de localiser un visage humain a différentes échelles dans la vidéo. Les résultats de
ce systéme montrent de bonnes performances en terme de rappel /précision pour des vidéos
naturelles comme nous avons pu le constater au chapitre précédent. Malheureusement les
SVM, du fait de la résolution d’un probléme quadratique lors de I'apprentissage, souffrent
d’une complexité de calculs qui empéche le déploiement de ce systéme sur des machines en
temps-réel, aussi bien dans la phase d’apprentissage que de classification des échantillons.
Des solutions mathématiques complexes existent toutefois, citons notamment les travaux
entrepris dans [MBBO03|. D’autres solutions peuvent étre envisagées s’appuyant cette fois
sur le traitement d’image en vue de la simplification du processus de détection et ainsi
d’approcher des temps quasi temps-réel (proche de 25 images/s), en ne considérant qu'une
zone d’intérét de I'image : la zone de mouvement [CBPGO3| par exemple. Néanmoins, le
probléme d’optimisation de ces classifieurs en terme d’efficacité de calcul reste ouvert.

Le processus de classification par SVM fait intervenir un sous ensemble d’échantillons
d’apprentissage, appelés vecteurs de support (SV), déterminé aprés la phase d’apprentis-
sage. Comme nous I'avons vu au chapitre précédent, les vecteurs de support sont direc-
tement impliqués dans I'expression de la fonction de décision des SVM et donc plus leur
nombre est important plus le temps de classification I'est également. Or dans les pro-
bléemes de détection/reconnaissance, la machine doit étre entrainée avec de grandes bases
de données d’apprentissage afin de couvrir au mieux l'espace des formes a apprendre, et le
nombre de vecteurs de support peut étre directement proportionnel & la taille de la base
d’apprentissage.

Le but de notre étude consiste donc ici a proposer une méthode de réduction du nombre
de vecteurs de support en vue d’une optimisation de notre détecteur de visages et du suivi.
Evidemment ce processus de simplification ne doit pas perdre en efficacité ni en terme de
rappel ni en terme de précision.
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4.4.2 Etat de D’art

De nombreux travaux de recherche se sont intéressés a I'optimisation des Machines a
Vecteurs de Support en général et a la réduction du nombre de vecteurs de support en
particulier. Suite a la phase d’apprentissage, un certain nombre d’échantillons d’apprentis-
sage sont retenus comme vecteurs de support dans la solution de la fonction de décision.
Dans le cas de la détection de visages ou pour notre méthode de suivi, le nombre d’'images
d’apprentissage peut étre extrémement grand (> 10000 images) et le nombre de vecteurs
de support retenus peut lui aussi étre important. A noyau équivalent, les performances de
deux systémes entrainés sur la méme base dépendent du nombre de vecteurs de support
qu’ils utilisent -cf équation (114).

D’un point de vue temps d’éxécution global du probléme de détection, on va chercher
a classifier chaque sous-image -patterns- de I'image originale pour repérer une imagette de
visage. Si I'image initiale a une résolution de 320 x 240 et que la sous-image ou rétine a une
taille de 30 x 30, on doit alors classifier 290 x 210 = 60900 imagettes. On ’aura compris,
réduire le nombre de vecteurs de support pour une application temps réel ou quasi temps
réel devient vite une nécessité.

Suivant la littérature, on remarque que les méthodes d’optimisation s’articulent autour
de deux grands axes principaux : la premiére idée consiste a regrouper, en amont de la
phase d’apprentissage, les données de ’ensemble d’apprentissage suivant certains critéres
de proximité ou de vraisemblance afin de réduire la taille des données d’apprentissage et
ainsi simplifier le processus d’apprentissage [KH04, SS02]. La deuxiéme consiste a optimiser,
en aval, 'ensemble des vecteurs de support obtenus aprés apprentissage tout en gardant la
“finesse” de I'hyperplan de séparation |Bur96, DGMO1]|.

Les travaux de Wang [WC04| proposent une méthode d’optimisation basée sur le “pro-
bléme de couverture” [Teg96, Sak84| dans le but d’améliorer a la fois les performances a
I’apprentissage et a 'entrainement. Au lieu de résoudre un probléme d’optimisation quadra-
tique, les auteurs proposent de le reformuler suivant un probléme plus classique de géomé-
trie et de le résoudre. En appliquant cette méthode la distribution statistique de I’ensemble
d’apprentissage n’est pas boulversée ce qui permet de conserver les performances en géné-
ralisation du systéme. Les auteurs vont méme jusqu’a promettre une amélioration notable
pendant la phase d’apprentissage et un nombre de vecteurs de support considérablement
réduit.

Koggalage a présenté dans [KHO04] une méthode de réduction du nombre de vecteurs
de support par pré-regroupement (pre-clustering) de I’ensemble d’apprentissage. Puisque
I’hyperplan construit par les SVM n’utilisent qu’une portion -trés- réduite de I'ensemble
d’apprentissage, l'approche retenue ici consiste a supprimer les échantillons d’apprentis-
sage qui n’auront a priori aucun effet sur la fonction de décision. Koggelage propose alors
d’identifier et de supprimer ces échantillons moins importants suivant une technique de clus-
tering proche des k-means. Une fois les regroupements effectués, et les groupes -clusters-
déterminés, un rayon variable est identifié a partir du centre des groupes pour reconnaitre
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les groupes contenant tous les éléments d’une méme classe visage ou non-visages -’crisp
clusters”. Les auteurs retiennent alors les échantillons a la frontiére du groupe, éventuelle-
ment de possibles vecteurs de support, et retirent des groupes les échantillons du centre.
On obtient alors une base d’apprentissage “épurée” des échantillons non pertinents. Cette
méthode permet ainsi la réduction du nombre de vecteurs de support sans dégradation
des résultats de classification. Cette solution implique également une modification de la
fonction de décision pour prendre en compte le rayon déterminé précédemment.

Une autre approche introduite par Ben-Hur dans [ABHVO01]| consiste a regrouper les
échantillons de I’ensemble d’apprentissage suivant un critére de “proximité”, d’ou découlent
des frontiéres de groupe de forme arbitraire. L’ensemble d’apprentissage est ensuite projeté
dans un espace de dimension supérieur -feature space- via un noyau Gaussien, dans le
but de déterminer une sphére englobante minimale pour chacun de ses groupes et ne
retenir que les échantillons a sa frontiére. Les échantillons retenus sont ensuite projetés
dans I'espace initial -data space- pour séparer les échantillons d’apprentissage suivant leur
classe d’appartenance. Finalement Ben-Hur a étendu ses propres travaux et proposé une
démarche algorithmique plus simple en vue d'une implémentation a plus grande échelle...

En terme de rapidité en temps de calcul, les deux méthodes précédentes ont finalement
leurs avantages et leurs inconvénients. La méthode de Koggelage dans [KHO04| influence
principalement la rapidité de 'apprentissage du fait de la quantité réduite d’exemples a
apprendre. L’approche de Ben-Hur [ABHVO01| implique par exemple d’éxécuter le SVM
deux fois, la premiére pour initialiser les regroupements dans I’ensemble d’apprentissage et
la seconde pour entrainer la machine pour la classification.

La méthode proposée par Burges [Bur96| calcule quant a elle, une approximation de
la fonction de décision sur un ensemble réduit de vecteurs appartenant a I’ensemble d’ap-
prentissage ou non. Cette ensemble réduit ne comprend donc pas forcément de vecteurs de
support, et dans certains cas, ces vecteurs peuvent ne pas appartenir a I'ensemble d’ap-
prentissage et donc sont construits analytiquement. Cet ensemble d’échantillons remplace
I’ensemble de vecteurs de support lors de I'étape de classification. L’intérét de la méthode
vient du fait que le nombre des vecteurs soit paramétré et donc soit défini a priori. Un
nombre croissant de vecteurs accroit la précision du systéme de classification, alors que
réduire ce nombre augmente la vitesse d’éxécution.

Récemment, les travaux de Downs [DGMO1]| ont démontré que seuls les vecteurs de
support linéairement indépendants pouvaient étre retenus dans le choix de ’hyperplan de
séparation. Ces travaux ont prouvé que de nombreux vecteurs de support pouvait étre
éliminés sans pour autant proposer d’exemple concret quant a ce nombre, ni d’application
a la réduction. De plus les travaux de Downs ne considérent que le cas de noyau linéaire
et ne traite pas les autres noyaux.

Considérant donc le méme cadre d’optimisation du nombre de vecteurs de support
que Downs, nous proposons d’étudier le processus de détection de visages et d’étendre
les travaux de Downs pour la méthode de réduction du nombre de vecteurs de suppport
appliquée a d’autres noyaux plus complexes : les noyaux polynomiaux d’ordre d. Ensuite
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nous déterminerons 'impact réel d'une telle réduction sur les performances globales du
processus.

4.4.3 Reéduction du nombre de vecteurs de support

Les travaux de Downs [DGMO1| partent du principe que les algorithmes standards d’en-
trainement des machines a vecteurs de support produisent en général un nombre plus im-
portant de vecteurs de support que réellement nécessaire. Nous avons fait le méme constat
lors du chapitre précédent en remarquant qu’en fonction d'un paramétre -chunck size- -Cf
section 3.3.4- le nombre de vecteurs de support n’était pas identique d’une configuration a
I"autre.

Downs a donc proposé de réduire leur nombre par élimination des vecteurs de support
linéairement dépendants de la fagon suivante : considérons X I’ensemble des vecteurs de
support obtenus aprés apprentissage et X, I’ensemble des s vecteurs de support de X
linéairement indépendants. Si I'un vecteur de support, xy, est linéairement dépendant des
autres vecteurs de support alors la fonction noyau K peut s’écrire de la facon suivante

S
K(z,xy) = g c;K(x,x;) (146)
j=1
J#k
oll ¢; est une constante, x I’échantillon a tester. Dés lors la fonction de décision peut étre
réécrite comme

Zajyj (x,x; +ozkychJ (x,x;) +b (147)

J#k #k

avec ¢; cONNUS on peut poser oyYrC; = ;Y;Yk, o Y = (axyrci)/(ayy;). On a donc

2) =Y a;(1+)y; K (w,z;) +b (148)
—
j#k

en dénotant @; = «;(1 4 %) on obtient finalement :

Zajyj T, z;)+b (149)
J?ék

Si 'on compare les équations (141) et (149), on s’apercoit que le vecteur de support
x; linéairement dépendant n’intervient plus dans I’étape de classification et que seul 'en-
semble des vecteurs linéairement indépendants est pris en considération. Cependant les
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coefficients multiplicateurs de Lagrange «; doivent étre modifiés afin d’obtenir la fonction
de décision simplifiée. La fonction de décision (149) restant inchangée par rapport a (141),
les performances de la machine aussi bien en terme de rappel que de précision ne seront
pas affectées par cette modification, seules les performances en temps de calcul seront ac-
crues. Considérant la méthode précédemment décrite par Downs, on peut étendre son étude
a [ vecteurs linéairement dépendant, en définissant les coefficients de la facon suivante :
a; =a;(1+7 +...+7). Donc si N = s+, ot on a [ vecteurs linéairement dépendants,
grace a cette résolution on économise [ calculs de produit scalaire. Dénotons 1, les [
cotits de multiplication, s,4q les s cotits d’addition, etc, I’économie du coiit opératoire sera
donc :

AL == 2lmulti + Z(Nmulti + (N - 1)add) (150)

- (4Smulti + Sadd)

Dans I'équation précédente, le terme de gauche correspond a 1I’économie du produit
scalaire engendré, tandis que la partie de droite traduit le cotit rajouté par le calcul des
coefficients «;.

La réduction exacte du nombre de vecteurs de support -Equation (149)- proposée par

Downs n’est valide que si le noyau est K(x,z;) = z.x;. On appelle noyau linéaire car
y g J y

I'équation (141) représente une forme linéaire par rapport a z. On le dénotera K (z,x;).
Le cas du noyau K correspond a la séparabilité linéaire des classes dans l'espace de
représentation. Ce cas est assez rare dans la problématique de classification des données
bruitées. Relativement au probléme de reconnaissance “visage/non visage”’|OFG97|, les
noyaux polynomiaux de degré d se sont avérés efficaces et sont définis par

Kpa(r,7;) = (v.2)* (151)

Ainsi dans le cas de la dépendance linéaire du vecteur de support, x, par rapport aux
autres, on a

Kpa(z, ) = Zci Kp(z,z;) | (152)
=1

]'_
i#k

L’expression ci dessus permet de réécrire la fonction de décision de telle fagon
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fle) = Y ajy; Kpalw, ;)
=1
ik
d
l s
+ Z QY chk Kp(xz,z;) | +0. (153)
k=1

j=1
J#k

ol s est encore une fois le cardinal de I'’ensemble X des vecteurs de support linéairement
indépendants, [ est le cardinal de I'ensemble X; des vecteurs de support linéairement dé-
pendants. Ici comme dans le cas du noyau linéaire, seuls les vecteurs de base de ’ensemble
X, participent au calcul. De 'équation (153), on constate que I’ensemble des vecteurs de
support linéairement indépendants doit étre parcouru 2 fois. Ceci dit en rappelant que
Kpg(z,xj) = (K (z, xj))d, on remarque que les noyaux K (x, x;) peuvent étre pré-calculés
et réutilisés 2 fois dans le calcul du premier et du deuxiéme terme de la fonction de décision.
si 'on compare 'équation précédente (153) avec le calcul direct obtenu sans réduction a
savoir

l+s

fla) =) ayy; (Ki(x, ;)" (154)

j=1

on remarque que le calcul du produit scalaire < z,z; > est économisé [ fois. Comme dans
le cas du noyau linéaire, le cotit de la réduction peut se calculer ainsi

Apg=1.(Npuiti + (N —1)44a)
— l.(Smulm' + (8 - 1)add) (155)

Le premier terme de 'équation (155) correspond au cotit de calcul des [ produits sca-
laires alors que le deuxiéme terme décrit le surcotit engendré par le calcul de la somme
intérieure dans I’équation (153). De I’équation (155), il est évident que la réduction de corit
opératoire n’est possible que si N > s. Néanmoins pour N suffisamment grand, le temps
d’acces aux données de x et des vecteurs de support z; est non négligeable. La réduction
en terme de temps de calcul est donc possible méme si N = s due au pré-calcul des s
produits scalaires.

En pratique toutefois, les vecteurs de support ne sont pas “parfaitement” linéairement

)
dépendants mais sont plutot “presque” linéairement dépendant. La nuance est important
pour étre tout a fait précis. LLa démarche que nous avons retenus est la suivante : premiére-
ment nous déterminons par la méthode du pivot de Gauss les coéfficients ¢; de I'équation
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(146). Sont alors considérés comme linéairement dépendants les vecteurs dont les coeffi-
cients déterminés sont inférieur & 0.001 suivant un certains nombre d’axes -moins de 5— et
égaux a 0 sur les autres axes. La dépendance n’est pas ici tout a fait stricte en pratique ...

4.4.4 Résultats
Présentation du systéme de validation

Contrairement & nos travaux précédents [CBPG03, QMS*04| ou nous décrivons un
processus de détection de visages humains suivant une approche multi-résolution, nous
nous placons ici dans le cadre de I'approche mono-résolution, c’est a dire qu’a une échelle
donnée l'image est scannée par une rétine de taille fixe 30 x 30 pixels. Les valeurs de
luminance de chaque rétine sont ensuite injectées dans notre classifieur entrainé qui nous
retourne si oui ou non l'imagette de la rétine contient un visage humain.

Pour effectuer nos tests, nous avons considéré I'implémentation existante SvmFu [M.I01]
pour les deux phases : entrainement, et classification. Cette implémentation a été entrainée a
partir d’une base d’images de visages/non-visages en niveaux de gris extraites de 1'exercice
2004 de la campagne d’évaluation internationale TRECVideo [QMST04|. Cette base de
données comprend 10186 images de visages humains extraits manuellement -visages pris
de face et centrés sur les yeux, le nez et la bouche- d’une taille de 30 x 30 pixels et 20586
images de non visages de la méme taille.

La machine a ensuite été testée sur une deuxiéme base, celle de test. Cette derniére
comprend 2503 images de visages humains et 90024 images de non visages de la méme
taille que précédemment.

Toutes les images des bases d’apprentissage et de test subissent un ensemble de pré-
traitements comme proposé dans [OFG97, CBPGO3| afin de corriger les différences de
luminosité entre chacune des images et de rehausser les contours des images. Une éga-
lisation d’histogramme suivie d’une normalisation sont ainsi opérées grace a la librairie
ImageMagick [Ima06|. Les implémentations de SVM, comme par exemple SymFu ou Svm-
Light [SVM]|, font appel a différentes optimisations dont celle dite de “chunking”. Cette
technique consiste a résoudre le probléme d’optimisation quadratique localement sur des
sous-ensembles -chunks- de I’ensemble total d’apprentissage. [.’algorithme commence avec
un chunk arbitraire et les vecteurs de support obtenus sont ensuite intégrés lors de la
solution finale progressivement [Vap95, Smo98|.

Résultats

La premiére étape de validation consiste a tester différents paramétres pour I'appren-
tissage (chunk, noyau, ...) et de comparer le nombre de vecteurs de support retenus avec
et sans notre méthode de réduction (Tableaux 6 et 7). Ces tests ont été effectués sur un
ordinateur de type Intel P4 1,8Ghz, 1Go de RAM pour deux types de noyau polynomiaux
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différents : deuxiéme et troisiéme ordre.

Nom Dimension du chunk Nombre de SVs
Noyau polynomial d’ordre 2

SV Masss 8000 2555

SV Masgs 16000 2583

SV May34 30000 2134
Noyau polynomial d’ordre 3

SV Maygo 8000 2492

SV Mayes 16000 2468

SV Msgos 30000 2098

Tab. 6. Variation du nombre de vecteurs de support -SVs- pour un SVM de noyau polynomial de degré 2 et 3,
entrainé sur la base TREC Video 2004, en fonction de la dimension du chunk.

Le tableau 6 présente le nombre de vecteurs de support retenus suite a la phase d’ap-
prentissage en fonction de la dimension du “chunk”. La colonne de gauche est le nom donné
a la configuration d’apprentissage, la colonne du milieu la dimension du chunk et la co-
lonne de droite le nombre total de vecteurs de support obtenus aprés apprentissage sans
optimisations.

I1 est ensuite possible de comparer ces résultats avec le tableau 7. Il s’avére que de 40%
a presque 70% des vecteurs de support sont linéairement dépendants suivant le type de
configuration que I'on choisit. Il est important de noter que, dans tous les cas, la réduction
que nous avons obtenue est minimale, car le nombre de vecteurs de support indépendants
est égal a la dimension des vecteurs de l'image, c’est a dire 900. A I’heure actuelle les
SVMs de noyau polynomial d’ordre 3 donnent les meilleurs taux de rappel /précision comme
I'indique le tableau 8.

Nom Nombre de SVs % réduction % F-Mesure
dépendants

Noyau polynomial d’ordre 2

SV Ma134 1234 57,8% 79.46%

SV Masss 1655 64, 7% 79.26%

SV Masgs 1684 65, 2% 79.25%
Noyau polynomial d’ordre 3

SV Masgos 1198 57,8% 83.13%

SV Mayes 1568 63, 5% 83.28%

SV Msygo 1592 63, 9% 83.28%

Tab. 7. Exemples de réduction du nombre de vecteurs de support en fonctions des configurations d'apprentissage
retenues pour les SVM.

Pour ce qui concerne les temps de calcul le tableau 9 résume les résultats des temps de
classification des quelques 92000 images de test pour I'ensemble des configurations citées.
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Nom ‘ % Rappel ‘ % Précision
Noyau polynomial d’ordre 2

SV Ma134 97% 67,3%

SV Masss 96, 9% 67,2%

SV Masgs 97% 67%
Noyau polynomial d’ordre 3

SV Masgos 97, 6% 72, 4%

SV Mayes 97,3% 72, 8%

SV Msygo 97,3% 72, 8%

Tab. 8. Taux de rappel et précision obtenus a partir de SVM de noyau polynomial d'ordre 2 et 3 sur la base de
test TRECVideo 2004.

Nom Temps de classification sans/avec
simplification (sec.)
Noyaux polynomiaux d’ordre 2
SVM2134 3101s / 1867s
SV Masss 3892s / 2608s
SV Masss 3986s / 2708s
Noyaux polynomiaux d’ordre 3
SV Msgos 2937s / 1697s
SV Moyes 3455s / 2176s
SV Maygo 3488s / 2228s

Tab. 9. Résultats des temps de classification obtenus sur I'ensemble de la base de test TREC Video 2004.

Les temps de calcul correspondant a cette réduction, pour la classification de la base de
test sont présentés a titre indicatif dans le tableau 9. En fait, comme nous I’avons expliqué
précédemment la réduction du temps de calcul dans le cas ot N = s (Equation 155) est
due a I’économie de I'accés aux données.

Entrainement itératif

Au cours de nos expérimentations, nous nous sommes également posés la question de
savoir quel serait le comportement d'un classifieur SVM suite & un apprentissage itératif
c’est a dire en entrainant le classifieur sur une base de vecteurs de support d’un entraine-
ment précédent. Au vu des remarques précédentes concernant les méthodes d’optimisation,
les résultats fournis pendant ’apprentissage ne sont qu’'une approximation de la solution
globale. Si I'on regarde les résultats obtenus, que nous allons présenter dans la suite de
cette étude, il semblerait que cette approximation s’affine en proposant un schéma itératif
d’entrainement.
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Dans les résultats que nous allons présenter nous avons eu recours a deux bases d’ap-
prentissage, celle du MIT et celle de TRECVideo 2004. Pour chacune des bases nous
entrainons notre classifieur et obtenons, pour des paramétres donnés d’apprentissage un
ensemble de vecteurs de support. Cet ensemble de vecteurs est ensuite injecté comme base
d’apprentissage avec les mémes paramétres d’apprentissage et on s’apercoit alors que le
nombre de vecteurs de support diminue tout en offrant de facon générale une amélioration
des taux de rappel et de précision. Le schéma itératif d’entrainement tel qu’il est décrit ici,
est stoppé lorsque le nombre de vecteurs de support ne diminue plus.

Evaluation sur la base MIT

Les tableaux 10, 11, 12 et 13 résument les résultats obtenus sur la base MIT en effec-
tuant des entrainements itératifs pour des noyaux linéaires -tableaux 10 et 11-, polyno-
miaux d’ordre 2 -tableau 12- et polynomiaux d’ordre 3 -tableau 13. Tous les tableaux sont
structurés de la fagon suivante : les deux premiéres colonnes de ces tableaux indiquent le
nombre de vecteurs de support retenu pour l'itération n en fonction de I’étiquette qui leur
a été donnée pendant 'apprentissage. La colonne #S5V's indique le nombre de vecteurs
de support au total a la fin de I'itération, R et P les taux de rappel et précision obtenus
pour cette configuration. La colonne ASVs indique le pourcentage de réduction réalisé et
les colonnes AR et AP le pourcentage d’augmentation ou de réduction. Enfin les colonnes
t et At soulignent respectivement le temps et la réduction en temps pour la classification
opérée. Les valeurs de tolérance et d’epsilon sont purement arbitraires et liées au logiciel
que nous avons utilisé, SvmFu dans notre cas. Ceci dit, nous retrouvons ces parameétres
dans autres implémentations SVM et notamment SVM[Light.

| | +1 -1 |#SVvs| R P | ASVs AR AP | t | F-Mesure

2429 4548 | 489 | 68.6% 64.2% 14s 66.32%
199 290 | 363 | 66.7% 63.5% | —25.8% —1.9% —0.7% | 10s 65.06%
140 223 | 331 | 66.7% 63.2% |—32.3% —1.9% —1.0%| 9s 64.90%
128 203 | 317 | 66.3% 63.1% | —35.2% —2.3% —1.1%| 6s 64.66%
122 195 | 303 | 67.1% 63.7% | —38.0% —1.5% —0.5% | 6s 65.35%
120 183 | 292 | 67.4% 62.9% | —40.3% —1.2% —1.3%| 6s 65.07%
117 175 | 287 | 64.8% 62.7% | —41.3% —3.8% —1.5%| 6s 63.73%
116 171 | 281 | 66.3% 62.9% | —42.5% —2.3% —1.3%| 6s 64.55%
113 168 | 274 | 67.8% 64.4% | —44.0% —0.8% +0.2% | 6s 66.05%
112 162 | 274 | 67.4% 64.0% | —44.0% —1.2% —0.2% | 6s 65.65%
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Tab. 10. Résumé des résultats des dimensions de I'ensemble des vecteurs de support pour 9 itérations
pour un noyau linéaire, avec une taille de chunk de 4000, une tolérance de 10E — 4 et une valeur
d’epsilon de 10F — 20.

Pour les noyaux linéaires et a la vue des résultats des tableaux 10 et 11, les taux de
rappel et de précision sont globalement maintenus pour une réduction de I'ordre de 45%
du nombre de vecteurs de support. Dans I'expérience menée et résumée au tableau 10, le
nombre de vecteurs de support retenus passe de 489 -suite a la phase d’apprentissage- a
274 avec notre schéma itératif d’entrainement. Dans I'expérience résumée au tableau 11,
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le nombre de vecteurs de support passe de 534 a 308 aprés 10 itérations ce qui permet une
réduction de prés de 42% du nombre de vecteurs de support !

| | +1 -1[#SVs| R P [ ASVs AR AP [t F-Mesure|

2429 4548 | 534 | 65.5% 63.5% 16s  64,48%
11255 309 | 378 | 65.9% 63.3% | —29.2% +0.4% —0.2% |10s  64,57%
2| 144 234 | 349 | 65.0% 62.7% |—34.6% —0.5% —0.8%| 8  63,82%
3134 215 | 342 | 64.8% 62.7% |—35.6% —0.7% —0.8%| 8  63,73%
4131 211 | 331 | 65.0% 62.6% | —38.0% —0.5% —0.9%| 8s  63,77%
51 127 204 | 322 | 65.5% 62.8%|—39.7% +0% —0.7%| 8s  64,12%
6| 125 197 | 317 | 64.6% 62.5% | —40.6% —0.9% —1.0%| 7s  63,53%
71124 193 | 313 | 64.8% 62.6% | —41.4% —0.7% —09%| 7s  63,68%
8122 191 | 310 | 65.0% 62.7% |—41.9% —0.5% —0.8%| 7s  63,82%
9120 190 | 308 | 64.8% 62.5% |—42.3% —0.7% —1.0%| 7s  63,62%
10 | 118 190 | 308 | 65.0% 62.7% | —42.3% —0.5% —0.8% | 7s  63,82%

Tab. 11. Résumé des résultats des dimensions de |'ensemble des vecteurs de support pour 10 itérations
pour un noyau linéaire, avec une taille de chunk de 1000, une tolérance de 10E — 6 et une valeur
d’epsilon de 10E — 16.

| | +1 -1 [#SVs R P | ASVs AR AP | t F-Mesure|

2429 4548 | 424 88.6% 92.1% 11s  90.31%
188 236 | 296 92.8% 91.0% | —30.2% +4.2% —1.1%| 6s 91.89%
129 167 | 273 88.4% 86.5% | —35.6% —0.2% —5.6% | 5s 87.43%
119 154 | 268 89.4% 84.9% | —36.8% +0.8% —7.2%| bs 87.09%
116 152 | 268 89.2% 89.2% | —36.8% +0.6% —2.9% | 5s 89.2%
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Tab. 12. Résumé des résultats de la dimension de I'ensemble des vecteurs de support pour 4 itérations
pour un noyau polynomial d'ordre 2, avec une taille de chunk de 2000, une tolérance de 10E — 4 et
une valeur d’epsilon de 10E — 20.

| [ +1 -1 [#SVs R P | ASVs AR AP |t At |

2429 4.548 | 371 92.0% 95.1% 9s

164 207 | 327 92.6% 97.5%|—11.9% +0.6% +2.4%| 7s —22%
151 176 | 305 92.2% 96.7% | —17.8% +0.2% +1.6% | 6s —33%
140 165 | 297 92.0% 98.1%|—19.9% +0% +3.0%| 6s —33%
136 161 | 292 94.1% 99.4% | —21.3% +2.1% +4.4% | 6s —33%
133 159 | 289 91.4% 96.9% | —22.1% —0.6% +1.8% | 6s —33%
131 158 | 285 94.3% 90.2% | —23.2% +2.3% +5.1% | 6s —33%
71129 156 | 285 98.6% 95.8% | —23.2% —3.4% +0.7% | 6s —33%

Tab. 13. Résumé des résultats des dimensions de I'ensemble des vecteurs de support pour différentes
itérations pour un noyau polynomial d’ordre 3, avec une taille de chunk de 8000, une tolérance de
10E — 4 et une valeur d’epsilon de 10E — 28.

[ I O R
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Dans le cas des expériences menées sur des noyaux polynomiaux d’ordre 2 et résumées
dans le tableau 12, les taux de rappel et de précision sont méme améliorés allant pour
le dernier cas jusqu’a une augmentation du taux de précision de 'ordre de 7%. Aprés
4 itérations le nombre de vecteurs de support se stabilise pour rester de I'ordre de 268
vecteurs pour le premier entrainement. Il en va de méme pour notre deuxiéme expérience,
le nombre de vecteurs de support se stabilisant dés la quatriéme itération. Dans le cas de
noyau polynomial d’ordre supérieur -3 par exemple- la réduction n’est pas aussi prononcée
-de lordre de 33% tout de méme, les indices de rappel et de précision n’étant pas cette
fois-ci autant boulversés que précédemment.

Nous avons également testé sur d’autres implémentations des SVM et nous avons pu
faire le méme constat. Les résultats présentés ici se limitent donc pour I'implémentation
SvmFu que nous avons retenue dans notre rapport mais les résultats sont tout a fait
comparables avec d’autres implémentations.

Evaluation sur la base TRECVideo 2004

Nous avons ensuite effectué le méme processus mais cette fois ci sur la base d’entrai-
nement de TRECVideo 2004 comme décrite précédemment. Les tableaux 14, 15, et 16
reprennent la convention de nommage telle que décrite précédemment.

Les résultats présentés au tableau 14 indiquent que les taux de rappel et de précision
varient finalement peu autour des indices initiaux. Aprés 29 itérations le nombre de vecteurs
de support est diminué de 43% avant d’atteindre un état stable. Notons que les meilleurs
résultats que nous ayons pu obtenir pour cette expérimentation ont été obtenu dés la
premiére itération ou une réduction de 26% a été constatée alors que l'indice de rappel a
pour sa part trés légérement augmenté.

Pour ce qui concerne le tableau 15 qui proposent les résultats obtenus sur un classifieur
SVM entrainé a partir d’'un noyau polynomial d’ordre 3, les taux de rappel et de précision
sont encore maintenus avec une dégradation maximale de I'ordre de 0.5% pour le rappel
et de 3.3% pour la précision. Aprés 20 itérations, le nombre de vecteurs de support est
conservé pour arriver finalement & une réduction de l'ordre de 38%. Encore une fois la
premiére itération permet d’obtenir une réduction significative avec une légére différence
des taux de rappel et de précision. On peut constater une augmentation du taux de rappel
lors de la premiére itération...

Enfin le tableau 16 est consacré pour sa part a un noyau polynomial d’ordre 4. vis-a-vis
du tableau précédent les taux de rappel sont sensiblement équivalents mais les taux de
précision par contre subissent une augmentation non négligeable. Le meilleur choix dans ce
cas précis est obtenu lors de la vingtiéme itération quand le nombre de vecteurs de support
est réduit de 22% alors ques 'indice de rappel est diminué de 0.1% et le taux de précision
amélioré de 5.2%.
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| | +1 -1 [#SVs R P | ASVs AR AP [ t At |
10186 20586 | 2583 97.0% 67.2% 720s
1] 1110 1473 | 1899 97.1% 66.7% | —26.5% +0.1% —0.5% |526s —30%
2| 874 1025 | 1770 96.5% 65.6% | —31.5% —0.5% —1.6% |491s —32%
3| 823 947 | 1696 96.7% 65.2% | —34.3% —0.3% —2.0% |472s —34%
4| 789 907 | 1649 96.6% 64.3% | —36.2% —0.4% —2.9% |458s —36%
5| 768 881 | 1629 96.8% 65.3% | —36.9% —0.2% —1.9% |451s —37%
6| 763 866 | 1610 96.8% 64.2% | —36.7% —0.2% —3.0% |447s —38%
7| 758 852 | 1595 96.9% 64.7% | —38.3% —0.1% —2.5% |442s —39%
8| 752 843 | 1580 96.6% 64.5% | —38.8% —0.4% —2.7% |439s —39%
9| 749 831 | 1573 96.5% 63.7% | —39.1% —0.5% —3.5% |436s —39%
10 | 746 827 | 1564 96.8% 63.9% | —39.5% —0.2% —3.3% |434s —40%
11| 744 820 | 1557 96.6% 64.6% | —39.7% —0.4% —2.6% |431s —40%
12 | 744 813 | 1549 96.6% 64.0% | —40.0% —0.4% —3.2% |430s —40%
13| 741 808 | 1540 96.6% 63.7% | —40.4% —0.4% —3.5% |427s —41%
14| 736 804 | 1534 96.8% 63.6% | —40.6% —0.2% —3.6% |426s —41%
15| 734 800 | 1526 96.7% 64.3% | —40.9% —0.3% —2.9% |423s —41%
16 | 730 796 | 1521 96.6% 62.5% | —41.1% —0.4% —4.7% |422s —41%
17| 728 793 | 1513 96.5% 63.6% | —41.4% —0.5% —3.6% |419s —42%
18 | 724 789 | 1508 96.7% 64.4% | —41.6% —0.3% —2.8% |418s —42%
19 | 723 785 | 1501 96.8% 63.0% | —41.9% —0.2% —4.2% |416s —42%
20 | 720 781 | 1496 96.6% 63.3% | —42.1% —0.4% —3.9% |414s —43%
21| 720 776 | 1494 96.5% 64.6% | —42.2% —0.5% —2.6% |414s —43%
22 | 720 774 | 1492 96.6% 63.4% | —42.2% —0.4% —3.8% |414s —43%
23| 719 773 | 1489 96.4% 62.3% | —42.4% —0.6% —4.9% |413s —43%
24 | 718 771 | 1485 96.7% 62.6% | —42.5% —0.3% —4.6% |413s —43%
25| 716 769 | 1482 96.7% 62.9% | —42.6% —0.3% —4.3% |412s —43%
26 | 714 768 | 1479 96.7% 62.8% | —42.7% —0.3% —4.4% |41ls —43%
27 | 714 765 | 1476 96.4% 62.9% | —42.9% —0.6% —4.3% |409s —43%
28 | 712 764 | 1474 96.4% 63.5% | —42.9% —0.6% —3.7% |409s —43%
29 | 712 762 | 1474 96.4% 62.9% | —42.9% —0.6% —4.3% |409s —43%

Tab. 14. Résumé des résultats de dimension de I'ensemble de vecteurs de support obtenus a partir de
la base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 2, une taille de chunk de 16000, une tolérance
de 10E — 4 et une valeur epsilon de 10E — 20.

4.5 Conclusion

Ainsi dans ce chapitre nous avons proposé un schéma complet de détection et de suivi
d’objet d’intérét : un visage humain dans notre cas. A partir d'un méme cadre mathéma-
tique que la détection de visages, les Machines & Vecteurs de Support, nous avons formulé
le probléme de suivi et proposé une solution pour I’estimation du modéle affine complet
de premier ordre. Le modéle adopté permet ainsi de suivre des visages pris de face sous
différents angles, sous différents mouvements ce qui permet de mieux répondre aux va-
riations du mouvement d’un visage dans une scéne de vidéo surveillance. Ce suivi nous
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| | +1 -1 [#SVs R P | ASVs AR AP [ t At |
10186 20586 | 2504 97.4% 74.4% 6955
1| 1077 1427 | 1894 97.2% 74.7% | —24.4% —0.2% +0.3% |526s —24%
2| 878 1016 | 1764 97.3% T74.1% | —29.6% —0.1% —0.3% [490s —29%
3| 828 936 | 1703 97.3% 73.0% | —32.0% —0.1% —1.4% |473s —32%
4| 809 894 | 1676 97.3% 73.8% | —33.1% —0.1% —0.6% |4655 —33%
5| 797 879 | 1646 97.4% 73.8% | —34.3% +0% —0.6% |4565 —34%
6| 788 858 | 1630 97.4% 73.3% | —34.9% +0% —1.1% |453s —35%
7| 783 847 | 1611 97.2% 72.6% | —35.7% —0.2% —1.8% |447s —36%
8| 776 835 | 1604 97.4% T73.7% | —35.9% +0% —0.7% |445s —36%
9| 774 830 | 1593 97.2% 72.1% | —36.4% —0.2% —3.3% |442s —36%
10| 771 822 | 1583 97.1% 72.5% | —36.8% —0.3% —2.9% |440s —37%
11| 769 814 | 1580 97.2% 73.8%|—36.9% —0.2% —0.6% |438s —37%
12| 767 813 | 1571 97.3% 73.4% | —37.3% —0.1% —1.0% |436s —37%
13| 760 811 | 1563 97.2% 72.9% | —37.6% —0.2% —1.5% |434s —38%
14 | 757 806 | 1558 97.3% 72.8%|—37.8% —0.1% —1.6% |432s —38%
15| 755 806 | 1552 97.1% 73.0% | —38.0% —0.3% —1.4% |431s —38%
16 | 753 799 | 1550 97.4% 73.1%|—38.1% +0% —1.3% |430s —38%
17| 752 798 | 1546 97.0% 72.4%|—38.3% —0.4% —2.0% |429s —38%
18 | 751 795 | 1544 96.9% 72.1%|—38.3% —0.5% —2.3% |428s —38%
19 | 751 793 | 1542 97.5% 72.6% | —38.3% +0.1% —1.8% |428s —38%
20 | 751 791 | 1542 97.1% 72.2% | —38.3% —0.3% —2.2% |428s —38%

Tab. 15. Résumé des résultats de dimension de I'ensemble de vecteurs de support obtenus a partir de
la base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 3, une taille de chunk de 4000, une tolérance de
10E — 4 et une valeur epsilon de 10E — 28.

permet ensuite d’indexer automatiquement la vidéo en fonction de la présence ou non d’un
individu a I’écran.

Prolongeant les travaux de Downs nous avons développé une méthode de réduction du
nombre de vecteurs de support par élimination des vecteurs linéairement dépendants pour

puis de suivi de visages humains, cette simplification permet de réduire les temps de calcul
tout en laissant intact les taux de rappel /précision obtenus sans cette optimisation. Cette
propriété est vérifiée car il s’agit d’une reformulation de la fonction de décision. Une autre
optimisation est également possible en sauvegardant temporairement et de facon judicieuse
certains calculs.

Une évaluation plus compléte devrait permettre d’étudier la sensibilité de ce détecteur
aux occultations de visages par d’autres visages. La coopération entre le détecteur et 'al-
gorithme de suivi permet en tout cas de récupérer un visage méme si l'algorithme de suivi
décroche.

En complément de ces travaux, nous avons également proposé un schéma de réentrai-
nement itératif dans le but de conserver le nombre “minimal” de vecteurs de support. Ce
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| | +1 -1 [#SVs R P | ASVs AR AP [ t At |

10186 20586 | 2112 97.9% 71.4% 5865

961 1151 | 1890 97.8% 74.6% | —10.5% —0.1% +3.2% |526s —10%
886 1004 | 1813 97.8% 74.4% |—14.2% —0.1% +3.0% [503s —14%
860 953 | 1779 97.9% T74.4% |—158% +£0% +3.0% [494s —16%
844 935 | 1753 98.0% 74.7% | —17.0% +0.1% +3.3% [487s —17%
832 921 | 1736 97.8% T74.5% |—17.8% —0.1% +3.1% [482s —18%
826 910 | 1722 97.9% 75.0% | —18.5% +0% +3.6% [478s —18%
822 900 | 1714 97.8% T74.5% |—18.8% —0.1% +3.1% [475s —19%
818 896 | 1706 97.8% T74.5% |—19.2% —0.1% +3.1% [473s —19%
9| 815 891 | 1698 97.8% 74.8% | —19.6% —0.1% +3.4% |472s —19%
10 | 810 888 | 1692 97.8% 74.7% | —19.9% —0.1% +3.3% |470s —20%
11| 807 885 | 1686 97.8% 75.1% | —20.2% —0.1% +3.7% |468s —20%
12 | 804 882 | 1681 97.8% 75.2% | —20.4% —0.1% +3.8% |467s —20%
13 | 802 879 | 1675 97.7% 75.7% | —20.7% —0.2% +4.3% |465s —21%
14| 802 873 | 1672 97.6% 75.2% | —20.8% —0.3% +3.8% |464s —21%
15| 800 872 | 1668 97.9% 74.9% | —21.0% £0% +3.5% |463s —21%
16 | 796 872 | 1665 97.7% 75.2% | —21.2% —0.2% +3.8% |463s —21%
171 794 871 | 1660 97.7% 74.8% | —21.4% —0.2% +3.4% |461s —21%
18 | 792 868 | 1656 97.8% 75.0% |—21.6% —0.1% +3.6% |460s —22%
19 | 790 866 | 1652 97.8% 75.6% | —21.8% —0.1% +4.2% |459s —22%
20| 789 863 | 1651 97.8% 76.6% | —21.8% —0.1% +5.2% |458s —22%
21| 788 863 | 1642 97.8% 75.9% | —22.3% —0.1% +4.5% |456s —22%
22| 786 856 | 1640 97.7% 75.4% | —22.3% —0.2% +4.0% |456s —22%
23| 785 855 | 1633 97.7% T75.6% | —22.7% —0.2% +4.2% |454s —23%
24| 779 854 | 1628 97.7% 75.3% | —22.9% —0.2% +3.9% |457s —22%
25| 778 850 | 1625 97.8% 75.4% | —23.1% —0.1% +4.0% |455s —22%
26 | 777 848 | 1624 97.8% 75.5% |—23.1% —0.1% +4.1% |453s —23%
27 | 776 848 | 1623 97.7% 75.4% | —23.2% —0.1% +4.0% |459s —22%
28 | 776 847 | 1620 97.7% 75.4% |—23.3% —0.1% +4.0% |451s —23%
29 | 775 845 | 1620 97.6% 75.6% | —23.3% —0.2% +4.2% |452s —23%

0 g O Ui W N

Tab. 16. Résumé des résultats de dimension de I'ensemble de vecteurs de support obtenus a partir de
la base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 4, une taille de chunk de 32000, une tolérance
de 10E — 12 et une valeur epsilon de 10E — 44.

schéma basé sur un réapprentissage, a I'instant ¢, des vecteurs de support obtenus a ¢t — 1,
permet principalement de réduire les effets des optimisations prévues lors du développe-
ment des implémentations SVM et notamment de la résolution du probléme quadratique.

Les résultats que nous avons obtenus, a la fois sur la méthode par dépendance linéaire
et sur le schéma itératif de réentrainement, sont tout a fait convaincants aussi bien pour
la détection que pour le suivi. Le surcoiit opératoire induit par I’élimination des vecteurs
de support linéairement dépendants pouvant étre optimisé par l'accés a la relecture des
données notamment. Dans le cas de la réduction par réapprentissage itératif, il semble, au
vue des expérimentations que nous avons menées, que nous ayons obtenu l’ensemble des
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vecteurs de support le plus petit possible! En confrontant les deux méthodes que nous
avons proposé il semble que la deuxiéme offre des résultats meilleurs tout en offrant une
stabilité pour les indices de rappel et de précision.

En perspective de ce travail mené sur la réduction des vecteurs de support, il pour-
rait s’avérer intéressant d’utiliser ces deux méthodes non plus en paralléle comme nous
venons de le faire mais plutot d’étudier si la réduction de 'ensemble des vecteurs de sup-
port pourrait étre encore plus importante si I’on combinait les deux méthodes présentées
précédemment.

Par manque de temps nous n’avons pas pu intégrer 'outil de suivi et la réduction de
I’ensemble des vecteurs de support dans le systéme complet temps-réel. Cette intégration
reste dans la perspective de ce travail.



Conclusion

Un systéme de vidéo surveillance intelligent reléve d’un ensemble de problématiques
différentes a résoudre : détection de mouvement, détection d’un ou plusieurs objets d’intérét
et suivi de cet objet. Proposer un systéme de vidéo surveillance intelligent c¢’est répondre a
I’ensemble de ces points. Tout au long de ce travail, nous avons donc cherché a proposer des
solutions a base d’apprentissage statistique comme cadre de travail pour résoudre chacun
de ces problémes.

Avant toute chose nous nous sommes intéressés au contexte applicatif de ce travail de
thése et nous avons du prendre en compte les points suivants : caméras fixes de faible coiit,
possibilité de réutiliser un systéme de vidéo surveillance déja existant avec des caméras
de nature différente et de qualité inégale, temps de calculs rapides pour les traitements
de base. Cet ensemble de caractéristiques nous a ainsi permis de constituer un cahier des
charges applicatif et théorique. Avant de réellement commencer nos travaux de recherche
nous avons également établi une analyse de l'existant en matiére de systéme de vidéo-
surveillance dit “intelligent”. Cette étude a par ailleurs été reproduite au tout premier
chapitre de ce mémoire. Nous avons ensuite proposé notre propre architecture logiciel et
théorique du systéme mono-caméra que nous avons retenu.

Dans un second temps, nous avons étudié un des problémes majeurs pour la vidéo
surveillance : la détection de mouvement. Aprés avoir défini les enjeux de ce probléme
et les principales méthodes existantes dans la littérature scientifique nous avons présenté,
dans le Chapitre 2, notre technique d’extraction des masques d’objets mobiles basée sur
un modéle de mélange de lois Gaussiennes associé a une régularisation Markovienne. Un
apprentissage non-supervisé a donc finalement été retenu pour cette problématique afin de
constituer une modélisation en deux classes : “objet en mouvement” et “fond”.

Dans le modéle de détection de mouvement, nous avons préconisé un schéma par ré-
entrainement qui permet de répondre au mieux, selon nous, a ’aspect générique auquel
doit répondre une solution de vidéo surveillance. Puisque nous sommes limités en terme de
puissance de calcul, nous avons cherché a proposer une solution a faible cott calculatoire.
Contrairement aux travaux antérieurs de Grimson et Stauffer, nous proposons un schéma
de ré-entrainement conservant le méme nombre de Gaussiennes dans le mélange que lors
de la phase d’apprentissage initial. Cette solution offre un cadre mathématique pertinent
qui répond a la fois a la problématique des faibles et des fortes variations de luminance
entre deux images enregistrées a des fréquences temporelles variées. Le choix de I’espace
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de représentation retenu est capital ici : ainsi notre systéme de détection de mouvement
consideére les valeurs de luminance ce qui permet, premiérement, de s’affranchir des deux
autres composantes, U et V, et deuxiemement d’obtenir un gain non négligeable sur les
temps de calcul. Les résultats s’avérent néammoins stables.

La coopération entre détecteur de mouvement et régularisation Markovienne permet
ensuite de réduire le nombre de fausses détections. Les résultats des masques de mouvement
obtenus apparaissent clairement plus compacts aussi bien spatialement que temporellement
que les résultats obtenus par le détecteur de mouvement seul. Notre méthode coopérative
intégre donc de fagon plus correcte les informations de détection de mouvement observables
que l'approche de détection seule. De plus, la régularisation donne des résultats de bien
meilleur qualité sur I'intégrité de I'objet et dans I’élimination des fausses détections.

A la différence des approches connues dans la littérature, nous avons déterminé une
fonctionnelle d’énergie & minimiser a partir des résultats de la détection. L’af-
franchissement du terme d’attache aux données par les mesures de luminance permet d’éco-
nomiser en temps de calcul et assure une régularisation simplifiée, plus “géométrique”.

[’implémentation temps-réel que nous avons réalisée de ce schéma de régularisation
permet d’entrevoir une production a plus grande échelle pour de futurs systémes de vi-
déo surveillance. Les résultats de la détection de mouvement sur notre corpus sont trés
encourageants d’autant que nous n’opérons pas sur du matériel informatique spécifique.

En perspective de ce travail sur la détection de mouvement, un modéle de détection et
de suppression des ombres détectés serait a envisager. En effet comme nous avons pu le
constater le systéme tel qu’il est actuellement, reste sensible aux fausses détections que sont
les ombres portées par exemple. Un module externe, couplé a notre schéma de détection
pourra faire I'objet d’une étude plus approfondie.

Une fois ’ensemble des zones de mouvement détectées a I'image, nous avons ensuite
posé le probléme de la détection d’un objet d’intérét dans une zone de mouvement
dans le chapitre 3.

Afin de conserver I'aspect générique du probléme de détection, nous avons proposé un
systéme de détection d’un objet appris : un visage humain dans notre cas. Le terme de gé-
néricité se référe au fait de fournir un cadre mathématique le plus général possible afin qu’il
puisse étre réutilisé dans d’autre contexte que celui de la détection de visages. Détecter un
visage suppose donc dans notre cas de choisir un espace de représentation “adéquat”, dans
lequel puisse intervenir un classifieur dit supervisé. Cet espace doit comporter suffisam-
ment de propriétés discrimantes pour permettre la séparation de la classe & apprendre par
rapport a I'ensemble des objets a lui confronter. Nous nous sommes plus particuliérement
intéressés a I’étude des classifieurs a base de Support Vector Machines, afin de répondre
au probléeme de la classification en deux classes, “visages” et “non-visages” dans notre cas.

Partant du fait que le visage humain et plus particuliérement I’agencement des valeurs
d’intensité d’un visage humain dans l'espace soit suffisamment discriminant pour discer-
ner un visage d’un autre objet présent, nous avons abouti & un schéma de détection
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multi-résolution. Cette détection s’effectue en parcourant la pyramide multi-résolution
multi-échelle d’'une image d’origine a ’aide d’une rétine de taille fixe. L’ensemble des va-
leurs d’intensité contenues dans cette rétine est ensuite étiqueté par un classifieur SVM
entrainé suivant les deux classes énoncées précédemment. Cette méthode, couplée avec
une validation croisée a différents niveaux de la pyramide de multi-résolution, donne des
résultats probants aussi bien sur des images de résolution différente que sur des images
contenant des visages de taille différente. Ces résultats ont été obtenus a la fois sur des
vidéos de type “broadcast” que sur des vidéos de surveillance.

Toutefois le probléme majeur des méthodes par apprentissage -et notamment des SVM-
provient du fait que le classifieur soit tributaire de la pose de la forme apprise. Ayant appris
I’apparence globale des valeurs d’intensité d’un visage humain pris de face, le classifieur
SVM perd tout son pouvoir inductif sur des images ot la pose est différente de celle apprise.
Plus le visage est semblable aux visages appris plus il a de “chance” d’étre reconnu.

Cependant comme nous avons pu le constater, lorsque le classifieur SVM est entrainé sur
de grandes bases de données de visages pris de face par exemple, les tests tendent a prouver
que le classifieur SVM reste tout de méme robuste suivant une certaine variation du visage
ne concernant qu'un axe a la fois. Malheureusement dans le cadre de la vidéo surveillance,
il est rare que le visage se présente véritablement de face vis-a-vis de la caméra. Pour
répondre a ce type de probléme, nous avons donc mis en place une méthode intelligente de
détection par coopération de deux classifieurs : un premier classifieur par SVM détecte les
visages humains alors qu’un second classifieur par mélange de lois Gaussiennes apprend au
fur et & mesure la couleur de peau des visages détectés. La méthode proposée par Anthony
Don, dite par “bootstrapping”, permet ainsi de supprimer les fausses détections des deux
classifieurs tout en conservant les vraies. Cette méthode permet par itérations successives
d’approximer au mieux la couleur de peau et de pallier au probléme de la pose du visage.
Cette collaboration aboutit finalement & une augmentation sensible des taux de rappel et
de précision des visages a détecter.

Un des points que nous avons abordé en toute fin de ce Chapitre 3 et qui reste dans la
perspective de ce travail est 'utilisation de vecteurs de support dits “scalables”. En effet,
plutot que d’échantillonner I'image originale afin de créer une pyramide multi-résolution
multi-échelle de détection, il serait intéressant d’étudier la possibilité de classifier les valeurs
d’intensité retournées par une rétine de taille différente. Ce systéme nécessiterait donc la
mise en place d’un classifieur SVM “scalable” qui permettrait la classification avec des
vecteurs de support a des échelles différentes.

Un autre point a étudier serait la possibilité de proposer un classifieur SVM en cascade
inspiré de celui proposé par Viola et Jones. En effet, dans une image, la trés grande majorité
des informations a classifier appartienne a la classe des “non-visages”. Le modéle de Viola et
Jones propose donc une optimisation en utilisant une cascade de classifieurs de complexité
croissante. Ainsi des classifieurs de faible complexité élimineraient rapidement les rétines de
non-visages par exemple alors que celles contenant potentiellement un visage sont étudiées
plus finement grace a une classification plus entrainée. Cette approche permet ainsi de
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sensiblement réduire les temps de classification. Cette optimisation pourrait étre rendu
possible, dans la perspective de ce travail, par différents classifieurs SVM entrainés avec
plus ou moins d’échantillons par exemple.

Une fois I'objet d’'intérét détecté, se pose naturellement la question du suivi de cet
objet au cours du temps. Plutét que de suivre cet objet détecté uniquement sur le principe
de conservation de l'intensité lumineuse, nous avons préféré une méthode dans laquelle
I'objet d’intérét est suivi parce qu’il s’agit réellement de l'objet que l'on désire suivre.
Cette derniére remarque implique donc de connaitre la nature de 1’objet et de profiter
de la connaissance apprise de cet objet pendant ’apprentissage du détecteur par exemple
pour en estimer son mouvement. A partir des mémes outils mathématiques, les Machines
a Vecteurs de Support, nous avons formulé le probléme de suivi et proposé une solution
pour I'estimation du modéle affine complet de premier ordre avec les SVM. Nos
travaux se dissocient des travaux précédents notamment développés par Avidan, qui ne
considére qu'un modéle translationnel de mouvement limité.

Le modéle adopté permet ainsi de suivre des visages pris de face sous différentes
contraintes pour 1’ensemble des vidéos de surveillance. Les résultats que nous avons obte-
nus sont tout a fait probants et démontrent la pertinence d'une telle approche. Néanmoins
si 'objet change d’apparence (forte variation de la pose dans notre cas) le détecteur de
mouvement permet de maintenir la localisation jusqu’a la détection suivante.

Du point de vue des temps de calcul, le systéme est trop complexe pour étre pleinement
exploitable sur un systéme embarqué. Le code du calcul de la fonction d’énergie & maxi-
miser peut étre simplifié en sauvegardant notamment I’ensemble des calculs intermédiaires
susceptibles d’étre réutilisés. Le code de l'interpolation bi-linéaire reste encore a optimiser.
Une solution en passant par des instructions processeur MMX pourrait étre envisagée.

Enfin dans un dernier temps nous nous sommes intéressés a I'optimisation du classi-
fieur SVM par réduction de I’ensemble des vecteurs de support retenus apres la
phase apprentissage. A partir des travaux de Downs, nous avons développé une méthode
de réduction du nombre de vecteurs de support par élimination des vecteurs linéairement
dépendants pour des classifieurs entrainés avec des noyaux polynomiaux de degré d. Ap-
pliquée au probléme de la détection puis de suivi de visages humains, cette simplification
permet de réduire sensiblement les temps de calcul tout en conservant les taux de rappel
et de précision obtenus sans cette optimisation. En complément de ces travaux, nous avons
proposé un schéma de ré-entrainement itératif dans le but de conserver le nombre “mini-
mal” de vecteurs de support. Ce schéma basé sur un ré-apprentissage, a l'instant ¢, des
vecteurs de support obtenus a I'instant t — 1, permet de réduire les effets des optimisations
prévues lors du développement des implémentations SVM et notamment de la résolution
du probléme quadratique.

En perspective de ce travail sur la réduction de I'ensemble des vecteurs, un étude
sur la comparaison entre la réduction que nous proposons avec l'analyse en composantes
principales pourrait étre mené. L’idée ici est alors différente : simplifier le processus de clas-
sification non pas en réduisant le nombre mais la dimension de ’espace de représentation.
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Ainsi dans le cadre de ce travail de thése, nous avons apporté une solution compléte
au probléme de la vidéo surveillance intelligente avec comme objectif la détection d’objets
connus. Tout le systéme tel qu’il a été développé tout au long de ce mémoire peut étre
déployé dans un contexte applicatif et industriel réel.
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Détection et suivi d’objets dans les scénes animées : Application a la vidéo
surveillance

Résumé :

Dans le cadre de cette thése nous nous sommes intéressés a I’application des outils d’apprentissage statistique
aux problémes d’extraction et de suivi d’objets dans le contexte de la surveillance vidéo par des caméras statiques.
Notre étude se déroule en trois phases : la premiére consiste a détecter I’ensemble des objets en mouvement par
I’analyse des variations de luminosité au cours du temps.

Nous avons proposé pour cela une méthode de détection de tels objets dans la continuité des travaux de
Grimson et Stauffer a la base de la modélisation de la luminance des pixels par des mélanges des lois Gaussiennes.
Nous proposons une régle de décision statistique au sens du MAP simplifiée pour satisfaire les contraintes temps-
réel. Une régularisation des résultats de la détection par modélisation des champs des étiquettes en tant que
champs de Markov nous a permis d’obtenir des masques de mouvement les plus complets aussi bien au niveau
spatial que temporel.

Suite & cette premiére analyse, un deuxiéme processus de détection est exécuté en vue de l'identification
d’un ou plusieurs objets d’intérét. L’ensemble de ces objets est prédéfini au préalable par un opérateur. Dans
le cadre de ce travail, nous avons envisagé une application concréte, celle de la détection de visages, tout en
considérant des solutions statistiques de classification suffisamment généralistes ainsi qu’une étude des espaces
de représentation adéquats. Nous avons étudié et déployé un classifieur & base de Support Vector Machine -SVM-.

Afin d’optimiser les temps de calcul, nous avons proposé une méthode d’élimination des vecteurs de support
linéairement dépendants ainsi qu'un schéma de détection de l'objet d’intérét uniquement dans les zones de
mouvement précédemment détectées.

Enfin, la troisiéme contribution de cette thése consiste en un outil de suivi d’objet appris avec un modéle
de mouvement affine complet de premier ordre et ceci & la base du méme formalisme SVM. Ici les paramétres
de classifieur appris a I'étape de la détection sont réutilisés pour le suivi. Ce modéle permet ainsi de gérer les
mouvements complexes des objets filmés dans des environnements naturels.

Discipline : Informatique

Mots-clés : Détection de mouvement, régularisation Markovienne, mélange de lois Gaussiennes, détection de
visages, Support Vector Machine, Suivi d’objets, estimation du modéle affine complet.

Object detection and tracking in the context of video surveillance

Abstract:

In this work, we are focused on applications of statistical learning methods as a global framework for an intel-
ligent video surveillance system with fixed cameras. The solution deals with such problems as motion detection,
detection of an object of interest and tracking.

The process we choose is naturally divided into three parts : first we extract all moving objects in a video
scene. Here, our contribution is a follow-up of Grimson and Stauffer research work. It is based on modelling
luminance signal in each pixel by a mixture of Gaussians. We proposed a simplified MAP - based statistical
decision rule in order to satisfy real-time constraints. A regularization of detection results is then proposed based
on modelling of label fields by Markov fields. It allows for smoothing both spatially and temporally the detection
results. As a follow-up of this first analysis step, we designed a second process to detect specific objects of interest,
human faces in our case, using a Support Vector Machine classifier. In order to optimize computational time, we
propose the reduction of the set of Support vectors set to those which are linearly independent and detection of
objects of interest only in moving areas previously detected.

Finally, the third contribution of this work consists in a method of tracking of learned objects with a complete
first order affine motion model. The method is based on the same SVM formulation and allows for the re-use of
trained classifier. This model allows for capturing of complex motions of objects in natural environments

Discipline: Computer-Science

Keywords Motion detection, markov regularization, Gaussian mixture, face detection, Support Vector Machine,
object tracking, complet affine model estimation.
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