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RésuméQu'on le veuille ou non, fore est de onstater que la vidéo surveillane a �nalementpris le pas et s'est installée dans notre quotidien. Gare, autoroute, magasin, il n'est plusrare d'aperevoir des améras à des endroits dits stratégiques dans le but de �lmer et desurveiller une sène faisant elle-même partie d'un environnement global à surveiller. Bienque pour le moment la vidéo n'ait pas de pouvoir juridique reonnu en Frane -f l'artilede loi n�95-73 du 21 janvier 1995-, elle dispose toutefois d'un fort pouvoir dissuasif. Au-delàdes problèmes d'éthique susités par e genre d'approhes et notamment sur la vie privée del'individu, la problématique que nous abordons tout au long de e travail de thèse onsisteà l'étude de l'analyse et à l'interprétation de es �ux importants d'informations visuelles envue de l'extration automatique d'un ertain nombre d'éléments aratéristiques ommepar exemple la présene de mouvement ou la présene de visages (personnes).Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au problème de la détetion desobjets en mouvement en modélisant la fontion de densité de probabilité des valeurs deluminane des pixels au �l du temps par des mélanges de lois Gaussiennes. Une nouveautépar rapport à l'état de l'art onsiste ii à proposer une méthode de ré-apprentissage tem-porel et une régularisation spatio-temporelle des résultats de la détetion (modélisationmarkovienne) a�n de répondre aux exigenes des environnements d'extérieur et d'inté-rieur ainsi que de proposer des masques de mouvement les plus lisses possibles au sensspatio-temporel.Ensuite dans des zones de mouvement détetées nous nous intéressons à l'extration desobjets partiuliers. Ii des méthodes d'apprentissage et de lassi�ation par Support VetorMahines -SVM- sont proposées et ombinées ave les approhes lassiques du traitementde l'image ( multi-résolution).Finalement, tout en restant dans le même adre mathématique des SVM, nous pro-posons un suivi temporel des objets en mouvement ave le modèle a�ne omplet à 6paramètres. Les SVM sont employés non-seulement pour le proessus de détetion, maispro�tant de ette onnaissane de l'objet d'intérêt à suivre nous utilisons également lesSVM pour le suivi ave le modèle a�ne omplet. Ce dernier point est tout à fait intéres-sant, d'une part du fait de la ohérene de l'approhe et d'autre part de l'originalité dutraitement des mouvements omplexes.
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IntrodutionLes systèmes de surveillane vidéo se généralisent et oupent aujourd'hui une plaede plus en plus importante dans la vie de tous les jours. Cette progression est telle quepour ertains elle en devient préoupante. Les hi�res le prouvent : à l'heure atuelle, onestime à 25 millions de améras de surveillane vidéo en opération dans le monde et, à ausedes événements que l'on onnaît, leur nombre est appelé à augmenter sensiblement. Selonun artile de la BBC1, la Grande-Bretagne, premier pays européen en terme de nombrede améras, en ompterait à elle seule 2,5 millions et on estime qu'un itoyen ordinairese promenant à Londres serait �lmé près de 300 fois par jour. Rien que dans le entre deLondres il serait installé près de 327 améras à di�érents endroits plus ou moins stratégiquesomme les entres ommeriaux, les parkings automobiles, les stations de métro ou de bus.Ave l'émergene de solutions numériques il apparaît que e nombre ne fera que roître.Si les améras analogiques n'o�raient que des �lms d'une qualité plus ou moins parfaite, lesaméras numériques atuelles permettent d'obtenir des images d'une netteté surprenantetout en proposant même des solutions d'enregistrement performantes. De plus es améraspeuvent s'interonneter les unes entre elles, e qui n'était pas possible ave le matérielanalogique du fait des ontraintes physiques. Cette propriété permet ainsi d'aroître lehamp de vision d'un système de surveillane automatisé.Depuis plusieurs années, la vidéo surveillane a onnu un développement important,aéléré par les programmes de � Homeland Seurity � dans les pays anglo-saxons ou de� Séurité Intérieure � en Frane. Les opérateurs de vidéo surveillane, seuls à même dedéeler une situation ritique, sont progressivement submergés par le nombre exponentielde �ux d'informations à traiter. Cette situation induit un risque roissant de non détetiond'un évènement important.La vidéo surveillane intelligente (VSI) onsiste alors à �ltrer les �ux vidéo par unlogiiel pour ne retenir que l'information pertinente. Seule ette information est envoyéeà l'opérateur de vidéo surveillane pour e�etuer la levée de doute et délenher, le aséhéant, l'ativation instantanée des plans d'ation prévus. La détetion d'intrusion ou debagages abandonnés, le omptage d'individus ou de véhiules, se prêtent partiulièrementà la VSI.Basées prinipalement sur l'e�et de dissuasion, es améras et es réseaux de améras1http ://news.bb.o.uk/1/hi/si/teh/1789157.stm1



2 Introdutionn'ont pour but �nalement que de séuriser au sens de rassurer des itoyens. Il faut lereonnaître ette onstante augmentation se fait sans véritablement onnaître l'in�uenede es tehnologies sur la séurité des itoyens, notamment sur leur sphère privée. A titreanedotique signalons également que de nombreuses assoiations ontestataires ont donvu naturellement le jour sur le thème de la �sous surveillane�2.Cei dit, depuis les premières générations de surveillane vidéo sous forme analogique(CCTV) jusqu'aux systèmes numériques les plus avanés (WIFI CAM), es systèmes de sur-veillane vidéo ont beauoup évolué et de manière rapide. De nouveaux domaines d'applia-tion de la surveillane vidéo sont même apparus : surveillane des loaux privés omme unemaison par exemple, jusqu'aux lieux publis (aéroports, gares, ...), et même semi-publis(magasins, rues,...). Il est maintenant presque impossible de ne pas voir une améra.La vidéo surveillane, ses enjeux, ses outils et ses méthodes ont don été largementétudiés par la ommunauté sienti�que travaillant sur les méthodes d'analyse vidéo et demanière plus générale par la ommunauté de la vision par ordinateur. Ave l'appui même deertains gouvernements, des méthodes de traitement de données et d'images sont apparuesa�n de permettre la manipulation de es énormes volumes d'informations que sont lesvidéos de télésurveillane. Malgré l'aspet éthique de e type d'appliation, les systèmes detélésurveillane ont pris plae, �nalement, dans la vie de la soiété de tous les jours dansle but avoué de se protéger d'ates anti-soiaux et de réduire, ainsi, la riminalité. Mêmesi les apaités des systèmes de télésurveillane s'aroissent de jour en jour du fait de lamontée en puissane des systèmes alulatoires et des réseaux d'informations employés,il reste à résoudre la problématique prinipale : omment gérer e�aement es volumesd'informations fournis par des entaines voire des milliers de améras a�n d'en extraireun ensemble de aratéristiques lefs qui permettent la ompréhension de phénomènes dits�anormaux� par omparaison à eux dits �normaux� ?Bien évidemment le reours à la pereption humaine a depuis longtemps fait ses preuvesen terme de prise de déision mais l'approhe que nous devons adopter doit automatiser eproessus par ordinateur. On visualise très bien un opérateur devant des dizaines d'éransde surveillane à l'a�ût d'un événement dit �suspet�. Cei dit les améras elles-mêmesont leur limitation puisqu'elles n'ont �nalement qu'une vue très restreinte de la sène�lmée par rapport à l'environnement global à surveiller. Pour avoir une vision globale dee même environnement, il sera don néessaire d'utiliser un ertain nombre de améraset, par onséquent, l'opérateur devra basuler d'une améra à l'autre pour le visualiserorretement. Or il s'avère que dans le as d'une supervision humaine, il a été observé quel'opérateur qui surveille doit être partiulièrement entraîné et familiarisé à l'environnementet aux sènes �lmés et don il doit onnaître le plaement de haune des améras. Ils'avère également qu'un opérateur humain ne s'intéresse �nalement qu'à la détetion et àl'identi�ation d'un ertain nombre -limité- d'évènements partiuliers omme par exemplela présene d'une foule devant une plate-forme, la présene d'individus dans des espaesprotégés ou interdits, ou enore la détetion d'un ensemble de omportements atypiques...2http ://wearam.org/wsd.htm



3Tous es éléments font qu'un système intelligent doit permettre de failiter la détetionautomatique d'un ensemble d'évènements prédé�nis et/ou à dé�nir en vue d'une aide à laprise de déision. Il serait hasardeux d'a�rmer que e système peut remplaer la présenehumaine ar il s'agit ii véritablement de l'aompagner et de failiter sa prise de déision.Les mahines de surveillane basée vidéo peuvent tout aussi bien s'appliquer à l'étudedu tra� routier, d'une banque, d'un entre ville, d'aéroports ou enore à la séurité deloaux qui ont haun des ontraintes et des exigenes di�érentes. Le large spetre d'appli-ations possibles a don favorisé l'émergene d'une variété d'approhes par la ommunautésienti�que. Pour preuve on a pu onstater l'ouverture de nombreux omités sienti�quesspéialement dédiés à la vidéo surveillane, et pour ne iter qu'elle, l'ouverture d'une ru-brique spéiale dans le journal IEEE Transations on �Pattern Analysis and Mahine In-telligene�. La soiété IEEE a également sponsorisé de nombreux groupes de travail surla vidéo surveillane dont le fameux �International Workshop on Visual Surveillane andPerformane Evaluation of Traking and Surveillane� 3 .Une solution automatisée doit néessairement omprendre un ertain nombre de om-posants e�etuant haun une opération partiulière que l'on peut lasser suivant le degréde omplexité traité. Passant ainsi d'opérations de bas niveau, omme par exemple l'aqui-sition d'images par la améra, un système intelligent doit également réaliser des opérationsbeauoup plus omplexes dites de haut-niveau -suivi d'un objet prédé�ni à travers le tempsou enore l'interprétation visuelle par exemple. Les oûts matériels permettent aujourd'huid'envisager éonomiquement parlant le déploiement de nombreuses améras, sous forme deréseau 'est à dire inter-onnetées entre elles, a�n de réer un système de vidéo surveillane.De nombreuses artes d'aquisition et d'API -Appliation Programming Interfae- ont per-mis de �naliser le développement de es réseaux de surveillane en vue de leur intégrationet de nombreux systèmes numériques de surveillane vidéo ont ainsi vu le jour.Les travaux de ette thèse sont onsarés au développement d'un système intelligent devidéo surveillane. Partant de ette problématique très onrète présentée au hapitre 1,nous nous intéressons au problème plus général de la détetion des objets en mouvementau hapitre 2. Dans ette thèse nous nous sommes intéressés à l'appliation des méthodesd'apprentissage au problème de la surveillane vidéo. Ainsi le hapitre 2 est onsaré auxméthodes d'apprentissage non-supervisé et à la modélisation statistique pour la détetiond'objets. L'apprentissage supervisé quant à lui oupe une partie plus importante -hapitre3- dans ette thèse ar il onstitue une partie onsidérable des outils que nous avons pro-posés pour les méthodes de détetion et de suivi des objets d'intérêt dans la vidéo desurveillane par SVM. Le hapitre 4 s'attarde un peu plus sur les méthodes de suivi parapprentissage supervisé et les optimisations possibles pour les méthodes que nous propo-sons. Les résultats de haune des problématiques de ette thèse sont diretement présentésdans le hapitre orrespondant.En�n e travail a pu voir le jour grâe à la ollaboration entre le Centre National deReherhe Sienti�que -CNRS- et l'entreprise régionale Visualpix SA. Cette ollaboration3http ://www.bsr.ia.a.n/onferenes/VS-PETS-2005/



4 Introdutions'est manifestée par une bourse de thèse de type Bourse de Dotorat Ingénieur -B.D.I.-�nanée par les deux parties sus-nommées. Le projet s'insrivait dans la problématiquede l'entreprise à savoir l'étude et le développement d'un système embarquée de vidéo sur-veillane intelligent. Ce système doit pouvoir s'interfaer diretement à un système desurveillane déjà existant et très souvent de moindre oût. Ce projet a ainsi pu se déroulernormalement jusqu'à la �n de la thèse grâe à l'appui du CNRS qui a �nalement reprisintégralement la partiipation de l'entreprise.



Chapitre 1Contexte et formulation du problème dela surveillane vidéoDans e hapitre nous allons dé�nir le problème de la surveillane vidéo et les sénariiave lesquels nous travaillons. Des éléments de l'état de l'art sont présentés et permettentainsi de situer notre approhe par rapport à l'existant.1.1 Contexte de surveillane vidéo1.1.1 Dé�nitionsDans le adre de e travail, l'étude d'un système automatisé implique de loaliser etd'identi�er tout ou partie des objets présents dans la sène �lmée. Le terme identi�ationse réfère à une mise en orrespondane entre des objets onnus et appris et l'objet àidenti�er. Si l'homme est naturellement apable de perevoir le mouvement apparent desobjets �lmés dans la sène, par opposition au mouvement propre de la améra, d'identi�ersi et objet en mouvement est un piéton ou une voiture, et de le suivre au �l du temps, ils'agit ii de doter la mahine de toutes es aptitudes partiulières.Mais avant toute hose il onvient de dé�nir les termes d'environnement de surveillaneet de sènes. Une sène est une partie de l'environnement �lmée par une améra. L'environ-nement est quant à lui onstitué à la fois de l'ensemble des sènes �lmées mais égalementde l'ensemble de e qui n'est pas visible par les améras. L'environnement est une entitéglobale dans laquelle interviennent des événements où les améras situées à des endroitslefs sont ensées les �lmer.L'ensemble des ontributions sienti�ques appliquées à la vidéo surveillane assistée parordinateur propose des méthodes, des outils et/ou des algorithmes que l'on peut distingueren lasses en fontion du problème partiulier à résoudre :5



6 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéo� La première lasse est de elle de la détetion de mouvement. Dans le as d'uneaméra �xe, il s'agit de repérer les zones atives au sens du mouvement dans l'imagepar analyse des variations de luminosité au ours du temps. Dans le as d'une améramobile, il s'agit de déteter les objets animés d'un mouvement di�érent de elui dela améra. Nous ne onsidérons dans notre étude que le as de la améra �xe.Généralement e problème de détetion est abordé par une approhe de lassi�-ation en deux lasses où les zones d'inativité sont opposées à elles en mouve-ment. Or une distintion plus subtile pourrait être émise : elle onsisterait à résoudree problème non pas en deux lasses -�objet/fond�- mais plut�t en trois lasses -�objet/parasite/fond�-... Cei dit, quelle que soit l'approhe retenue, le problème estgénéralement formulé omme un problème de lassi�ation en terme soit de régionssoit de pixels divisé en deux parties : apprentissage et lassi�ation.Pour que es variations re�ètent e�etivement les situations de mouvement ertaineshypothèses doivent être respetées :� l'illumination globale de la sène ne varie pas ou peu sur l'intervalle de tempsonsidéré -e qui est une ontrainte forte pour les sènes �lmées à l'extérieur,� la améra est statique,� les hangements pontuels de luminane ne sont dus qu'au déplaement d'élé-ments de la sène.� La deuxième lasse est elle de la détetion d'un objet d'intérêt onnu et de ladé�nition de son espae de représentation.Dans ette étude nous nous sommes partiulièrement intéressés au problème de la dé-tetion de visages humains dans la vidéo. L'approhe à retenir dans e travail devaitpermettre néanmoins d'apprendre n'importe quelle forme pourvu qu'un espae de re-présentation soit onnu. Cet espae doit être su�samment disriminant pour pouvoiraratériser et objet dans l'espae retenu. Les problèmes de détetion de manièregénérale ne peuvent se faire sans avoir, au préalable, retenu un espae de représen-tation dans lequel dé�nir notre objet d'intérêt : valeur d'intensité de pixels (YUV[CN98℄, RGB [DCBP05℄, ...), struture morphologique partiulière (blob [BID+00℄,étoile [FL98℄, ...), veteur de traits aratéristiques[OFG97℄ sont des exemples d'es-pae à retenir. Il onvient alors de hoisir l'espae le plus disriminant possible a�nde rendre le proessus de détetion robuste.Le problème de détetion de visages dans la vidéo est un des plus vieux problèmes devision par ordinateur. Il s'agit de la première pierre pour beauoup d'autres traite-ments sur le visage omme par exemple la reonnaissane de visages, d'expressions,et. Bien qu'il existe de nombreuses délinaisons du traitement de détetion de vi-sages, nous soulignerons tout de suite la di�érene entre détetion et loalisation devisages. Dans le premier as un visage humain peut être présent ou non à l'image alorsque dans le seond as au moins un visage humain est présent. Nous distingueronségalement la détetion d'éléments du visage (omme par exemple les yeux, le nez,la bouhe ) qui suppose que l'image représente seulement un visage. Les problèmes



1.1. Contexte de surveillane vidéo 7de reonnaissane et d'identi�ation de visages seront également mis à l'éart ar ils'agit de trouver une orrespondane entre l'image de visage et une image dans uneolletion de visages à reonnaître.La détetion de visage est un problème lassique de reonnaissane de formes qui peuts'énoner de la façon suivante : onsidérant une image d'entrée quelonque, qu'ellesoit statique ou extraite d'un �ux vidéo, il s'agit de déterminer la présene ou nond'un ou plusieurs visages humains dans ette image. Dans le as de la détetion, ilsera néessaire par la suite de retourner par un odage la position spatiale de haquevisage dans l'image ave un retangle par exemple. La di�ulté de e problème vientdu nombre de paramètres à prendre en onsidération :� La pose du visage : l'image du visage dépend de la position du visage par rapportà la améra : visages pris de fae, à 45 degrés, de pro�l, en plongée, ...� La présene ou non d'éléments struturels omme par exemple la moustahe, leslunettes, ... sont autant de fateur qui peuvent même varier en fontion de leurforme, de leur ouleur, de leur taille, ...� L'expression du visage qui elle même peut varier d'un individu à l'autre.� Le visage peut être partiellement oulté par un autre visage ou un élément dudéor : la détetion doit alors se priver d'une partie de l'information de la sène.� L'orientation du visage varie également suivant les di�érents axes de la améra.� De nombreux fateurs intrinsèques à l'image ou à la améra sont également àprendre en onsidération tels que l'élairage, son intensité, ... et les aratéris-tiques de la améra en elle-même peuvent altérer l'apparene d'un visage surl'image.Pour résumer nous dirons don qu'un visage est un objet 3D dans un environnementlui-même 3D qui se présente omme une image 2D et à déteter par des méthodes2D.Quel que soit le type d'objets d'intérêt à déteter par un système de surveillane,il s'agit de hoisir de façon appropriée un espae de représentation et ensuite deproposer une méthode de détetion.� En�n la dernière lasse d'étude est elle du suivi de primitive ou de formesdans une séquene d'images. Ce suivi d'un instant t vers un instant t + 1 se basegénéralement sur une prédition de la position de la forme reherhée à l'instant
t+1 via l'ensemble de ses positions préédentes [Gel98℄. Cette prédition peut guiderl'extration de la forme à l'instant t + 1 bien qu'elle puisse être également extraiteindépendamment de ette prédition. La prinipale di�ulté réside dans le fait d'avoirnon seulement à proposer un suivi le plus préis possible mais également de résoudreles éventuels problèmes d'oultations. Ces dernières peuvent se déouper suivantdeux lasses dépendant de la nature de l'objet interalé entre l'objetif de la améraet l'objet à suivre : on distingue ainsi les oultations dites dynamiques et ellesstatiques. Une oultation dynamique intervient lorsqu'au moins deux objets bougent



8 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoet roisent leur hemin respetif dans la sène �lmée. Une oultation statique quantà elle se réfère à un objet mobile disparaissant derrière un objet immobile. L'exempletypique de e genre de problème onsiste à suivre un piéton passant derrière un arbre.1.1.2 Modèles et outils mathématiquesEspae de représentationLe hoix de l'espae de représentation joue un r�le primordial dans les problèmes dedétetion et de déision ar les problèmes d'assignation d'une donnée -image, rétine,...- àune lasse -visages, piétons,..- peut se poser de di�érentes manières.A titre d'exemple si le problème de détetion de visages est abordé suivant une approhetype �ouleur de peau du visage� le hoix d'un espae ouleur approprié peut se poser. Maislequel hoisir ? Landry [Lan99℄ et Liévin [Lié00℄ résument parfaitement bien les di�érentespossibilités o�ertes : un espae ouleur n'est ni plus ni moins qu'une représentation danslaquelle les attributs d'une image sont transposés de façon la plus appropriée vis-à-visde l'appliation onsidérée. Si le système de ouleur CIE XYZ est l'espae de référene,alors tout autre espae sera inlu dans elui-i. Ainsi, l'espae ouleur RGB plus réduit neomprend pas toutes les ouleurs pereptibles par l'oeil humain et peut être représenté parun ube d'axes rouge, vert et bleu. L'espae CMY (yan, magenta, yellow) sera lui aussireprésenté par un ube à une rotation et une translation près. Les espaes ouleurs utiles entraitement d'image sont alors : RGB linéaire, RGB non linéaire (HSV pour Hue, Saturationet Value), CMY(K) (yan, magenta, yellow et blak) et les ombinaisons linéaires de RGBtelles que YCrCb (luminane, hrominane rouge, hrominane bleu) [Lié00℄.Relativement au problème plus général de la détetion d'objet dans des images extraitesde �ux vidéo, le hoix de la ouleur peau n'est pas, bien évidemment, la seule méthodede représentation envisageable et d'autres espaes plus omplexes peuvent être envisagésomme par exemple l'espae des gabarits [JBA00℄, un ensemble de veteurs aratéristiques[LI04℄, et. Les hoix possibles sont nombreux et très diversi�és et dépendent de la naturedu problème envisagé.Dans la suite de e doument nous allons fonder le hoix de l'espae de représentationsuivant le problème de détetion onsidéré : elui de la détetion de mouvement et desobjets d'intérêt. Nous présentons également un tour d'horizon des espaes de représentationpossibles pour la problématique de détetion de visages.Problématique de déisionDans la variété des problèmes de déision, on peut distinguer deux as : dans le premieras les données d'apprentissage sont étiquetées par un superviseur. Cet étiquetage peutêtre utilisé par la suite pour a�eter l'éhantillon inonnu à une des entités pré-étiquetées.On parle dans e as préis d'apprentissage supervisé.



1.1. Contexte de surveillane vidéo 9Dans le deuxième as il n'existe auun moyen de onnaître les lasses d'appartenanedes données. Le traitement automatique doit alors faire apparaître des groupements dedonnées. Il faut spéi�er les représentations ainsi qu'une mesure de distane dans l'espae dereprésentation qui soient les mieux appropriées pour mettre es groupements en évidene.La déision supervisée prend deux formes : la disrimination ou la aratérisation.Pour la disrimination, il s'agit d'assigner une forme inonnue à une des lasses possibles(exemples de la reonnaissane des aratères ou de phonèmes). Il s'agit alors à partir d'unensemble d'éhantillons d'apprentissage de distinguer une frontière de séparation entre eséhantillons pour ensuite distinguer les éhantillons à venir en fontion de leur position visà vis de ette frontière. Dans le as de la aratérisation, il s'agit de déider si une formepossède les aratéristiques d'une lasse ou non (exemple : déider si un életroardio-gramme appartient à la lasse "normal", reherher un mot lé dans une séquene parlée).Dans e as préis il s'agit au ontraire de regrouper les éhantillons d'apprentissage entreeux en groupes -ou lusters- pour ensuite aratériser les éhantillons à venir en fontionde la proximité vis-à-vis des groupes réés. Dans les deux as, l'apprentissage des lassesne se fait pas de la même façon. Pour la disrimination des aratères disriminants sontreherhés entre les lasses permettant de faire la di�érene entre les lasses. Dans le as dela aratérisation, l'approhe onsiste à herher des invariants de la lasse à aratériser,'est à dire des exemples stables appartenant à la lasse.Les données brutes issues des améras ou de n'importe quels apteurs sont les représen-tations initiales des données à partir desquelles des traitements permettent de onstruireelles qui seront ensuite utilisées dans le adre de la déision. Les données brutes peuventsoit être bruitées soit ontenir des informations parasites, elles n'expliitent don pas uni-quement les informations utiles pour notre problème de lassi�ation.Un ertain nombre de pré-traitements doit être mis en plae grâe aux onnaissanes dees apteurs, des types données, du problème posé et des méthodes d'apprentissage et dereonnaissane qui seront utilisées. Ces pré-traitements nous seront utiles a�n de réduirele plus possible les bruits dus au apteur ou à des interférenes ave d'autres soures designaux.Une des premières apaités des systèmes de surveillane vidéo onsiste à pouvoir tra-vailler aussi bien �en ligne� que �hors ligne�. Seront don assoiées à haune des ontraintestemps-réel plus ou moins forte suivant que l'on désire travailler diretement en même tempsque le �ux vidéo est apturé et sans retard pereptible -�en ligne�- ou non -�hors ligne�-loin des onsidérations temps réel, à des �ns d'indexation par exemple.1.1.3 Objetifs de l'étudeL'objetif prinipal de ette étude onsiste don à réer un système de télésurveillanegénérique, qui permette tout aussi bien de traiter des sènes �lmées d'intérieur -bureau,hangar, banque,..- que d'extérieur. Comme nous le verrons par la suite, es deux environ-nements ont des ontraintes sous jaentes totalement di�érentes qu'il onvient de gérer. Or



10 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéola plupart des appliations de télésurveillane dérites dans la littérature sienti�que sontdédiées soit à l'un [IL98, BID+00℄ soit à l'autre [SEG00, GSRL98℄ mais peu d'entre ellesgèrent ette diversité. La seule ontrainte qui est �nalement imposée dans ette étude estque les sènes soient �lmées par des améras �xes.Le système généré doit don permettre de traiter de bout en bout tous les maillonsnéessaires de la détetion de mouvement, de la détetion d'un ou plusieurs objets d'intérêt(un visage), et de le suivre au ours du temps. Une interprétation de es résultats doitpermettre ensuite d'aboutir au délenhement d'éventuelles alarmes.Ainsi le premier problème à traiter est elui de la détetion d'un objet. Par rapport àe problème deux hoix s'o�rent à nous : d'un �té il s'agit de hoisir un espae de repré-sentation, de l'autre de proposer des algorithmes de déision les plus génériques possibleset indépendants de l'objet à disriminer et de l'espae de représentation retenu.1.2 Éléments de l'état de l'art des systèmes existantsLes problématiques de détetion du mouvement, d'estimation du mouvement apparent2D, de segmentation, de la détetion d'objet d'intérêt et du suivi temporel de es objetsfont partie des dénominateurs ommuns de nombreux systèmes de surveillane aux objetifspourtant très divers. Il s'agit, omme nous l'avons vu de tâhes di�iles à résoudre, maiselles onstituent toutes un maillon ruial. Dans e hapitre nous allons don tenter deprésenter les di�érents travaux répondant à tout ou partie des problèmes que nous venonsd'aborder.Nous nous attahons simplement à iter es appliations sans forément proposer pourle moment d'études exhaustives des méthodes de détetion et de suivi temporel qui sont àla base de es systèmes. Une étude sera toutefois proposée par la suite.Du fait de la diversité de la nature des appliations de surveillane envisagées, toutesn'ont pas les mêmes ontraintes. Nous les avons don regroupées suivant l'utilisation desaméras qui en était faite. On distingue grosso modo deux types d'appliations : les appli-ations mono-vues et multi-vues.1.2.1 Appliations mono-vuesLe premier système n'est pas à proprement parler un système de vidéo surveillanemais les méthodes employées sont prohes de notre appliation : le système KidsRoom[BID+99, BID+00℄. Développé par le MIT Media Laboratory, e système se propose deréer un espae de jeu pour les enfants. Ce dernier utilise entre autre des algorithmes desuivi temps-réel basés sur l'information ontextuelle. Il permet don de suivre et d'analyserle mouvement, les ations et les interations entre les enfants et les objets. L'informationontextuelle inlut don la onnaissane de l'objet à suivre et ses relations diretes avel'environnement qui l'entoure. Chaque objet est déteté par l'élimination du fond [SIB97℄



1.2. État de l'art 11projetant les images dans un espae de blobs dans lequel leur loalisation et l'attributouleur sont mis en orrespondane pour dé�nir l'interation réelle.W4 [Har98, IL98, LDB98℄ est un système de suivi temps réel de personnes dans lesimages monohromes. Le but onsiste à répondre aux questions suivantes : que font lespersonnes �lmées ? où vont elles ? quand le font elles ? A partir de modèles dynamiquesd'apparene, le système suit un individu, en répondant par ailleurs à une autre questionqui ?, même si des oultations interviennent. W4 a été partiulièrement étudié pour dessènes �lmées à l'extérieur. Un ensemble d'ations prédé�nies -personne éhangeant desobjets, laissant un objet, prenant un objet,... sont étudiées à partir des mouvements de lasène. Cei dit le système W4, aux dires des auteurs [IL98℄, ne pourrait s'appliquer qu'àdes systèmes à améra �xe du fait des outils d'analyse vidéo employés. La détetion demouvement est ainsi e�etuée par modélisation du fond suivant les valeurs d'intensité lu-mineuse minimum et maximum et un seuillage sur l'image de di�érene. Le fond est ensuitemis à jour de façon adaptative et les blobs -ensembles de pixels en mouvement formant ungroupe de pixels onnexes- obtenus ne sont pas su�samment préis pour permettre uneextration de silhouette par exemple. Toujours selon les auteurs leur appliation de suivitraite 25 images par seonde pour des images de résolution 320× 240 sur une arhiteturede type PIII 300MHz. La �gure 1 illustre les résultats de détetion et de suivi obtenus surdes vidéos prises à l'extérieur.P�nder [WADP97℄, pour �Person Finder�, est un système temps réel également déve-loppé dans le but de suivre et d'interpréter le mouvement humain. Initié par le MIT, il a étéégalement déployé pour diverses appliations qui vont des jeux vidéos, à la réalité virtuelleen passant par la reonnaissane de la langue des signes. P�nder détete le mouvementsuivant la traditionnelle méthode de soustration du fond. La distribution des valeurs deluminosité des pixels de fond est mise à jour de façon réursive par un simple �ltre adapta-tif. Le orps humain est quant à lui modélisé par un ensemble de blobs onnexes obtenu parsoustration. Le modèle représente une ombinaison d'attributs de formes, de ouleurs et deloalisations de es blobs. Ce système se base don sur une ombinaison lieu/temps/espaedes blobs pour déteter des humains à l'image et permet par la même oasion de lessuivre au ours du temps. La �gure 2 illustre brièvement une partie des résultats obtenuspar ette équipe. L'image 2(b) est l'image originale telle qu'elle est aquise par la améra,l'image 2() l'extration de l'objet et l'image 2(a) la modélisation qui en est faite à partirdu résultat préédent.En Frane itons les travaux de l'équipe INRIA/ORION 1, Sophia Antipolis. Cetteéquipe ollabore ave de grands noms de l'informatique -Bull, Keeneo, ...- à l'élaboration,à la oneption et au développement de logiiels d'interprétation automatique de séquenesvidéos pour la Vidéo Surveillane Intelligente (VSI). Ce système de détetion automatiquedes intrusions permet également l'élimination des fausses alarmes liées aux systèmes tradi-tionnels de détetion de mouvement (animaux, rondes des vigiles), le tout dans une solutionPlug & Play installable sur un système et du matériel déjà existant. Dans [Bre97b℄, l'auteur1http ://www-sop.inria.fr/orion/
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(a) (b)

() (d)Fig. 1. Exemples de résultats obtenus pour la détetion et le suivi d'individus via le système W4 -soure :http ://www.umias.umd.edu/users/lsd/vsam.htmltraite notamment de l'interprétation dynamique de sènes à partir de séquenes d'imagesa�n d'automatiser la ompréhension des ativités se déroulant dans une sène donnée. Leapteur utilisé est une améra �xe et monoulaire �lmant à l'intérieur ou à l'extérieur. Lesobjets mobiles sont prinipalement des êtres humains et des véhiules. L'objetif de sestravaux onsiste d'une part en la modélisation du proessus d'interprétation de séquenesd'images, et d'autre part en la validation de e modèle à travers le développement d'un sys-tème générique d'interprétation appliqué à la vidéo surveillane, telles que la surveillanede métros et de parkings. L'auteur propose don un modèle de proessus d'interprétationde séquenes d'images, basé sur la oopération de trois tâhes prinipales : détetion desrégions mobiles à l'aide de programmes de traitement d'images, suivi des régions détetéeset identi�ation des objets mobiles à partir des régions suivies et la reonnaissane dessénarios relatifs à leurs omportements.En�n itons à une moindre mesure le système de surveillane Poséidon [sys05℄ qui se dis-tingue par son originalité et par son positionnement. Ce dernier est en e�et un outil d'aideà la surveillane onçu pour assister les Maîtres-Nageurs-Sauveteurs dans la détetion de
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(a) (b)

()Fig. 2. Exemples de résultats obtenus pour l'extration et la modélisation d'un humain à partir de son mouve-ment grâe au système PFinder -soure : http ://vismod.media.mit.edu/vismod/demos/p�nder/possibles aidents par noyade. Le Système Poséidon est omposé d'un ensemble de amé-ras hautes performanes indépendantes les unes des autres qui srutent en permanene levolume d'eau des bassins, et d'un système expert qui analyse en temps réel les trajetoiresdes nageurs. Poséidon est ainsi apable de transmettre une alerte aux surveillants dès lespremières seondes d'une possible noyade.1.2.2 Appliations multi-vuesA�n de onnaître l'environnement à surveiller ertains systèmes ont reours à un en-semble de améras inter-onnetées dont les hamps de visées peuvent éventuellement s'en-treouper. Ces méthodes apportent généralement plus de failités pour les problèmes desuivi et d'oultation par exemple.Cai et Aggarwal [AC99, CMA95, CA96℄ ont proposé un adre de travail pour le suivide modèles humains pour des environnements d'intérieurs par le biais de multiples amérassynhronisées entre elles. Pour haque image issue des améras, un ensemble de traitements



14 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoest opéré : détetion des objets en mouvement, détetion d'humains en mouvement et ex-tration de aratéristiques lefs pour haque humain ainsi déteté. Le modèle 2D humains'appuie prinipalement sur un modèle du tron de l'objet à suivre. L'utilisation des mo-ments invariants est requise pour dérire les formes des blobs obtenus e qui permet ainside lasser es blobs en humains/non humains. La mise en orrespondane de es formesest ensuite e�etuée suivant un ritère de distane -Mahalanobis- pour haque blob. Lesauteurs a�rment que leur système opère en temps-réel à 3 images par seonde suivant 3améras et pour une résolution de 512× 480 sur un proesseur RISC.Le projet VSAM [LCDTH00, LCK99, TKABW97℄ pour �Video Surveillane and Mo-nitoring projet� a été initié au Carnegie Mellon University dans le but de développer unsystème de vidéo surveillane à partir de multiples améras atives. Ce système est prévuuniquement pour les environnements extérieurs où la variation de luminosité peut êtreplus intense que pour des vidéos dites d'intérieur du fait des variations limatiques, desombres. De plus le vent peut également engendrer des �fausses� détetions de mouvementinintéressantes omme par exemple des feuilles en mouvement. A�n de résoudre e genre deproblèmes les auteurs utilisent un modèle de fond adaptatif. Chaque pixel est modélisé parun mélange de lois Gaussiennes (Gaussian Mixture). En supposant que les pixels de fondsont eux qui d'un point de vue temporel restent a�hés le plus longtemps dans la vidéo,le modèle onverge vers le modèle fond parfait. Ce modèle permet don de représenter defaçon adaptative le fond tout en tenant ompte des petites variations de luminosité. L'ex-tration des objets en mouvement s'e�etue dès lors par soustration par rapport à l'imagede référene modélisée par la mixture. Le problème de e genre de méthodes, et nous yreviendrons par la suite, est le phénomène d'absorption d'un objet qui était en mouvementet qui s'arrête. Le modèle adaptatif va absorber les valeurs de pixels de l'objet arrêté pourles inorporer au modèle de fond de référene. A�n d'éviter e genre de disonvenue, lesauteurs proposent don une soustration par �ouhes�, 'est à dire à di�érents niveauxde omplexité dans l'image. Suivant une pré-analyse de la ouhe au niveau pixel et dela région à laquelle e pixel appartient, la méthode détermine si le pixel atuel appartientà la lasse �fond� ou est dû à un phénomène d'absorption. Pour e qui onerne le suivid'objet les auteurs déterminent la meilleure orrespondane de l'objet en mouvement entrel'objet à l'instant t et elui à t−1 suivant la orrélation des valeurs d'intensité de l'objet enmouvement et des positions spatiales de l'objet entre les images suessives. Un réseau deneurones est ensuite utilisé pour lasser haque nouvel objet déteté dans une des lassessuivantes : personne, groupe de personnes, véhiule, ... Une analyse disriminante linéaireest appliquée pour fournir plus d'informations sur le type de voiture. La �gure 3 illustrele positionnement utilisé lors de la validation sur site du projet VSAM. D'autres résultatssont également disponibles sur le site internet...Un autre projet VSAM a également vu le jour grâe au MIT pour la détetion et lesuivi d'objets pour des environnements extérieurs [GSRL98, SG98, SEG00℄. Ces travauxpréurseurs ont été les premiers à démontrer l'intérêt des modèles adaptatifs pour la mo-délisation du fond. Ces modèles par mélange de lois Gaussiennes sont par ailleurs devenusune référene. Cette approhe a permis, entre autres, de prouver l'extrême �exibilité de es
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(a)Fig. 3. Exemples de positionnement de améras retenus pour le projet VSAM du MIT -soure :http ://www.ai.mit.edu/projets/vsam/modèles vis-à-vis du problème d'absorption notamment. L'idée onsiste don à modéliserhaque pixel de l'image de référene par un mélange de lois Gaussiennes et de proposerun shéma de mise à jour le plus rapide possible aussi bien en termes de temps de alulqu'en terme de rapidité de ré-apprentissage du modèle. Un autre intérêt provient du faitde pouvoir modéliser e�aement des lois bi-modales. Cette remarque est partiulièrementintéressante quand la sène �lmée est fortement bruitée par de fausses détetions. Ce genred'environnement provoquerait de fortes erreurs ave une seule loi normale par exemple.La onstrution de l'image de référene du fond permet ensuite d'e�etuer sa soustrationave l'image aquise par la améra et ainsi d'extraire les éventuels objets en mouvement.Ce projet est par ailleurs intéressant pour une dernière raison : il apporte une solution e�-ae pour la mise en orrespondane des améras a�n de reréer un environnement virtuelglobal. A partir des trajetoires 2D aquises par un ouple de améras, une orrespondanehomographique est réalisée a�n de projeter les sènes �lmées par les 2 améras dans unmême espae.Chang et Gong [CG01, CG00℄ ont développé un système de surveillane du tra� au-toroutier. Il est onstitué de améras asservies et mobiles onnetées à un réseau GigabitEthernet où sont diretement transférées les images en pleine résolution. Le système pro-posé permet de suivre des voitures et de délenher des alarmes suivant des omportementsprédé�nis. Le système tel qu'il a été développé tend à prouver qu'il est néessaire d'avoirune infrastruture réseau à large bande passante pour permettre de réaliser es suivis entemps réel. Évidemment, ela se traduit par la netteté et la qualité des images transféréessur le réseau qui se traduit par des résultats plus ou moins bons suivant la bande passanteaordée.



16 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoKhan, Javed et Shah [OJS03, JS02, SKS01a, SKS01b℄ ont réemment présenté un sys-tème multi-vues qui s'adapte tout aussi bien aux sènes d'intérieur que d'extérieur viades améras qui ne sont pas forément alibrées. Leur méthode permet de reonnaître lessènes entreoupées de l'environnement et ainsi permet de onserver l'identité de l'objetdans l'environnement. Un ensemble de sénarii est proposé pour la détetion grâe auxdonnées spatio-temporelles de la vidéo et des ontenus ouleur de la forme en mouvementdétetée. Un ensemble d'apprentissage est supposé onnu pour haune des sènes �lméespar les améras.1.3 Évaluation des algorithmes de vidéo surveillaneUne des questions les plus ardues de la surveillane vidéo automatisée est �nalementla validation des outils et des méthodes employés. Une validation de haque omposante(déteteur de mouvement, déteteur d'objet d'intérêt, suivi) individuellement permet ertesde déterminer la pertinene d'un traitement mais omme nous l'avons dérit préédemmentun système de surveillane vidéo reste, avant tout, une série de omposants de traitementinter-onnetés les uns aux autres et des résultats de l'un dépendent des résultats desautres.Il existe de nombreuses façons d'évaluer les performanes d'un ou plusieurs algorithmes :de la façon la plus simple 'est à dire en analysant haque pixel individuellement (on parleraalors de méthodes d'évaluation bas niveau), soit au ontraire des méthodes plus omplexesqui onsidèrent la globalité des résultats de détetion pour en déterminer leur e�aité(méthodes d'évaluation haut niveau). Il est indispensable que la méthode soit indépendantede la spéi�ité de l'algorithme de lassi�ation employé.Les évaluations proposées ii sont présentées sous le ouvert du problème de la détetionde mouvement dans la vidéo mais elles trouvent également leur justi�ation dans les autresproblèmes de lassi�ation.1.3.1 Évaluation bas niveauLes performanes des algorithmes de détetion de mouvement par exemple peuvent êtreévaluées quantitativement et visuellement suivant les besoins de l'appliation. L'approhe�nalement la plus sûre pour une évaluation visuelle qualitative onsiste à a�her uneanimation où n'apparaissent que les pixels/objets en mouvement sur un fond noir.D'un point de vue quantitatif ette fois-i le problème est plus déliat dans le sens oùsoit il est di�ile d'avoir soit il n'existe pas de vérité terrain -�ground truth� en anglais-des artes de détetion. On entend par le terme �vérité terrain�, la réponse normalementattendue du proessus de détetion. Un deuxième hallenge est également d'évaluer larelative importane des di�érents types d'erreurs renontrés...La génération d'une vérité terrain est lourde en temps et extrêmement di�ile à réaliser.



1.3. Évaluation des algorithmes 17Pour le moment la vérité la plus appropriée est elle fournie par un opérateur humain. Ceidit les algorithmes proposés doivent répondre à des problèmes omplexes où l'expérienehumaine peut elle même être soure d'erreurs. Un même opérateur peut générer, pour unemême expériene, des vérités terrains omplètement di�érentes.La méthode la plus �onservatrie� se devrait alors de onfronter es résultats à l'in-tersetion de toutes les vérités terrains proposées par les opérateurs. En d'autres termes,les détetions retenues par l'algorithme seraient onsidérées valides si tous les opérateurshumains ont onsidéré e hangement omme étant valide. A ontrario une autre approheonsisterait non pas à employer l'intersetion mais l'union des résultats proposés par lesopérateurs. Finalement on peut toutefois a�rmer qu'il ne faut pas forément être rigidependant le proessus de détetion et qu'un onsensus peut et doit être trouvé.Une fois une vérité terrain établie, il existe un ertain nombre de méthodes qui per-mettent de omparer la vérité terrain au masque binaire de mouvement andidat. Pourela les termes suivants sont généralement employés et méritent d'être élairis. Pour efaire nous emprunterons à la terminologie du problème de détetion de mouvement où lalassi�ation au niveau d'un pixel s'e�etue pour rappel en deux lasses �fond� et �objeten mouvement� :� Vrais positifs (TP ) : Nombre de pixels appartenant à la lasse �objet en mouvement�dans la vérité terrain orretement détetés ;� Faux positifs (FP ) : Nombre de pixels appartenant à la lasse fond dans la véritéterrain et détetés omme étant des pixels d'objets en mouvement ;� Vrai négatifs (TN) : Nombre de pixels de fond orretement détetés, et� Faux négatifs (FN) : Nombre de pixels appartenant à la lasse �objet en mouvement�et déteté omme appartenant à la lasse �fond�.Remarquons tout de suite que la valeur TP+FN orrespond à la dimension de la véritéterrain. Rosin [RI03℄ résume trois méthodes permettant de quanti�er les performanes d'unlassi�eur� Le pourentage de lassi�ation orrete PCC dé�nit par
PCC =

TP + TN

TP + FP + TN + FN� Le oe�ient de Jaard est dé�ni omme étant
JC =

TP

TP + FP + FN� et en�n le oe�ient de Yule par
Y C = | TP

TP + FP
+

TN

TN + FN
− 1|



18 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoPar rapport au problème de détetion des pixels appartenant aux objets, es oe�ientsont �nalement pour objetif de quanti�er le degré de similarité entre deux images binaires.La façon la plus intuitive et systématique onsiste à ombiner les 4 valeurs (TP,FP,TN etFN) pour aluler le oe�ient PCC. Il s'agit d'ailleurs de la méthode la plus répanduede véri�ation des performanes d'un algorithme. Cependant e oe�ient a tendane ainduire en erreur quand le nombre de hangements à l'image est très petit vis à vis de ladimension de l'image [RK99, DC96℄. Il a été dès lors proposé d'autres métriques palliativesqui permettent justement de prendre en ompte ette spéi�ité. Ainsi les oe�ients deJaard et de Yule �nalement permettent de minimiser voir d'éliminer le problème obtenuave le oe�ient PCC quand le nombre de vrais négatifs est anormalement important.Notons néanmoins que le oe�ient de Yule ne peut être appliqué quand l'algorithme nedétete orretement auun hangement à l'image puisque l'un des dénominateurs devientalors égal à zéro.La mesure dite de rappel -reall en anglais- est dé�nie omme étant le ratio entrele nombre de formes assignées orretement à une lasse sur le nombre total d'élémentsassignés à ette même lasse dans la lassi�ation de référene ou vérité terrain.Rappel = TP

TP + FNLes erreurs de lassi�ation sont aratérisées par la préision : la mesure d'erreur -preision en anglais- quant à elle désigne le rapport entre le nombre de formes pertinentestrouvées sur le nombre total de formes trouvées.Préision =
TP

TP + FPPar soui de omparaison de nos outils et puisque es dernières mesures sont fréquem-ment utilisées dans le domaine multimédia, nous allons don les adopter dans la présenteétude.Pour un lassi�eur paramétrable il est également envisageable de dessiner la ourbeROC (pour �Reeiver Operating Charateristis�) qui trae la probabilité de détetion surla probabilité de fausse détetion dans le but de déterminer le niveau désiré de performaneà obtenir. On peut aussi avoir dans ertains as un taux de rejet qui orrespond à ladéision de ne pas lasser la forme ave un taux de rejet variable on peut traer desourbes rappel×préision.Il est également envisageable d'avoir reours à des indiateurs pour évaluer les algo-rithmes de lassi�ation à partir des données de rappel et de préision. Ces indiateurspeuvent être utilisés indi�éremment pour l'évaluation d'algorithme de lassi�ation ou deatégorisation. A�n de failiter la leture de nos résultats, nous avons reours notammentà l'indiateur F-mesure dé�ni par :
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F-mesure =

(1 + β2)× Préision×Rappel
(β2 × Préision) + Rappel)ave généralement β2 = 1 e qui fait de ette mesure une moyenne harmonique. Dans eontexte de prédition, il est également utile d'être plus �n dans l'évaluation des perfor-manes et de prendre en ompte non seulement un taux d'erreur mais également un tauxde faux positifs et de faux négatifs. Trop souvent le oût de mauvaise lassi�ation n'estpas symétrique et on peut préférer avoir un taux d'erreur un peu moins bon si ela permetde réduire le type d'erreur le plus oûteux : à titre d'exemple il vaut mieux déteter à tortun visage (faux positifs) plut�t que de ne pas déteter un visage (faux négatifs). La ourbeROC présentée à la �gure 1.3.1 permet ainsi de régler e ompromis.

Fig. 4. Exemple de ourbe ROC pour un lassi�eur SVM opérant sur une base de visages. Soure :http ://vision.ai.uiu.edu/mhyang/fae-detetion-survey.htmlPlus la ourbe ROC s'éloigne de la diagonale pour rejoindre l'angle supérieur gauhe,plus le proessus de lassi�ation est globalement "puissant". Comme nous le disions au-paravant un proessus de lassi�ation n'est pas obligé d'être "le meilleur dans toutes lesatégories omprises" pour être retenu et onsidéré omme valide. Notons que la diagonalepassant par l'origine orrespondrait aux performanes d'un système aléatoire, l'augmenta-tion du taux de vrais positifs s'aompagnant d'une dégradation équivalente du taux defaux positifs...Dans le domaine de la reherhe d'information, les mesures de qualité adoptées sontles taux de rappel et de préision et MAP. Ces mesures ont été de plus en plus utili-sées pour l'évaluation des tâhes d'indexation multimédia (TREC VIDEO notamment



20 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéo[PBPKD04, QMS+04, KBP05℄) où elles sont appliquées pour aratériser aussi bien laqualité de reherhe d'information que la détetion de di�érents phénomènes dans les mé-dias numériques.1.3.2 Évaluation haut niveauSi l'on reprend le problème préédent de détetion de mouvement, l'évaluation n'étaite�etuée qu'au niveau du pixel. Cette notion est totalement arbitraire et �nalement ne ré-pond pas à la question de savoir si le pixel en question appartient à un objet en mouvementou non. De l'étude préédente on supposait une détetion parfaite de l'objet par exemple.Qu'en est il si l'objet en mouvement est entièrement déteté, n'est que partiellement dé-teté ou si un seul pixel de l'objet est déteté. De façon identique qu'en est il si le proessusde détetion segmente parfaitement l'objet mais laisse une tahe d'erreur à l'intérieur deet objet ? Quel est le degré de validité d'une telle approhe par rapport à un autre pro-essus o�rant une détetion sans tahe par exemple ? La notion d'objet était jusqu'alorstotalement exlue de notre disours et doit par onséquent être soumise à disussion.Il n'existe malheureusement auune métrique permettant justement de quanti�er la dé-tetion obtenue en terme d'objet. Néanmoins ertaines études tentent d'y répondre suivantune approhe par blob [Zha96℄. Suivant la zone ouverte par le blob déteté vis-à-vis d'uneouverture de référene et de la ompaité de e blob, Zhang introduit une méthode deseuillage pour évaluer la segmentation obtenue. Les résultats présentés ne restent toutefoisappliables que sur des imagettes simples...L'évaluation des performanes des algorithmes de suivi susite également un très vifintérêt de la part de la ommunauté sienti�que internationale ave notamment l'ouver-ture du groupe de travail �Performane Evaluation for Traking and Surveillane� -PETS-sponsorisé par le �IEEE Computer Soiety Tehnial Committee� 2. Un des problèmes quia permis d'être résolu par e groupe de travail, fut notamment la mise en plae d'un orpusommun a�n de permettre la omparaison et l'évaluation des systèmes sur un même piedd'égalité. Couplées à une vérité terrain annotée manuellement par un opérateur où haquenouvel objet apparaissant dans le hamp de vision est lairement identi�é et insrit, esbases de test onstituent un adre de travail ommun à l'ensemble des équipes désirantpartiiper. A titre d'exemple, ette vérité terrain omprend entre autre la forme de la tra-jetoire de l'objet suivi et une boîte englobante de l'objet en mouvement. L'algorithme desuivi peut ensuite être exéuté sur la séquene vidéo pré-enregistrée et la sortie de l'al-gorithme omparée à la vérité terrain établie pour obtenir les performanes globales dusystème de suivi.Dans [Ell02℄, Ellis propose un ensemble de méthodes d'évaluation des algorithmes desuivi en fontion des onditions limatiques, des hangements de luminosité et des mou-vements dits non pertinents -feuilles, ...-. Sans rentrer dans le détail du shéma retenu,des onsidérations sur la omplexité de l'ensemble des données à traiter sont à prendre2http ://www.omputer.org/,http ://www.ieee.org/



1.3. Évaluation des algorithmes 21en ompte également. Ellis onsidère ainsi le nombre d'objets présents dans la vidéo ainsique le nombre d'oultations renontrées dans e jeu de données. Il suggère �nalement quel'évaluation d'un algorithme de suivi doit ouvrir un large spetre d'environnements, deonditions et de natures di�érentes a�n de fournir un test le plus pertinent possible.Needham et Boyle [NB03℄ ont dé�ni un ensemble de méthodes pour l'évaluation dupositionnement d'un algorithme de suivi. Leurs métriques s'appliquent notamment lors dela omparaison de la trajetoire des objets à suivre. La notion de trajetoire est onsidéréeomme un ensemble de positions ordonnées hronologiquement de l'objet à suivre. Unevérité terrain est établie par un même opérateur a�n de garder une ertaine stabilité demesure et les résultats des algorithmes de suivi omparés suivant leurs déalages temporelset spatiaux. Cet ensemble de déalages évalués peut ensuite permettre une évaluationquantitative des algorithmes de suivi.Pingal et Segen [PS99℄ ont introduit à leur tour un ensemble d'outils d'évaluation. Enl'absene de vérité terrain parfaitement établie qui permettrait de omparer les algorithmesde suivi, les résultats sont souvent alors omparés visuellement e qui est bien entendu tota-lement subjetif. Les auteurs ont don proposé trois atégories de métriques d'évaluation :la première évalue le taux d'erreur de suivi enregistré et le nombre d'images où le suivia �dérohé�. La deuxième métrique estime la durée du suivi de l'objet par le système equi ne peut être alulé préédemment du fait que la métrique préédente n'indique passi l'objet est suivi tout le temps ou simplement une fration de seonde. En�n la dernièremesure porte sur le positionnement des résultats du suivi dans les images et sur sa proxi-mité ave la vérité terrain. Consients que �nalement es métriques ne sont valables quepour une vérité terrain déjà bien établie, les auteurs ont également proposé un ensemblede métriques alternatives, plus grossières, basées sur la notion d'événements déterminéspar le passage d'un objet dans une zone restreinte et délimitée de l'image à l'instant t. Cesmétriques ont �nalement elles-mêmes leur propre limite puisque la dé�nition des pointsd'intérêt que l'objet doit traverser reste manuelle et don subjetive ...D'autres travaux, plus réents, proposent également des métriques pour la mesure desperformanes des algorithmes de suivi. Ainsi, dans [CZ05℄, la qualité du suivi à haqueinstant de temps t est aratérisée par l'intersetion entre le masque de la vérité terrain et lemasque de l'objet obtenu par l'algorithme de suivi. Une telle approhe est avantageuse dansle adre de la validation inrémentale des modi�ations des algorithmes, pour omparer,entre autres, les performanes d'autres propositions alternatives.Après l'étude de es quelques travaux, il est important de rédiger un protoole d'évalua-tion dans lequel doivent être assoiés un ensemble de données étiquetées -vérité terrain- etun ensemble de métriques prédé�nies. En e qui onerne la vérité terrain pour le domainede la vidéo surveillane, nous pouvons iter les données PETS 3, FGNET 4, CAVIAR 5,3http ://www.visualsurveillane.org4http ://www.fg-net.org5http ://homepages.inf.ed.a.uk/rbf/CAVIAR/



22 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoARGOS 6, ... Ces immenses bases de données vidéo ontiennent des entaines de milliersd'images mais sont généralement appliquées à ertains types de traitements partiuliersdus au ontexte environnant le projet.1.4 Présentation des orpus de validationL'ensemble des outils de détetion et de suivi que nous avons proposé a été validé surun ertain nombre de orpus vidéo mis à disposition pour une évaluation nationale ouinternationale.Il peut s'agir de orpus vidéo dédié spéi�quement à la vidéo surveillane omme 'estle as pour la ampagne Argos, mais il est également intéressant de tester nos outils dedétetion de visages par exemple sur des orpus plus vastes en onsidérant notamment lesvidéos de journaux télévisés d'ABC et CNN, orpus di�usé lors de notre partiipation à laampagne TREC Video 2004 [QMS+04℄. Nous allons don brièvement présenter es deuxampagnes et leurs orpus de validation assoiés.1.4.1 Campagne Argos TehnovisionLe orpus Argos omprend un ensemble de trente heures de vidéo de surveillane en-registré ave du matériel de nature di�érente et de qualité di�érente : améra analogiquereliée à une arte d'aquisition, améra IP relié à un serveur HTTP. La première fournis-sant un �ux vidéo brut de type YUV 420P, la seonde une suession d'images JPEG plusou moins ompressées suivant la qualité et le débit du réseau proposé. Les �ux vidéo desurveillane proposés peuvent également avoir des adenes temporelles di�érentes (de 3 à
4 images par seonde pour la améra IP par exemple et de 25 ou 30 images par seondepour l'autre) ajoutant ainsi une ontrainte supplémentaire sur les algorithmes de détetionde mouvement entre autres.Au niveau national (et maintenant international ave la di�usion du orpus sous le ou-vert de l'ation COST292 et du Queen Mary University of London), la ampagne Argospropose de délivrer à l'ensemble de ses partiipants une vérité terrain sur des vidéos detélésurveillane à débit et à qualité variable. A partir d'une division en segments, un opé-rateur a annoté manuellement un ertain nombre d'événements dans le but de l'évaluationdes outils d'analyse et d'indexation vidéo. Appliquée à notre problématique de surveillanevidéo, la ampagne Argos a retenu les tâhes suivantes :L'intérêt de ette ampagne vient non seulement de la diversité de son orpus maiségalement des sénarios d'évaluation proposés. Dans le adre de la surveillane vidéo, lestâhes à onsidérer sont :� l'identi�ation du lieu de tournage (intérieur/extérieur)6http ://www.irit.fr/reherhes/SAMOVA/MEMBERS/JOLY/argos/



1.4. Présentation des orpus de validation 23� l'identi�ation de la présene de personnes à l'image,� l'identi�ation des di�érentes apparitions d'une même personne et en�n� l'identi�ation de omportements humainsCette dernière revêt un aratère partiulier et se déompose en trois sénarios :� personne qui ourt,� personne s'arrêtant et, en�n,� personne déposant un objet à terre.Les images de la �gure 5 et 6 donnent un aperçu du ontenu des séquenes vidéos. Lesséquenes enregistrées et présentées à la �gure 5 sont issues d'une améra analogique reliéeà une arte d'aquisition. Les données �lmées sont don soumises prinipalement aux bruitsintrinsèques de la améra. Ces vidéos ontiennent omme nous pouvons le onstater aussibien des sènes d'intérieur que d'extérieur ave la présene ou non d'objets en mouvement,éventuellement de toute petite taille. Les séquenes de vidéos de surveillane présentéesà la �gure 6 ont été enregistrées par l'IRIT via une améra IP. Un �ux d'images JPEGest enapsulé dans des messages HTTP à leur tour enapsulés dans des paquets IP quisont ensuite émis sur le réseau : dès lors le débit peut être variable, les images peuventmême manquer dans le �ux de données, bref rien n'assure que le �ux ne soit pas orrompu.Il est important de noter qu'ii le bruit intrinsèque de la améra n'est plus la souremajeure de bruit du fait de l'élimination des hautes fréquenes lors de la ompressionJPEG. Apparaissent néanmoins des artefats typiques au JPEG tels que �les e�ets deblos� observables sur les images du �ux.La base Argos de vidéo surveillane omprend 1427 minutes de vidéo. Dans e travailde thèse nous n'avons utilisé qu'une partie du orpus pour l'évaluation interne de notreoutil. L'autre partie sera par la suite évaluée lors de la ampagne proprement dite. Il s'agitii de tester nos méthodes sur des extraits de la base -1 heure de vidéo- mis à dispositionpour la phase dite d� 'apprentissage�.1.4.2 Corpus TREC Vidéo 2003 NITS/ARPALe but prinipal de la ampagne TREC Video Retrieval Evaluation (TRECVID) est depromouvoir les outils d'analyse et d'indexation basés ontenu à partir de vidéos numériquesenregistrées grâe à un système ouvert d'évaluation. La ampagne TRECVID suggère undéoupage en �tâhes� orrespondant à des situations du monde réel. TRECVID distinguetrois tâhes prinipales auxquelles tout partiipant doit au moins répondre à une d'entreelles. Les tâhes proposées en 2003 étaient les suivantes :� La première tâhe onsiste à déteter les frontières de plan -shot boundarydetermination- [PBPKD04℄ e qui onsiste à identi�er les frontières de plans suivantleur type -oupure ou fondu- pour un lip vidéo donné.
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Fig. 5. Éhantillons d'images (intérieur/extérieur) extraites du orpus Argos de surveillane vidéo �lmé à partird'une améra analogique -25 img/s.� La deuxième tâhe détermine la délimitation des frontières de sènes sémantiques -story segmentation-. Pour une olletion de frontière et de ontenu sémantique donné,ette tâhe onsiste à relever pour un lip, les frontières temporelles et sémantiquesregroupant une même histoire. Une histoire est un ensemble de plans regroupant parexemple une même personne présente à l'image ou un même thème sémantique.� En�n la dernière tahe permet l'extration de ontenu haut niveau dé�ni au préa-lable par les organisateurs. Ces ontenus sont généralement onsidérés omme desobjets d'intérêt suseptibles d'apporter un ontenu sémantique à la vidéo. Ces objetspeuvent d'une ampagne à l'autre être tout aussi un visage, une voiture, une portede prison. Cette tâhe est appelé �high-level feature extration task�.Lors de notre partiipation nous avons proposé une évaluation en ommun ave leslaboratoires CLIPS, LIS et LSR en vue de la détetion et de la reonnaissane des plansontenant les visages Bill Clinton et Madeleine Albright [QMS+04℄.Une fois l'évaluation terminée, nous nous sommes munis de la base d'images o�erte parette ampagne pour l'apprentissage et l'évaluation de nos outils à des �ns futures. Ceinous a permis notamment d'obtenir une base d'apprentissage de visages la plus importanteet pertinente possible. La �gure 7 donne quelques exemples d'images lefs extraites de e
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Fig. 6. Éhantillons d'images extraites du orpus Argos de surveillane vidéo �lmées à partir d'une améra IP-débit variable-.orpus.Cette base a été utilisée pour une partie de e travail de thèse et notamment pourl'entraînement et l'évaluation des performanes des proessus de détetion et de suivi devisage humain dans le �ux vidéo. La diversité de la base TREC s'est avérée intéressantepour onstituer la base d'apprentissage de visages.1.4.3 Corpus propre de vidéo surveillaneLa ampagne Argos n'ayant réellement ommené qu'à partir de Janvier 2005 et lasoumission de nos résultats se faisant ourant février 2006, il nous était impossible d'évaluerréellement nos outils avant le début de la ampagne. Dans le soui d'évaluer nos outils, nousavons don réer notre propre orpus de surveillane vidéo. Parmi l'ensemble des souresde vidéos possibles, la vidéo surveillane est ertainement la plus rihe. Nous avons réerdes environnements de omplexité di�érente a�n de répondre aux sénarios envisagés.
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Fig. 7. Éhantillons d'images extraites du orpus TREC Vidéo 2003
Dans notre approhe nous avons essayé de ne pas nous restreindre à une sène partiu-lière ni à un environnement partiulier. Les images de la �gure 8 sont extraites du orpusque nous avons réé spéialement pour la validation. Elles donnent quelques exemples de ladiversité des situations hoisies : extérieur, intérieur, rond point, bureau,... et sont autantd'éléments de réponse à la validation de nos méthodes de surveillane. Les vidéos d'inté-rieur présentées sur ette �gure ont notamment la partiularité de proposer trois soures delumière di�érentes : une soure lumineuse o�erte par l'élairage au néon de la sène pourl'élairage général de la pièe ouplé à deux autres soures de lumière issues de la lumièreextérieure o�erte par deux portes vitrées. La sène �lmée a don un omportement extrêmedu fait des ombres portées des objets sur les murs qui sont d'autant plus nombreuses quele nombre de soures lumineuses est important. Comportement extrême également du faitdes fortes variations potentielles des intensités lumineuses dans un laps de temps parfoistrès ourt. La durée globale de e orpus est de 15 heures à la adene temporelle de 25images par seonde.



1.5. Dispositif retenu 271.5 Dispositif de surveillane retenu1.5.1 Sénarios de surveillaneLe dispositif proposé est orienté objet e qui veut dire qu'à partir d'une onnaissanea priori de l'objet d'intérêt, le système doit déteter et suivre et objet le plus longtempspossible en se basant uniquement sur ette onnaissane. Il est alors important de dégagerun ertain nombre de sénarios de surveillane, impliquant un ou plusieurs objets.Les sénarios retenus sont les suivants : le premier sénario onsiste à déteter la pré-sene d'individus entrant dans la sène �lmée et à le suivre le plus longtemps possible tantqu'il reste dans la sène �lmée. Ce sénario, bien que lassique, fait intervenir un deuxièmesénario dans le as où le suivi �déroherait�. Si e dernier as intervient, on relane leproessus de détetion non pas sur l'intégralité de l'image mais sur un voisinage prohe dela position préédente de l'objet à suivre.Ce genre de situation est tout à fait typique de la surveillane de loaux : à titred'exemple, une soiété souhaiterait onnaître le nombre exat d'employés atuellementprésents dans ses loaux à partir de la di�érene entre le nombre de personnes qui sontentrées et elles qui sont sorties.1.5.2 Système de surveillane proposéUn système automatisé de surveillane vidéo doit omprendre un ensemble de ompo-sants performants. Chaun de es omposants se lasse suivant la omplexité des opérationsqu'il réalise. On distingue deux types d'opérations : les premières forment l'ensemble desopérations de bas-niveau pour l'aquisition, la détetion de mouvement par exemple qui,dans notre système, doit demander peu de ressoures en alul. Les opérations plus om-plexes relèvent d'un autre niveau d'interprétation, omme par exemple la détetion d'unobjet d'intérêt -un visage, un piéton,..- et son suivi au ours du temps. Le shéma global dusystème de surveillane retenu dans notre travail est présenté à la Figure 9. Entre haqueopération (détetion de mouvement, visage, ...) est assoié un anal de transmission dedonnées où irule un �ux d'informations. A titre d'exemple sur la Figure 9, le proessus�détetion de visages� aepte deux entrées : soit une image diretement aquise par leproessus de �apture�, soit un masque de mouvement et une image en vue de la détetionde visages dans une zone d'intérêt délimitée par le mouvement apparent dans la sène.Le premier proessus de traitement onsiste naturellement à e�etuer l'aquisition d'un�ux d'entrée (via une améra -Video For Linux2-, ou un ensemble de �hiers image -jpg,pnm,...-, et) et de onstruire une struture d'image appropriée pour la transmettreà l'ensemble des autres proessus de e système. Cette struture doit être su�samment�exible pour permettre la manipulation des images suivant di�érents espaes de représen-tation omme eux ités préédemment.



28 Chapitre 1. Problème de la surveillane vidéoLe premier proessus qui fait intervenir les outils de déision dans ette étude est eluide la détetion de mouvement. Cette segmentation au sens du mouvement apparent àl'image dé�nit les zones d'intérêt pour l'analyse et les déisions suivantes. Cette premièresegmentation o�re un ompromis entre rapidité de alul et préision des masques a�nde fournir aux autres traitements des artes de mouvement les plus �nes possibles. Cettepremière étape est don une étape primordiale. Elle doit être su�samment robuste nonseulement aux hangements lents mais également rapides des onditions de luminosité dela sène tout en restant la plus préise possible quant aux objets en mouvement. A elas'ajoutent les onditions limatiques ou les variations de température qui modi�ent le bruitintrinsèque de la améra. Tous es paramètres sont à prendre en ompte par e premierproessus de détetion de mouvement.Au sein de ette même étape nous avons également intégré un traitement dé�nissant uneonsistane spatio-temporelle des masques de mouvement obtenus. Certains mouvementsprésents sur la sène ne sont pas tous pertinents. Des petits mouvements peuvent apparaîtreomme par exemple lorsque le vent bouge les feuilles, où lorsque la lumière ré�éhit d'unevitre, d'un pare-brise vers le apteur de la améra. Toutes es on�gurations sont souresd'erreurs potentielles de détetion lors de l'étape de segmentation du mouvement. Nousavons don intégré une régularisation spatio-temporelle de es masques en vue d'élimineres fausses détetions et de ompléter les masques de mouvement parfois reux.La segmentation régularisée ainsi obtenue permet ensuite d'e�etuer des opérations deplus haut-niveau non plus sur la totalité de l'image, mais sur une zone réduite de l'image : lazone de mouvement propre. Ce déoupage de l'image en zones d'intérêt permettra un gainde temps onséquent pour des appliations déjà gourmandes en temps de alul omme'est le as pour la détetion de visages. L'opération de suivi pro�tera également de etteoptimisation pour ra�ner es résultats et améliorer son pouvoir préditif. Le proessus dedétetion de mouvement est véritablement au oeur de e système de surveillane, et sertde point d'entrée pour l'ensemble des autres proessus mis en jeu.Suite à ette segmentation intervient un deuxième traitement de détetion d'un objetd'intérêt : un visage dans notre étude. Outre l'intérêt sienti�que, le problème de détetionde visages dans la vidéo a été retenu du fait des sénarios de surveillane onsidérés : haunde es sénarios a pour point ommun la présene d'un individu à l'image. Cette présenepeut être déterminée de plusieurs façons soit par une analyse de silhouettes par exemple,où l'on va herher à atégoriser la silhouette de mouvement d'un piéton par rapport àelles d'autres objets présents à la vidéo [HFK98℄, soit par l'étude des textures en vuede la détetion de ostumes [Jaf06℄ par exemple. Finalement le problème de détetion devisages, s'il n'est pas utilisé en tant que proessus �majeur� pour la détetion des individus,est souvent une méthode additionnelle permettant d'améliorer les taux de détetion desproessus ités préédemment.Un des points les plus importants pour les systèmes de télésurveillane automatisés reste�nalement la apaité à préserver l'identité de l'objet jusqu'à e que l'objet disparaisse dela sène. Cei présente don une apaité additionnelle au problème de segmentation de



1.5. Dispositif retenu 29mouvement puisqu'il faut à haque image trouver la orrespondane de l'objet sur l'imagesuivante.Finalement tous les résultats des proessus de traitement sont ensuite diretement in-jetés vers un proessus d'a�hage. Il s'agit dans ette partie de fournir une interfaevisuelle d'aide à la prise de déision pour un opérateur.Un système de télésurveillane relève bien omme on peut le onstater de sujets dereherhe relativement diversi�ées (détetion de mouvement, détetion d'objet d'intérêt,suivi, éventuellement étalonnage de la améra, ...). Dans le ontexte de e travail, nousavons herhé à proposer des solutions statistiques à base d'apprentissage pour les troisproblèmes énonés, détetion du mouvement, détetion de l'objet d'intérêt et suivi d'objet.Dans le hapitre suivant nous allons don onsidérer, dans un premier temps, le problèmede détetion des objets en mouvement par apprentissage non-supervisé.
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Fig. 8. Éhantillon d'images extraites de notre orpus de surveillane vidéo �lmée à partir d'une améra ana-logique à 25 images par seonde.
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Fig. 9. Diagramme global de l'enhaînement des proessus
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Chapitre 2Détetion d'objets en mouvement parapprentissage non-superviséComme nous l'avons vu lors de la présentation du shéma global de notre approhe, ladétetion des zones en mouvement revêt un aratère essentiel dans l'ensemble des traite-ments de la vidéo. Dans e hapitre, nous allons répondre à la question de la détetion dumouvement dans des sènes �lmées ave une améra �xe par des méthodes d'apprentissagenon-supervisé. Nous dressons un tour d'horizon des méthodes et des algorithmes existantset nous introduisons les modèles à mélange de lois Gaussiennes.Nous présentons par la suite la méthode de détetion que nous avons mise en ÷uvrepour les zones mobiles ainsi que les résultats obtenus en �n de e hapitre.2.1 GénéralitésLa détetion des régions animées de mouvement dans les images prises d'une sène àdi�érents instants de temps est indispensable pour un nombre important d'appliations dedisiplines diverses. On peut iter à titre d'exemple la surveillane vidéo [SEG00, LCK99,WADP97℄, la télédétetion [BP02, CW96℄, le diagnosti médial [MBNGR03, TC99℄, lessystèmes d'aide au onduteur [FCF03, WKD96℄ mais également la ompression vidéo[PQJP05, PBP04℄. Du fait de l'extrême diversité des appliations néessitant e traitement,il existe pléthore de méthodes de détetion.A partir d'un ensemble d'images extraites d'une même sène à di�érents instants detemps, la détetion de mouvement onsiste à identi�er dans la dernière image de la sé-quene, l'ensemble des pixels qui sont su�samment di�érents entre la dernière image dela séquene -l'image atuelle- et les préédentes. L'image omprenant tous les pixels enmouvement est appelée �masque de mouvement�. Le masque de mouvement ainsi obtenudépend de l'apparition ou la disparition d'objets, du mouvement d'objet par rapport aufond, ou enore de la déformation du ontour d'objets dans la sène. De plus les objets33



34 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséstationnaires peuvent également hanger de ouleur, de texture, et. Le masque de mou-vement ne doit pas ependant ontenir d'objets en mouvement inintéressant -�parasites�-ou de bruit -améra, variation de luminosité, absorption atmosphérique,...-.Appliquée au problème de surveillane, la détetion de mouvement peut simplementpermettre d'éliminer les zones non intéressantes au sens du mouvement mais égalementde déteter des intrusions à ertains endroits bien spéi�ques de la sène vidéo observée.Cette analyse doit se faire à deux niveaux : quantitativement, 'est à dire pouvoir détetertous les objets en mouvement et qualitativement en proposant une détetion la plus �nepossible.La détetion de mouvement doit résoudre également les problèmes de reouvrement. Ilexiste plusieurs types de reouvrement de zones [WBPB95℄ :� zone de reouvrement : zone où le fond a été reouvert par un ou des objet(s) enmouvement� zone de déouvrement : zone où le fond ou un objet a été déouvert par un ou desobjet(s) en mouvement� zone de hevauhement : zone où plusieurs objets se reouvrent.2.2 Éléments d'état de l'artAu travers de et état de l'art nous présenterons les méthodes de détetion non-supervisée. Par onséquent nous ne dérirons pas les méthodes de pré-traitement quipeuvent également fournir des informations sur les hangements de luminosité. Le leteurtoutefois intéressé par et aspet pourra se référer à [RAAKR05℄ onernant les méthodesd'ajustement de l'intensité lumineuse, les �ltrages homomorphiques...On distingue dans la littérature deux grands types d'approhes de résolution du pro-blème de détetion du mouvement :� les méthodes basées sur les di�érenes d'images, dites de �détetion de hangement�,� les méthodes basées sur les variations du signal de luminane ou de ouleur au oursdu temps.2.2.1 Détetion par di�érene inter-imagesLe prinipe de es méthodes onsiste à e�etuer une soustration entre l'image à traiteret une image de référene, réée statistiquement ou non, sensée représenter le fond.



2.2. Éléments d'état de l'art 35Di�érene entre deux imagesEn supposant que les régions qui di�érent entre deux instants de temps sont elles a�e-tées d'un mouvement, le premier résultat simple à implémenter est elui du seuillage entredeux images suessives aux instant t − dt et t. En notant I(x, y, t) l'intensité lumineuseà l'instant t du pixel de oordonnées (x, y) dans le plan image, la di�érene temporelleabsolue |FD| s'exprime par :
|FD(x, y, t)| = |δIt,t−dt| = |I(x, y, t)− I(x, y, t− dt)| (1)L'image |FD| (Frame Di�erene en anglais) ainsi obtenue est nulle en tout point iden-tique entre les deux images, les points où un hangement a pu être observé peut êtreréupéré par simple seuillage [JMA79, Jai81, YAT81℄. Une telle méthode est malheureuse-ment fortement dépendante du bruit présent à l'image du fait de la améra par exemple.Le seuillage semble être la solution la plus ommunément adoptée a�n que les observationsnon nulles ne soient que des objets en mouvement. Ainsi la déision sur la présene demouvement dans le pixel donné est prise si |FD(x, y, t)| > Seuil. Du oup, de la valeurdu seuil dépend la qualité de la détetion et s'il est faile de déterminer un seuil pour dessènes �lmées où il n'y a que peu de variations des valeurs de luminosité, sène d'intérieurpar exemple, il en va tout autrement pour les sènes à fortes variations.Bien que ette méthode soit failement implémentable et puisse répondre aisémentaux ontraintes temps-réel, la règle de déision par seuillage est fortement tributaire de laqualité originale des images. Un rehaussement du seuil éliminerait les fausses détetionsengendrées par le suite mais ei au détriment de la qualité et de la �nesse des zonesdétetées et inversement une rédution du seuil augmenterait les fausses détetions tout enaugmentant la qualité de la détetion.Certaines solutions existent néanmoins pour gérer e problème non pas en travaillant di-retement sur haque pixel de l'image mais par moyennage sur des blos de pixels [PBP04℄.Une autre solution onsiste à hoisir un seuil moins �abrupte� ave un test de Hinkley parexemple [Pla85℄, ou enore un test du χ2 [AK93℄.Di�érenes umuléesL'idée de l'approhe par di�érene umulée n'est plus d'utiliser deux images pour fairela segmentation mais de s'appuyer sur les n préédentes images a�n de fournir le meilleurrésultat possible.Dans [IL98℄, les auteurs proposent d'analyser pour haque pixel x de l'image I sa valeurminimalem et maximaleM de l'intensité lumineuse ainsi que la plus grande di�érene interimages D. Ces valeurs sont initialisées pendant une période d'entraînement et sont ensuitemises à jour périodiquement lors du proessus de détetion à ondition qu'un pixel donnén'ait pas été lassé omme appartenant à la lasse �objet en mouvement� pendant un ertain



36 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-supervisétemps. Les pixels sont lassés suivant un proessus en 4 étapes : seuillage, élimination dubruit, �ltrage morphologique et en�n détetion des objets. Chaque pixel est lassé omme�objet� suivant la règle de déision suivante
|m(x)− I(x)| > D(x) ou |M(x)− I(x)| > D(x) (2)Les auteurs appliquent ensuite un �ltre morphologique a�n d'éliminer les détetionsisolées soures majoritaires de fausses détetions.D'autres tehniques peuvent également se situer dans ette atégorie. Bien qu'ellessoient majoritairement employées pour la télédétetion, l'analyse des hangements veto-riels -Change Vetor Analysis- [Hal98, BP02℄ est utilisée pour la détetion de hangementsd'états -forêt, orail, ...- sur des images multi-spetrales. Un veteur aratéristique estgénéré pour haque pixel de l'image onsidérant un nombre limité de spetres. Après au-mulation de l'ensemble de es veteurs, on réupère la di�érene entre l'image atuelle etl'image umulée a�n d'obtenir l'image soustraite et ainsi déterminer l'évolution de hamps,de forêts, et.D'autres travaux utilisent plut�t une image moyenne et e�etuent une di�érene entreette image et l'image atuelle. Cette méthode, à heval entre méthode par di�érene et parimage de référene, fut notamment proposée dans [Me89, Mak96℄ puis repris par [FR97℄.Cette méthode suppose que les pixels de fond sont eux qui sont a�hés le plus longtempsà l'image. Friedman propose don de onstruire l'image de fond B de l'instant t en faisantla moyenne pour haque pixel de la façon suivante

B(x, y, t) =
1

t

t∑

t∗=1

I(x, y, t∗) (3)ave I(x, y, t∗) la valeur de luminosité du pixel (x, y) de l'image de temps t∗. Cetteimage peut se aluler de façon inrémentale ave l'équation suivante
B(x, y, t) =

t− 1

t
B(x, y, t− 1) +

1

t
I(x, y, t) (4)La variane est également alulée de façon inrémentale et les objets en mouvementsont identi�és par seuillage sur la distane de Mahalanobis entre les pixels I(x, y, t) et

B(x, y, t).Comme le fait remarquer Friedman les problèmes de ette méthode viennent du faitdes variations brutales ou répétitives auxquelles sont soumises les sènes d'extérieur parexemple. Pour ela, la solution suggérée onsiste à utiliser une fenêtre temporelle et deséletionner la ontribution des images de fond suivant un poids de façon à onvergerréellement vers l'image de fond. L'équation suivante est alors adoptée
B(x, y, t) = (1− α)B(x, y, t− 1) + αI(x, y, t) (5)



2.2. Éléments d'état de l'art 37où le rapport α est une onstante de temps indiquant la rapidité du proessus. Les résultatsobtenus sur des vidéos de télésurveillane déidés à l'analyse du tra� routier sont tout à faitsatisfaisants. Il est intéressant de noter que ette méthode permet également de supprimerles ombres de l'image de référene. Le hoix du paramètre est ritique ar un ompromisentre l'oupation mémoire et la rapidité d'intégration de nouvelles valeurs n'appartenantpas au modèle doit être trouvé. La néessité de régler orretement e paramètre limitel'utilisation de e type de méthodes.Toutefois le problème majeur de ette approhe vient des objets ave faible mouve-ment 'est à dire quand le temps de déplaement de l'objet est inférieur à α : les pixelsde fond étant oultés pendant que l'objet bouge faiblement, ette méthode aura dontendane à apprendre l'objet en mouvement omme appartenant au fond. Il apparaît selonla terminologie employée par Friedman des �fant�mes�...Détetion par test de vraisemblaneUne alternative à la di�érene d'images pixel par pixel onsiste à étudier loalementdes propriétés statistiques du signal d'intensité lumineuse. Certaines méthodes proposentainsi non pas de travailler sur un pixel mais sur une fenêtre autour de e point et d'utiliserun test de vraisemblane initialement exploité pour la segmentation d'images �xes [Yak76℄puis étendu pour la détetion des hangements entre images [Nag78, HNR84℄. Le prinipeest le suivant : pour un pixel donné, on suppose que la distribution des intensités lumineusesdans un voisinage loal prohe est la ombinaison d'un bruit blan Gaussien et d'un modèlea priori de la fontion d'intensité. On onsidère alors deux fenêtres de référene, A1 et A2,entrées toutes les deux sur le pixel de oordonnées (x0, y0) respetivement aux instantsde temps t et t + dt. Deux hypothèses sont ensuite onfrontées : la première, H0 supposeque les distributions d'intensité lumineuse possèdent les mêmes aratéristiques, 'est àdire qu'il n'y a �nalement auune variation temporelle. La deuxième, H1, suppose que esmêmes distributions ont des aratéristiques di�érentes entre A1 et A2 e qui permet dedéterminer un hangement temporel entre es deux fenêtres.A haune de es hypothèses est assoiée une fontion de vraisemblane qu'il onvientde seuiller de façon appropriée a�n de tranher entre l'une ou l'autre des hypothèses. Denombreux modèles de répartition des niveaux de gris ont été étudiés.Dans [BL93℄ et [SJ89℄, l'intensité lumineuse de haque fenêtre arrée de taille n estensée suivre le modèle suivant
If = µ+ η (6)En supposant don un bruit, η, blan, Gaussien et entré, la densité de probabilité pourhaque pixel pi suit une loi normale N (µ, σ2). Les variables étant supposées indépendantesla fontion de vraisemblane L est en fait le produit des densités de probabilités :



38 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-supervisé
L =

n2
∏

i=1

(
1√

2πσ2

)

e−
(I(pi)−µ)2

2σ2 (7)Suivant les fenêtres étudiées les hypothèses retenues sont :� H0 : les distributions dans les fenêtres A1 et A2 suivent la même fontion de réparti-tion N (µ0, σ
2
0),� H1 : les distributions dans A1 et A2 n'ont pas les mêmes aratéristiques,N (µ1, σ

2
1)pour la première fenêtre, N (µ2, σ

2
2) pour la seonde ave bien évidemment µ1 6= µ2Le rapport de vraisemblane est dé�ni par :

R =

(

1√
2πσ2

1

)n2
∏

p∈A1

e
−

(I(p)−µ1)2

2σ2
1

(

1√
2πσ2

2

)n2
∏

p∈A2

e
−

(I(p)−µ2)2

2σ2
2

(

1√
2πσ2

0

)2n2
∏

p∈A1∪A2

e
−

(I(p)−µ0)2

2σ2
0

(8)Le ritère ξ est obtenu après passage au logarithme de R. En supposant que les varianessont identiques et représentent elle du bruit, σ0 = σ1 = σ2 = σ, on obtient
ξ = lnR =

1

2σ2

(
∑

p∈A1∪A2

(I(p)− µ0)
2 −

∑

p∈A1

(I(p)− µ1)
2 −

∑

p∈A2

(I(p)− µ2)
2

) (9)Il s'agit don de maximiser ette expression. Dès lors il nous est possible de déterminerles paramètres des lois normales en réupérant les valeurs qui annulent les dérivées de ξsuivant µi, ∀i ∈ {0, 1, 2}. Ainsi on obtient les paramètres :






µ̂0 =
∑

p∈A1∪A2
I(p)/2n2

µ̂1 =
∑

p∈A1
I(p)/n2

µ̂2 =
∑

p∈A2
I(p)/n2

(10)Après développement et en onsidérant la raine arrée de e ritère, la déision aupoint p0(x0, y0) devient don �nalement [Lal90℄ :
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ξ =
n

2σ
|µ̂1 − µ̂2| =

1

2nσ
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∣
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∣
∣
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FD(pi)
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IA1(pi)− IA2(pi)





∣
∣
∣
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∣
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H1

>
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H0

λ (11)



2.2. Éléments d'état de l'art 39ave IA1(pi) et IA2(pi) l'intensité du point de oordonnées (xi, yi), des fenêtres A1 et A2aux instant t et t+ dt respetivement.Ce rapport peut être majoré pour une détetion plus robuste (moins de fausses déte-tions) [PBP04℄ par
√

ξ =
1

2nσ

∣
∣
∣
∣
∣

n2
∑

i=1

(IA1(pi)− IA2(pi))

∣
∣
∣
∣
∣
<

1

2nσ

n2
∑

i=1

|IA1(pi)− IA2(pi)|
H1

>
<
H0

λ (12)D'un point de vue empirique, il s'avère que ette méthode est beauoup moins tributairedu bruit de l'image tout en o�rant de bons taux de détetion. Suivant le même prinipe,des modélisations plus omplexes (linéaire, quadratique,...) ont don été étudiées en vued'aroître la sensibilité de la détetion. Comme préédemment quel que soit le modèleadopté, les rapports de vraisemblane doivent être déterminés puis seuillés a�n de onlureen faveur d'une des deux hypothèses H0 ou H1 [HNR84℄.Dans le as d'une modélisation linéaire, l'intensité lumineuse de l'image est représentéepar un modèle polynomial de 1er ordre en x et y :
If = β1 + β2∆x+ β3∆y + bruit (13)Cette modélisation linéaire semble plus réaliste ar elle autorise une variation ontinuede la luminane dans la fenêtre onsidérée mais peut s'avérer toutefois insu�sante s'il existeun fort gradient de luminane. Dans e as le modèle quadratique, plus omplexe, s'avèreégalement plus avantageux. Ce dernier s'exprime de la façon suivante [Lal90℄ :

If = β1 + β2∆x+ β3∆y + β4∆x
2 + β5∆y

2 + β6∆x∆y + bruit (14)Cei dit l'augmentation sensible des résultats de détetion obtenus ave des modèlesplus omplexes se paie au détriment d'un taux de préision ar es modèles sont égalementbeauoup plus sensibles aux parasites. A ela s'ajoute une omplexité en temps de alulnéessaire à la fois pour la détetion en elle même et pour la suppression des détetions�parasites�. Un bon ompromis semble par onséquent être �nalement le modèle linéaire[Lal90, Let93℄.2.2.2 Détetion ave prise en ompte d'un ontexte spatialDans l'optique de proposer des masques de mouvement toujours plus propres, 'està dire privés le plus possible des détetions parasites rendant souvent leur interprétationdéliate voire impossible, de nombreuses études se sont onentrées sur des méthodes detraitement spatial des masques de mouvement en vue de les rendre plus homogènes.



40 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséLa première méthode envisagée réalise des opérations de dilatation/érosion ou bienenore de proposer un ertain nombre d'heuristiques. Dans [Die91℄, les auteurs proposentnotamment d'e�etuer un �ltrage médian sur une fenêtre arrée de taille 5∗5 entrée sur lepixel onsidéré. Cette méthode permet d'e�aer une grande partie des éléments parasitesdans les zones de mouvement détetées. Il existe ependant des méthodes plus �élégan-tes� onsistant, à partir de la onnaissane a priori pertinente d'une solution reherhée(homogénéité spatiale et temporelle des masques par exemple), à présenter le problèmede la détetion omme un problème statistique d'étiquetage suivant un modèle en lassesspatialement homogènes.Des modèles omplexes ont ainsi été proposés par Lalande et Bouthémy [BL93℄, Sivanet Malah [SM94℄, Odobez et Bouthémy [OB94℄, Caplier et Luthon [CLD98℄, .... Toutes esméthodes emploient des hamps aléatoires de Markov spatio-temporels et onstruisent unefontion de oût qu'il onvient de minimiser par des algorithmes déterministes de relaxa-tion. Les prinipales di�érenes entre es travaux proviennent des hoix de la fontion deoût et de l'algorithme de relaxation. Dans [SM94℄, par exemple, les auteurs posent le pro-blème de détetion omme appartenant à l'un des quatre états -on�gurations- possibles :
{Texturé,Non texturé}×{Statique,Mobile}. Considérant une approhe multi-résolution àdeux niveaux, l'algorithme ICM (Iterated Conditional Modes) [Bes74℄ est utilisé au dépensdu traditionnel algorithme de reuit simulé -moins rapide- a�n d'obtenir un minimum dela fontion de oût à haque niveau. Dans [OB94℄, la détetion de mouvement est réaliséepar une approhe de régularisation statistique où une attention partiulière est aordéeà la dé�nition de la fontion d'énergie rendant, par ailleurs, ette modélisation omplexeet quelque peu oûteuse en alul. Le shéma de multi-résolution propose de régler lesproblèmes des améras mobiles.Dans [LB90℄, les auteurs proposent un adre de travail original de détetion de mou-vement dans une séquene d'images onséutives. Suivant un ontexte statistique de typehamps de Markov spatio-temporels, les auteurs modélisent le problème suivant une for-mulation bayésienne. Sahant que ette modélisation, après avoir été employée pour desproblèmes de segmentation des images texturées [MDZ97℄ a onnu un très vif suès dansle adre des images animées, nous allons l'exposer plus en détail.Un hamp de Markov est un ensemble de variables aléatoires, dé�ni sur un grapheoù la probabilité de haque variable ne dépend que de l'état de ses voisins. Formulons leproblème omme suit :� Soit E = {es, s ∈ S} le hamp de variables aléatoires ou autrement dit étiquettes,dé�ni sur le domaine S.� Soit S = s1, ..., sN une grille de N éléments, autrement appelés sites, onstituant lesupport de E,� Soit L l'ensemble des valeurs possibles pour haque étiquette esi

et Ω l'ensemblede toutes les on�gurations possibles pour les hamp des étiquettes : Ω = {e =
(es1, ..., esN

)|esi
∈ L}



2.2. Éléments d'état de l'art 41� Notons à partir de maintenant la réalisation partiulière du hamp d'étiquette {Es1 =
es1, ..., EsN

= esN
} par {E = e}.� Soit le système de voisinage V = {vs, s ∈ S} dé�ni sur l'ensemble des sites, ave vsle voisinage du site s. Ce système doit véri�er les onditions suivantes,� s 6∈ vs� r ∈ vs ⇐⇒ s ∈ vr� Soit C l'ensemble des liques de S assoiés au système de voisinage V. Une liqueest un sous ensemble de sites (pixels dans notre as) qui sont mutuellement voisins.Généralement nous ne onsidérons que des systèmes de voisinage d'ordre 1 ou 2.Le hamp E assoié au système de voisinage V et à la fontion de probabilité p est unhamp de Markov s'il véri�e :

∀e ∈ Ω, p(E = e) > 0, (15)
∀s ∈ S, p(Es = es|Er = er, r ∈ S et r 6= s) = p(Es = es|Er = er, r ∈ vs) (16)L'équation (15), dite �ondition de positivité�, indique que toute on�guration du hampd'étiquettes est réalisable. L'équation (16) exprime quant à elle le fait que l'étiquette enhaque site, onnaissant toutes les autres, ne dépend �nalement que du ontexte du voisi-nage loal en e site.Le résultat fondamental a été établi par Hammersley et Cli�ord [HC71℄. Il établitl'équivalene entre les hamps de Markov et les distributions de Gibbs en dé�nissant laprobabilité p du hamp E. Elle s'érit de la façon suivante :

p(E = e) =
1

Zc

exp(−U1(e)) (17)ave Zc une onstante de normalisation dé�nie de la façon suivante :
Zc =

∑

e∈Ω

exp(−U1(e)) (18)
U1(e) est appelée fontion d'énergie qui se déompose omme la somme de potentiels loaux

U1(e) =
∑

c∈C

Vc(e) (19)L'objetif onsiste �nalement à estimer, à partir d'un ensemble d'observations O, unensemble d'étiquettes E ayant des propriétés attendues. Bien que les étiquettes et lesobservations soient di�érentes d'un problème à l'autre, l'approhe bayésienne reste souventune approhe élégante pour la formulation des relations entre observations et étiquettes



42 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséà estimer [Bes74, GG84℄. Une réalisation ê des étiquettes doit être dès lors estimée deprobabilité maximale onditionnellement aux observations. Cette relation se réérit suivantle théorème de Bayes :
p(E = e|O = o) =

p(O = o|E = e)× p(E = e)

p(O = o)
(20)De l'équation (20) on remarque que le dénominateur ne dépend pas des étiquettes, equi revient à dire que maximiser le ritère revient à maximiser la loi onjointe

ê = arg max
e

p(O = o|E = e)× p(E = e) (21)Cet estimateur, dit Maximum A Posteriori -MAP-, est le ritère le plus souvent exprimémais il n'est pas le seul. Une présentation des autres ritères est détaillée dans [Ri87℄.Finalement, en supposant une dé�nition au sens du MAP, il est impératif onnaissant laprobabilité du hamp E, p(E = e), de dé�nir la probabilité onditionnelle a posteriori desobservations p(O = o|E = e). Il est don pour ela néessaire de modéliser la relation quilie les étiquettes du hamp E et les mesures données par les observations du hamp O.Cette relation se modélise di�éremment suivant la problématique abordé.Dans notre étude nous allons nous attaher à la maximisation de la relation suivante
p(O = o|E = e)× p(E = e) =

1

Z
exp−U(e,o) (22)ave� Z une onstante de normalisation,� U(e, o) = U1(e) + U2(e, o) une fontion d'énergie totale,� U1(e) =

∑

c∈C Vc(e) la onnaissane a priori supposée sur la répartition des étiquettesdu hamp, et en�n� U2(e, o) =
∑

s∈S Vo(e, o) le terme d'énergie lié à la vraisemblane des observations.Au vu de la relation (22), la on�guration qui maximise, au sens du MAP, la on�gu-ration des étiquettes la plus probable est elle qui minimise la fontion d'énergie totale :
ê = arg min

e∈Ω
(U1(e) + U2(e, o)) (23)De ette façon, et grâe à Vc(e) et à Vo(e, o) respetivement modèle a priori et termed'attahe aux données, e ritère global ne s'obtient �nalement qu'en e�etuant des alulsloaux. Le hoix de es potentiels loaux est don d'une importane apitale ar il ondi-tionne les propriétés du hamp E et la formulation de la relation entre E et les observations

O.



2.2. Éléments d'état de l'art 43Étant donné un ensemble de mesures, il s'agit de trouver la on�guration des étiquettestraduisant au mieux l'adéquation aux données et aux propriétés du hamp de Markov. Enreprenant la formulation markovienne, les auteurs de [LB90℄ hoisissent omme �observa-tion� la dérivée temporelle de la fontion d'intensité d'un pixel donné.Soit ot l'observation au temps t, et p = p(x, y) un pixel, alors ot(p) = ∂f(p)
∂t

. En fait, esdérivées temporelles peuvent être approximées par une di�érene �nie entre les temps t et
t− dt telle que

ot(p) = f̃t(p) = FD(x, y, t) = f(x, y, t)− f(x, y, t− dt) (24)Les auteurs suggèrent d'ajouter à ette observation une autre information onernantle hangement temporel e�etif du pixel p, ot(p). Ainsi ot(p) prend la valeur 1 si un han-gement est réellement observé, 0 sinon.A partir de es observations, il est ensuite néessaire de réer une information ontex-tuelle entre la arte d'étiquettes d'instant t, et ∈ {a, b} (où a orrespond à l'objet enmouvement et b pour le fond), et elle d'instant t − dt. La solution est formulée suivantla maximisation de la probabilité onjointe ξ entre étiquettes et observations, elle mêmeexpliitée par l'équivalene entre les hamps de Markov et les distributions de Gibbs :
ξ(et − dt, et, ot, ot) =

1

Z
exp [−W (et − dt, et, ot, ot)] (25)ave ξ la probabilité onjointe entre étiquettes et observations, Z une onstante denormalisation et W une fontion d'énergie dé�nie par W =

∑

c∈C Vc. Dans l'équationpréédente C est l'ensemble des liques suivant un système de voisinage dérivant les in-terations entre les di�érentes variables et Vc une fontion de potentiels dé�nie loalementsur la lique. Maximiser la probabilité (25) revient don à minimiser l'énergie W dontl'expression est donnée par :
W (et − dt, et, ot, ot) = Ws(et−dt) +Wγ(et−dt, et, ot) +We(et−dt, et, ot) +Ws(et) (26)ave� Ws est la fontion d'énergie dé�nissant les artes spatialement attendues. Ws vaut
βs si et = es ave < s, t > une lique binaire, −βs sinon. Ce terme répond de larégularité spatiale des artes.� Wγ dé�nit quelles on�gurations sont enouragées parmi les 23 possibles :
(a, a, 0), (a, a, 1), (a, b, 0), .... [LB90℄ donne l'ensemble des on�gurations favorisées.Ce terme défavorise les hangements intempestifs des étiquettes au �l du temps etdon répond de la régularisation temporelle.



44 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-supervisé� We dé�nit la onsistane entre les observations et les estimations ourantes des éti-quettes. We s'érit de la façon suivante We = 1
2σ2

∑

p

[

f̃t(p)− ψ(et−dt(p), et(p))
] ave

ψ prenant les valeurs 0 pour (b, b), m1 pour (a, a) et m2 dans tous les autres aspossibles.
Ainsi U1(e) = Ws(et−dt) +Ws(et) et U2(e, o) = Wγ(et−dt, et, ot) +We(et−dt, et, ot)Dans [BL93℄ aussi bien que dans [LB90℄, la modélisation markovienne est utilisée pourla détetion d'objets en mouvement. A partir de trois images suessives, la solution estdérivée par minimisation d'une fontion d'énergie, grâe à un shéma déterministe et itératifde relaxation, indépendemment de la taille, de la distribution du mouvement et de ladiretion des objets. L'idée prinipale de ette approhe est de onsidérer trois imagessuessives à des instants de temps di�érents t1, t2 et t3 a�n de déterminer la loalisationdes objets en mouvement au temps t2. Deux artes binaires de détetion, entre t1 et t2, et

t2 et t3 sont déterminées et un ET logique est opéré sur les deux artes de mouvement.Cette méthode a le mérite de traiter les zones de mouvement à faible amplitude entre deuximages mais ne gère pas le phénomène d'oultations entre es images.Dans [CLD98℄, les auteurs présentent un algorithme de détetion de mouvement dansles séquenes d'images aquises ave une améra �xe (étiquetage binaire de l'image en pixels�xes ou mobiles). L'approhe est basée sur une modélisation multi-éhelle des interationsspatio-temporelles entre étiquettes par un hamp de Markov également faisant intervenirtrois images suessives. Ce modèle permet d'intégrer la prise en ompte du ontexte spatialde haque point pour produire une arte non bruitée. Les liens ontextuels temporels aveles artes à des instants de temps di�érents permettent de loaliser des objets mobiles et dediminuer les zones d'ého. Le modèle proposé s'étend au as du multi-étiquetage moyennantune modi�ation de la stratégie d'initialisation des hamps d'étiquettes et de la stratégiede relaxation. Cei permet de faire non plus simplement une détetion binaire des zonesmobiles mais une détetion multi-étiquette non supervisée (disrimination des divers objetsmobiles et estimation de leur nombre) en plus d'un suivi ourt-terme des objets mobilesgrâe à un �ltrage de Kalman de la trajetoire du entre de gravité des régions détetées.Ce travail a ensuite été omplété par le développement d'une arhiteture matérielle pourun traitement temps-réel.Ces méthodes sont, d'un point de vue qualitatif, très intéressantes mais la formulationretenue semble pour le moins oûteuse pour une appliation temps-réel sans optimisationmatérielle. L'étude proposée ne permet pas non plus de onnaître les valeurs de la relationentre étiquettes et observations. Cette valeur onditionne bien évidemment les résultatsobtenus.



2.2. Éléments d'état de l'art 452.2.3 Méthodes basées sur les variations du signal de luminaneReours à une image de référeneL'utilisation d'une image de référene fait appel à la représentation de la sène privéede toute ativité de mouvement e qui rend la loalisation des objets en mouvement im-médiate. Cette tehnique a le béné�e d'éliminer le phénomène d'ého omme 'est le assouvent ave les méthodes par di�érene inter-images.Ces méthodes ont pour avantage que le hoix du seuil entre l'image atuelle et l'imagede référene ne soit pas aussi ritique que pour les méthodes par di�érenes. Cei dit esméthodes sont tributaires du faible hangement de luminosité de la sène. Si les onditionsd'élairage viennent à hanger brutalement es méthodes seraient moins e�aes : il estdon indispensable que l'image de référene soit réatualisée spéi�quement.Filtrage de KalmanL'extration de l'image de référene et don des objets en mouvement peut se faireautomatiquement par �ltrage. Dans [KB89, Kil92, KWH+94, DKM94℄, l'image de fond estextraite par un formalisme prohe du �ltrage de Kalman [Kal60℄ e qui permet de régler leproblème des variations de onditions limatiques et des variations de luminosité suivantl'heure de la journée.L'image de fond B est ensuite mise à jour suivant l'équation suivante :
B(x, y, t) = B(x, y, t− 1) + (α1(1−M(x, y, t)) + α2M(x, y, t− 1))D(x, y, t) (27)où B(x, y, t) est la valeur d'intensité de l'image de référene aux oordonnées (x, y) età l'instant t, D(x, y, t) orrespond à di�érene entre les pixels de oordonnées (x, y) del'image atuelle et de l'image de référene et M(x, y, t) le pixel appartenant au masquebinaire de mouvement obtenu par seuillage de l'image des di�érenes entre B et l'imageatuelle. Ainsi M(x, y, t) = 1 si (x, y) est un pixel de l'objet et 0 sinon. Les gains α1 et

α2 sont des onstantes dérivant les taux d'apprentissage. Ces valeurs ne sont pas �xées apriori, mais estimées par le �ltre de Kalman onsidéré. La détetion à proprement parler estréalisée par simple di�érene de haque valeur d'intensité orrespondant à un pixel entrela nouvelle image à segmenter et l'image de fond B obtenue. Comme le fait remarquerKaewtrakulpong dans [KB01℄, ette méthode est inapable de gérer le problème d'objetsentrant ou sortant dans la sène.Approhe paramétrique et non paramétriqueUne autre atégorie de méthodes possibles pour résoudre le problème de détetion demouvement onsiste à approximer la fontion de densité de probabilité des valeurs RGB,



46 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséYUV, ou plus simplement de luminane d'un pixel de fond par un modèle paramétriqueou non-paramétrique à un instant t puis de onfronter haque nouveau pixel, à t + 1, aumodèle existant en vue de sa lassi�ation.En supposant que les données observées soient des réalisations d'un veteur aléatoire
X de loi inonnue p, l'objetif onsiste à reonstituer p à partir de ses réalisations. Pourela, on dé�nit un ensemble de lois possibles, {pθ, θ ∈ Θ} de forme �xée a priori -ex. loisGaussiennes- tout en supposant qu'il existe un θ∗ ∈ Θ tel que p = pθ∗ . Il s'agit dond'estimer pΘ̂(X) tel que p = pΘ̂(X).On distingue dès lors deux as de �gure : soit Θ est inlus dans un espae eulidien, onparle alors d'approhe �paramétrique�, soit elle est quali�ée de �non paramétrique�. Dansles parties suivantes, nous allons tout d'abord présenter les approhes non-paramétriquesdites par noyau puis nous reviendrons sur elles dites paramétriques pour étudier plus endétail l'algorithme dit d'Expetation Maximization.Approhe non-paramétrique : méthode par noyauxLes approhes d'estimation non-paramétrées ont onnu réemment un essor impor-tant notamment grâe aux méthodes d'estimation par noyaux -Kernel Density Estimation[DHS00, WJ95℄. Ces méthodes sont onnues pour leur apaité à estimer de façon �lisse�,ontinue et dérivable n'importe quelle distribution d'autant que le nombre de modes estdéterminé automatiquement.Supposons l'existene d'un éhantillon de n données, xi ∀i ∈ {1, .., n}, suivant unefontion de densité de probabilité multi-variée P (x), une estimation de ette densité pour
x peut se formuler de la façon suivante :

p̂(xt) =
1

N

N∑

i=1

K(xt − xi) , (28)où K es une fontion noyau. Dans [EHD99℄, les auteurs hoisissent un noyau Gaussienpour un ontexte de vidéo surveillane, N (0,Σ) ave Σ la matrie de ovariane des anauxouleurs utilisés. La densité à estimer se réérit dès lors
p̂(x) =

1

N

N∑

i=1

1

2π
d
2 |Σ| 12

e−
d
2
(xt−xi)T Σ−1(xt−xi) (29)ave d le nombre de omposantes ouleur retenues.Si l'on suppose que les valeurs des omposantes de ouleur sont statistiquement in-dépendants du noyau hoisi et en dénotant σ2

j la variane de la jème ouleur alors ona
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(30)et la fontion de densité peut se réduire à
p̂(xt) =

1

N

N∑

i=1

d∏

j=1

1
√

2πσ2
j

e

−(xtj−xij)2

2σ2
j (31)En général, une valeur d = 3 est retenue pour modéliser les di�érents omposantesouleurs RGB, YUV,... La fontion P̂ (x) est ensuite seuillée suivant une onstante a priori

th permettant d'estimer ainsi le modèle de fond, la lassi�ation s'opérant omme d'habi-tude par di�érene entre le pixel ourant à estimer et le pixel de fond. Ces travaux ont étéensuite repris dans [YDGD03℄ et dans [AED03℄.Approhe paramétrique : Modèle de MélangeLa densité de probabilité p(x) de la variable x étant inonnue, le prinipe d'un modèle demélange onsiste à déomposer ette densité en une somme de K omposantes p(•|θk) or-respondant aux K lasses desquelles on herhe à estimer les paramètres θk, k ∈ {1, ..., K}à partir de l'éhantillon X = {x1, ..., xn}.La nature des densités de probabilité p(•|θk) en terme de modalité peut être tout à faitdiverse. Les proportions wk, également appelées poids entre les di�érentes omposantes,représentent les probabilités a priori des di�érentes lasses. Inonnues es valeurs de pro-portions sont à estimer tout en tenant ompte des ontraintes suivantes :
wk ∈ ]0; 1[ et K∑

k=1

wk = 1 (32)Notons Θ = [w1, ..., wk, θ1, ..., θk] le veteur de paramètres à estimer. La densité deprobabilité p(x) de x est approximée onditionnellement aux paramètres Θ par :
p(x|Θ) =

K∑

k=1

wkp(x|θk) (33)Dans le as de la lassi�ation supervisée, l'information supplémentaire indiquée parl'appartenane des points aux lasses, permet l'estimation direte des paramètres Θ dumodèle à savoir les poids des lasses ainsi que les paramètres θk des lasses.



48 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséEn supposant que le modèle Θ soit identi�able ('est à dire que pour deux valeurs dis-tintes θ1 et θ2 du paramètre Θ, les densités p(x|θ1) et p(x|θ2) soient également distintes)nous allons nous penher sur l'étude de l'algorithme dit �Expetation-Maximization�.Algorithme Expetation-Maximization (EM)L'algorithme Expetation-Maximization (EM) est une tehnique itérative de maximi-sation de la fontion de vraisemblane en présene de données inomplètes [DLR77℄. Il esten partiulier appliable pour les problèmes où les observations ne fournissent qu'une infor-mation partielle ou enore quand des données sont manquantes. Cet algorithme est surtoutretenu dans la littérature (e pour quoi nous lui onsarons une desription détaillée) dufait qu'il est appliable pour l'estimation de paramètres pour de nombreux modèles : mé-lange d'experts -Mixture of experts M.O.E-, les mélanges de lois Gaussiennes -GaussianMixture Model G.M.M- ou enore la quanti�ation vetorielle -Vetor Quantization V.Q.-.L'algorithme dit �lassique� présenté ii et proposé pour la première fois par [DLR77℄en 1977 peut être assimilé à une sorte d'algorithme de Newton du fait de la reherhede la diretion ayant une projetion positive sur le gradient de la log-vraisemblane. Ilest déoupé en deux étapes : �Expetation�-E- et �Maximization� -M-. L'étape dite �M�maximise la fontion de vraisemblane qui est ra�née à haque itération par l'étape �E�.�EM� a démontré des propriétés de onvergene très favorables : satisfation automa-tique aux ontraintes et rapidité de onvergene sont autant d'atouts pour et algorithme.Notons néanmoins que et algorithme n'est pas l'unique méthode d'estimation des para-mètres, et diverses approhes ont été proposées : itons à titre d'exemple la méthode desmoments de Pearson [Pea94℄.Retenons la formulation suivante soient :� X = {xt ∈ R
m; t = 1, ..., T} une séquene d'observations ave T le nombre d'obser-vations réellement présentes et m la dimension de xt,� C = {C1, ..., CK} l'ensemble des étiquettes possibles pour les groupes formés par lemélange ave K le nombre de omposantes du mélange,� Z = {zt ∈ C; t = 1, ..., T} l'ensemble des données manquantes,� Θ = {w1, ..., wk, θ1, ..., θk} l'ensemble des paramètres inonnus dé�ni pour approxi-mer la vraie densité de probabilité de X ave wi les poids du ième omposant dumélange et θi l'ensemble de ses paramètres à estimer. Dans le as du mélange de loisGaussiennes, es paramètres sont la moyenne, l'éart type par exemple.Notons tout d'abord que la ombinaison des observations X et des données ahées Zonstitue l'ensemble des données omplètes des observations. A�n de failiter la dérivationdé�nissons

L(X|Θn) ≡ log p(X|Θn) (34)



2.2. Éléments d'état de l'art 49la log-vraisemblane des données inomplètes suivant l'estimation ourante Θn, où nreprésente le nombre d'itération. Ainsi dé�ni, notons p(Z,X|Θn) la vraisemblane desdonnées omplétées. Suivant le théorème de Bayes et en reprenant la notation usuelleen probabilité 1 nous avons :
p(X|Θn) =

p(Z,X|Θn)

P (Z|X,Θn)
(35)En utilisant les équations (34) et (35), la vraisemblane des données inomplètes peutêtre formulée de la façon suivante :

L(X|Θn) ≡ log p(X|Θn)

= log p(X|Θn)
∑

Z

P (Z|X,Θn) puisque ∑
Z

P (Z|X,Θn) = 1

=
∑

Z

P (Z|X,Θn) log p(X|Θn)

=
∑

Z

P (Z|X,Θn) log
p(Z,X|Θn)

P (Z|X,Θn)
du fait de l'équation (35)

=
∑

Z

P (Z|X,Θn) log p(Z,X|Θn)−
∑

Z

P (Z|X,Θn) logP (Z|X,Θn) (36)Ce qui, en faisant introduire la notion d'espérane EZ onditionnellement à Z, permetd'érire l'équation préédente de la façon suivante :
L(X|Θn) = EZ{log p(Z,X|Θn)|X,Θn} −EZ{logP (Z|X,Θn)|X,Θn} (37)

= Q(Θ|Θn) +R(Θ|Θn) (38)(39)ave Q(Θ|Θn) ≡ EZ{log p(Z,X|Θ)|X,Θn} et R(Θ|Θn) ≡ −EZ{logP (Z|X,Θ)|X,Θn}. Leterme R(Θ|Θn) est appelé entropie et représente la di�érene entre la vraisemblane desdonnées inomplètes et l'espérane de la vraisemblane des données omplétées.Nous ne rentrerons pas dans le développement de la onvergene d'algorithme, ellepourra être étudié plus en détail dans [DLR77℄.A l'étape �M� de la niéme itération l'algorithme séletionne un Θ∗ par la relation sui-vante :1i après P désigne la probabilité, p la fontion de densité
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Θ∗ = arg max

Θ
Q(Θ|Θn)e qui signi�e qu'à haque itération n on doit pouvoir trouver un Θ∗ tel que

Q(Θ∗|Θn) ≥ Q(Θn|Θn)L'équation préédente est une ondition su�sante pour assurer la onvergene de l'al-gorithme EM ar
L(X|Θ∗) ≥ Q(Θ∗|Θn) +R(Θn|Θn)

≥ Q(Θn|Θn) +R(Θn|Θn)

= L(X|Θn)par dé�nition Θ∗ nous avons R(Θ∗|Θn) ≥ R(Θn|Θn). Plut�t que de maximiser diretement
L(X|Θ), l'algorithme EM divise les opérations en deux sous problèmes : �Expetation� et�Maximization�. Pour haque itération l'étape �Expetation� alule Q(Θ|Θn) grâe à unensemble de paramètres présumés Θn. L'étape �Maximization� quant à elle détermine lavaleur Θ∗ qui maximise Q(Θ|Θn) via

Θ∗ = max
Θ

∑

Z

P (Z|X,Θn) log p(Z,X|Θ)e qui se détermine par
p(Z,X|Θ∗) =

P (Z|X,Θn)
∑

Z P (Z|X,Θn)
(40)Diviser le problème en deux sous-problèmes interdépendants est beauoup plus pra-tique : maximiser Q(Θ|Θn) est plus faile que L(X|Θn).Dans notre expliation nous n'avons proposé ii que la méthode traditionnelle de dériva-tion permettant d'aboutir à la solution, mais nous avons omis volontairement de présenteromment aluler réellement la valeur de Q(Θ|Θn) à l'étape �E� et omment la maximiserà l'étape �M�.Notons que dans le as où Θ∗ est di�ile à obtenir l'approhe EM reste valide si l'onarrive tout de même à �améliorer� Q(Θ|Θn) pour haque étape �M�, e qui revient à unedesente de gradient lassique. L'algorithme est alors appelé EM généralisé et aboutit,malgré une vitesse de onvergene beauoup plus lente, à la solution.L'algorithme EM ommene par une optimisation de la fontion de vraisemblane quipeut être onsidérablement simpli�ée si un ensemble de données �ahées� ou �manquantes�



2.2. Éléments d'état de l'art 51est supposé onnu. Si X = {xt; t = 1, ..., T} ontient T veteurs statistiquement indépen-dants et Z = {zt ∈ C; t = 1, ..., T}, où zt = Cj signi�e que la j-ième mixture génère xt,alors on peut érire
p(Z,X|Θ) =

T∏

t=1

p(zt, xt|Θ) (41)Introduisons un ensemble de variables d'indiations qui indique le statut des états ahés
∆ = {δk

t ; k = 1, ..., K et t = 1, ..., T}tel que
δk
t ≡ δ(zt, Ck)autrement dit que δk

t vaut 1 si xt est généré par le mélange étiqueté par Ck, 0 sinon. Enremarquant que :
∀t ∈ {1, ..., T},

K∑

k=1

δk
t = 1nous avons don

p(Z,X|Θ) =

T∏

t=1

K∑

k=1

δk
t p(xt, zt|Θ)

=

T∏

t=1

K∑

k=1

δk
t p(xt, zt = Ck|Θ)

=
T∏

t=1

K∑

k=1

δk
t p(xt, δ

k
t = 1|Θ)

e qui permet de aluler la vraisemblane des données omplétées par
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log p(Z,X|Θ) =

T∑

t=1

log

{
K∑

k=1

δk
t p(xt, δ

k
t = 1|Θ)

}

=

T∑

t=1

log

{
K∑

k=1

δk
t p(xt, δ

k
t = 1,Θ)P (δk

t = 1|Θ)

}

=
T∑

t=1

log

{
K∑

k=1

δk
t p(xt, δ

k
t = 1, θk)P (δk

t = 1)

}

=

T∑

t=1

K∑

k=1

δk
t log

[
p(xt, δ

k
t = 1, θk)wk

]

=
T∑

t=1

K∑

k=1

δk
t log [p(xt|zt = Ck, θk)wk] (42)L'équation (42) pro�te du fait que p(xt, δ

k
t = 1,Θ) = p(xt, δ

k
t = 1, θk) et que P (δk

t =
1|Θ) = wk.En reprenant l'équation (42) et la dé�nition de Q(Θ|Θn) de l'équation (38), nous avonspour l'étape �E�

Q(Θ|Θn) = EZ{log p(Z,X|Θ)|X,Θn} (43)
=

T∑

t=1

K∑

k=1

E{δk
t |xt,Θn} log

[
p(xt|δk

t = 1, θk)wk

] (44)Dé�nissons alors
hk

n(xt) ≡ E{δk
t |xt,Θn} = P (δk

t = 1|xt,Θn) (45)et dénotons wn
k omme étant le poids de la kéme omposante du mélange à l'itération n.Grâe au théorème de Bayès nous avons le résultat suivant
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hk

n(xt) = P (δk
t = 1|xt|Θn)

=
p(xt|δk

t = 1,Θn)P (δk
t = 1|xt|Θn)

p(xt|Θn)

=
p(xt|δk

t = 1, θn
k )P (δk

t = 1|xt|Θn)

p(xt|Θn)

=
p(xt|δk

t = 1, θn
k )wn

k
∑K

l=1 p(xt|δl
t = 1, θn

l )wn
lL'étape �E� détermine le meilleur hoix pour la fontion hk

n(xt). Une fois les probabilités
hk

n(xt) alulées pour haque t et k , Q(Θ,Θn) peut être onsidéré omme une fontion de
Θ. Pour haque itération de l'étape �M� de la fontion est maximisée dans le but d'obtenirla meilleure valeur de Θ notée Θ∗. Dans la plupart des as, l'étape �M� peut être simpli�éepuisque la fontion h est onnue. Cei dit l'étape �E� peut être vue omme une étape depréparation pour l'étape �M�.Approhe paramétrique : Mélange de lois GaussiennesDans [SG98, GSRL98, SEG00, KB01℄, les auteurs proposent une méthode adaptativede modélisation de la sène animée par une approhe en deux lasses, �fond�/�objet enmouvement�, par un mélange de lois normales. Ce modèle à base de mélange est devenuetrès populaire du fait que l'intensité d'un pixel peut être modélisée de façon e�ae parun mélange de lois Gaussiennes à ondition de supposer un bruit d'aquisition non orréléet de faibles hangements de luminosité. Les auteurs de [GSRL98, KB01℄ proposent ainside modéliser le fond de la sène -par opposition aux objets en mouvement- par un mélangede lois Gaussiennes des valeurs RGB d'un pixel. Grimson [GSRL98℄ propose également unshéma de mise à jour dans lequel les pixels sont onfrontés au modèle existant a�n depermettre leur lassi�ation dans l'une des deux lasses.Considérant les valeurs de niveaux de gris de haque pixel de l'image omme un pro-essus stohastique indépendant, les auteurs supposent que la distribution suivie par lesvaleurs de luminane d'un pixel peut être modélisée par un mélange de lois Gaussiennes sila probabilité de la luminane xt à l'instant t est dé�nie omme suit :

p(xt) =
K∑

i=1

wi,tη(xt| µi,t, σ
2
i,t) (46)oú wi,t est le poids , µi,t et σ2

i,t sont respetivement la moyenne et la variane de la ièmeGaussienne à l'instant t ainsi que les poids wi,t. Le but de leurs travaux onsiste don àestimer la densité de probabilité p(xt) pour haque pixel et pour haque instant t. A�n



54 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséde déterminer l'image de référene, haque pixel est onsidéré de façon indépendante, les
K distributions étant triées suivant le rapport wi/σ

2
i . Ne sont retenues alors que les Bdistributions ave B = argminb

(
Pb

i=1 wi
PK

i=1 wi

)

> T où T est un paramètre dé�ni a priori.La di�ulté onsiste ensuite à mettre à jour l'ensemble des paramètres du modèle pourorrespondre à partir de la onnaissane passée, à l'expériene atuelle. Grimson proposeun shéma de mise à jour où les poids sont ajustés en onsidérant l'équation suivante :
wi,t = (1− α)wi,t−1 + αv(wk|xt) (47)oú α ∈ [0, 1] est le taux d'apprentissage �xé, v(wk|xt) est égal à 1 si k = i∗, i.e. ηk(µk, σ

2
k)est la meilleure orrespondane pour xt, et 0 sinon. Moyenne et éart-type sont mises àjour en onsidérant

µi,t = (1− α)µi,t−1 + ρxt , (48)
σ2

i,t = (1− α)σ2
i,t−1 + ρ(xt − µi,t)

2 (49)ave ρ = αη(xt|µi,t, σ
2
i,t). En pratique, et suivant les travaux de Grimson, une valeur de αaux alentours de 0.1 donne des résultats onvainants au ours du temps. La lassi�ations'e�etue ensuite en véri�ant que haque nouveau pixel appartienne à 2, 5 fois l'éart typede haune des B Gaussiennes restantes. Si une orrespondane est trouvée le pixel faitpartie du fond sinon il s'agit d'un pixel appartenant à un objet en mouvement. L'intérêtd'une telle approhe réside dans le fait que les pixels de fond texturé où de façon plusgénérale dont la distribution est multi-modale sont parfaitement modélisés.Kaewtrakulpong et Bowden, dans [KB01℄, proposent une optimisation de la méthodepréédente pour des environnements très texturés. Les auteurs remplaent les équations demise à jour de Grimson et al. pour répondre à des ontraintes temps-réel plus drastiques. Unshéma de suppression des ombres y est également introduit et la phase d'initialisation estaméliorée pour ne plus à avoir d'entraînement. Les auteurs font par ailleurs une remarquejudiieuse sur la rapidité de réentrainement et l'inapaité du système proposé par Grimsonet Stau�er à se remettre à jour rapidement dans le as où un pixel de fond reste �fond�pendant trop longtemps.S'appuyant sur le modèle de l'algorithme d'Expetation Maximization -EM- [Now91,NH98℄, les auteurs mettent à jour le modèle à mélange de lois Gaussiennes en estimant lafontion de densité de probabilité pour haque pixel en onservant en mémoire une fenêtretemporelle de T pixels. Les équations de mise à jour deviennent dès lors :

wi,t = wi,t−1 +
1

T
(v(wk|xt)− wi,t−1) (50)ave v(wk|xt) égale à 1 si la Gaussienne ηk(µk, σ

2
k) est la meilleure orrespondane pour ladonnée xt, 0 sinon. Moyenne et variane sont également mises à jour omme suit :
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µi,t = µi,t−1 +

1

T

(
v(wk|xt)xt

wi,t

− µi,t−1

) (51)
σ2

i,t = σ2
i,t−1 +

1

T

(
v(wk|xt)(xt − µi,t−1)

wi,t

− σ2
i,t−1

) (52)2.3 Méthode proposéeDans notre étude, le proessus de détetion des objets en mouvement à l'image a étédéoupé en deux étapes :� détetion des zones en mouvement,� régularisation spatio-temporelle des masques de mouvement.La détetion de mouvement s'e�etue par analyse de la valeur d'intensité lumineuse d'unpixel par rapport à la fontion de densité de probabilité orrespondante. La deuxièmeétape onsiste à a�ner les masques de détetion tout en réduisant les fausses détetionsprésentes. Chaune de es opérations fait don l'objet d'une setion partiulière.2.3.1 Détetion de mouvement basée sur le modèle à mélanges delois GaussiennesDu fait de la nature stohastique du signal vidéo, prinipalement bruité pendant l'a-quisition, la majorité des méthodes proède par modélisation des distributions d'intensitélumineuse ou de la ouleur par une loi hoisie a priori. Dans la plupart des travaux, le hoixd'une seule distribution Gaussienne est très souvent retenu du fait de sa faible omplexitédue au nombre réduit de paramètres à estimer. La détetion des objets en mouvement re-vient dès lors à proposer un shéma de lassi�ation des nouvelles valeurs de pixel suivantune onnaissane a priori de leur distribution. Comme nous l'avons vu préédemment,de nombreuses méthodes ont été suggérées a�n de déterminer si la distribution des pixelsd'une zone déterminée est préservée ou non au ours du temps. Or il s'avère que la modé-lisation par une seule loi normale n'est plus su�sante dès lors que l'on souhaite proposerun modèle sensible aux variations progressives de luminosité aussi bien pour les sènes�lmées à l'intérieur qu'à l'extérieur. A ela s'ajoute le fait que généralement les amérasde surveillane vidéo sont soumises à de nombreuses perturbations et le signal transmisest fortement bruité au ours du temps. Pour toutes es raisons, plut�t que de modéli-ser les valeurs d'un pixel suivant une distribution uni-modale, il lui est préféré [GSRL98℄une modélisation multi-modale par un mélange �ni de lois Gaussiennes (Finite Mixture ofGaussians).Ces modèles de lois Gaussiennes ont été employés ave suès dans de nombreuses appli-ations telles que la segmentation vidéo [HM00℄, la détetion de visages humains [MGR98℄,



56 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséles problèmes de lassi�ation [MQ67℄ et la détetion de mouvement [GSRL98℄ entreautres. Cette modélisation a également été employée dans di�érents espaes de représen-tation : espae objet spéi�que [HM00℄, espae RGB [GSRL98℄, ...Modèle de mélangesConsidérons l'ensemble des valeurs de luminane d'un pixel donné de l'image ommeun proessus stohastique au ours du temps. Le problème onsiste tout d'abord à estimerla fontion de densité de probabilité de et ensemble de valeurs le plus ��nement� possible.Dans notre étude, nous avons onsidéré une approhe paramétrique où les omposantessont représentées par un modèle de mélanges �ni [LP00℄. Ces modèles fournissent un adreextrêmement �exible ainsi qu'un adre de travail générique aussi bien pour la lassi�ationque pour l'estimation de la fontion de densité de probabilité.Les modèles paramétriques et non-paramétriques, nous l'avons remarqué dans la setionpréédente, ont haun leurs avantages et leurs inonvénients. Les méthodes paramétriquessupposent une forme spéi�que de la fontion de densité de probabilité (une loi normale parexemple) qui peut toutefois être totalement di�érente de la fontion idéale. D'un autre �té,les approhes non paramétriques peuvent approximer n'importe quelle fontion de densitémais le nombre de variables du modèle adopté peut roître de façon drastiques suivant lenombre d'éhantillons onsidéré [TSM85℄. Les modèles à base de mélange représente donun ompromis appréiable.Reprenons la formulation de la densité de probabilité telle que présentée à l'équation(46). Soit X = {x1, ...xn}, l'ensemble des valeurs d'intensité d'un pixel dans les n dernièresimages, nous supposons que es valeurs peuvent être modélisées par un mélange de Kdistributions Gaussiennes -(46)-. Le but de notre travail onsiste don à estimer la densitéde probabilité p(xt) pour haque pixel et pour haque instant t. L'ensemble des paramètresdu mélange doit également être estimé depuis l'ensemble d'apprentissage X. Nous appelonsette estimation �initialisation du modèle à mélange� -mixture model initialization- Nousproposons une estimation qui omporte deux phases : initialisation du modèle et évolutiondu modèle au ours du temps.Initialisation du modèleA�n de proposer l'approximation de fontion de densité de probabilité la plus préisepossible, le nombre optimal de omposantes -ou modes-,K, doit être déterminé pour haquepixel indépendamment les uns des autres. L'ensemble des paramètres de haune des Komposantes devra également être initialisé.Cei dit, nous devons résoudre le problème du hoix, sans onnaissane a priori, de enombre optimal. Pour e faire nous avons supposé que pour haque pixel, nous possédonsun historique des valeurs d'intensité de e pixel, et nous allons onsidérer une partition op-timale de et ensemble en groupes homogènes. Dans haun de es groupes, la distribution



2.3. Méthode proposée 57de probabilité peut être modélisée par une seule Gaussienne. A�n de onstruire ette par-tition nous avons reours à l'algorithme de regroupement, non supervisé, appelé ISODATA[BH67℄, aronyme de �Iterative Self-Organizing Data Analysis Tehnique�. Basé sur le al-gorithme K-means [MQ67℄, l'algorithme ISODATA est un algorithme non-hiérarhique deregroupement proédant à la fois par minimisation d'un ritère d'inertie intra lasse et parmaximisation d'un ritère inter lasse.Soit une partition omplète de l'espae de données X dé�ni tel que X =
{X1, ..., Xi, ..., XK} ave K le nombre maximal des éléments de la partition, 'est à dire
X = X1 ∪ ...∪Xi ∪ ...∪XK et Xi ∩Xj = ∅ pour i 6= j . Notons g(Xi) le baryentre de Xi,et onsidérons la distane, d, de Mahalanobis entre les exemples xij ∈ Xi et le baryentrede Xi, nous dé�nissons l'inertie de Xi par I(Xi) =

∑ni

i=j d(xij, g(Xi))Dès lors l'inertie inter et intra lasses sont dé�nies omme suit :
I(X)
intra

=
K∑

i=1

I(Xi) (53)
I(X)
inter

=

K∑

j=1

K∑

i=1
i6=j

card(Xj).card(Xi) d(g(Xi), g(Xj)) (54)À haque groupe Xi orrespond une fontion de densité de probabilité. A la partitionomplète d'un pixel donné orrespond le modèle de mélange.En vue de dé�nir un nombre �optimal� de groupes -lusters- ave les meilleurs ritèresd'inertie, l'algorithme ISODATA s'appuie sur un ensemble d'étapes de fusion et de déou-page jusqu'à e que le ritère d'inertie inter reste stable. A la �n de l'algorithme, nous avonsdon pour haque pixel g un nombre total K(g), K(g) ≤ K, de omposantes et nous pou-vons dès lors estimer les paramètres assoiés au modèle. A�n de respeter les ontraintestemps réel, la phase d'apprentissage ne doit pas être trop lourde. Le nombre de groupespour haque pixel g est également volontairement réduit. Ainsi l'algorithme ISODATA estarrêté volontairement suivant un seuil de déroissement de (53) et d'aroissement de (54).Dans le adre de e travail, nous nous sommes limités à un maximum de 3 lasses.Shéma de mise à jour du modèleComme les onditions d'élairage ne sont pas �xes au ours du temps, le modèle nées-site d'être mis à jour. Nous avons divisé e proessus en deux étapes [CBP05a, CBP05b℄.La première détermine et identi�e pour haque valeur d'intensité de pixel ou groupe devaleurs, elles qui ne suivent pas le modèle de distribution existant. Si un pixel est onsidéréomme faisant partie de la lasse �objet en mouvement� pendant une période �xée a priorialors la deuxième étape intervient. Elle onsiste à mettre à jour le modèle de distribution dee pixel. Si le pixel suit le modèle (e qui arrive la plupart du temps) nous avons hoisi de



58 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséonsidérer non pas l'algorithme EM trop oûteux, ni même ses optimisations [MB03, IU03℄[FR97℄, ni le �ltre de Kalman [KWH+94℄ trop sensible, mais plut�t de suivre l'ensembledes équations itératives de mise à jour proposées dans [SG98, GSRL98, SEG00℄.Pour haque pixel à l'instant t, la valeur de luminane de haque pixel est onfrontée aumodèle de mélange préédemment onstruit. Si la valeur de luminane suit le modèle alorsette nouvelle valeur sera utilisée pour mettre à jour le modèle. Dans le as ontraire, lepixel est onsidéré omme étant un �outlier�, don appartenant à la lasse �objet�. Un nou-veau modèle doit être alors entraîné grâe à ette nouvelle valeur et les valeurs d'intensitéumulées de e pixel.Règle de déision statistiqueA�n de prendre la déision entre la mise à jour ou le réentrainement omplet du modèle,nous devons déterminer à quelle Gaussienne du mélange ette nouvelle valeur orrespondle mieux. Pour e faire nous allons introduire une règle de déision basée sur le prinipe demaximum de vraisemblane [CBP05b℄.La véri�ation est réalisée de la façon suivante : soit xt un éhantillon donné,nous devons maximiser la vraisemblane de la omposante ηi dans le mélange p(xt) =
∑K

i=1wi,t.η(xt|µi,t, σ
2
i,t) par rapport à xt. Dans e as, nous allons onsidérer la vrai-semblane de la omposante ηi onditionnellement à l'ensemble du mélange. Plus for-mellement, soit une partition omplète de l'espae des hypothèses H dé�nie par B =

{H1, ..., Hi, ..., HK}. Assoions haque loi Gaussienne ηi ave Hi. En onsidérant le Théo-rème de Bayes, nous avons P (Hi/B) = P (Hi.B)/P (B). En supposant que Hi, i = 1, .., Kforme une partition omplète de B, 'est à dire que B = H1∪...∪Hi∪...∪Hk, ave P (B) = 1et P (Hi.Hj) = 0. Ainsi P (Hi.B) = P (Hi.(H1 +H2 + · · ·+Hi + · · ·+HK)) = P (Hi). Celase déduit du fait de l'indépendane des hypothèses ∀i 6= j P (Hi.Hj) = 0 et du fait que
P (Hi.Hi) = P (Hi). Comme P (B) = 1 on a don P (Hi/B) = P (Hi).Assoions à ela la densité de probabilité p(xt ∈ Hi/B) telle que

p(xt ∈ Hi/B) =
wiηi

∑K

k=1wkηk

(55)alors la vraisemblane onditionnelle de la ime Gaussienne dans le mélange pour un éhan-tillon xt est
l(xt) =

wiηi
∑K

k=1wkηk

(56)Suivant le proessus de déision usuel, il s'agit dès lors de maximiser la log-vraisemblane Li = log(l(x)). Nous obtenons ainsi
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Li = log(l(x)) = log

wi.ηi
∑K

k=1wkηk

= log (wiηi)− log (

K∑

k=1

wkηk) (57)or omme log (
∑K

k=1wkηk) est le même pour tous les Li, ela revient à maximiser log (wiηi)exprimé de la façon suivante :
log (wiηi) = log wi + log

1
√

2πσ2
i

exp

(

−(x− µi)
2

2σ2
i

) (58)e qui �nalement équivaut à reherher η∗i et Θ∗
i = (w∗

i , µ
∗
i , σ

2∗
i ) tels que

Θ∗
i = argmax

Θi=(wi,µi,σ
2
i )

(

log wi −
(
log σ2

i

2
+

(x− µi)
2

2σ2
i

)) (59)Nous dé�nissons ainsi une règle de déision qui permet la séletion de la �meilleure� loiGaussienne dans le mélange pour un éhantillon donné xt. Si Θ∗
i = (w∗

i , µ
∗
i , σ

2∗
i ) obtenu parla fontion de déision est au dessus d'un seuil �xé, la valeur xt sera utilisée pour mettreà jour le modèle. Pour le hoix du seuil nous utilisons les bornes de l'équation (59) soit

0 ≤ l(x) ≤ 1.A partir des tests réalisés sur di�érents orpus, l'équation (59) donne des résultats toutà fait satisfaisant omme il est démontré dans la setion suivante.Néanmoins le alul du premier terme logarithmique dans l'équation (59) peut êtrepénalisant pour des appliations de temps réel ou pseudo temps-réel, e qui est notreobjetif ii. Pour régler e problème on peut toutefois e�etuer une supposition forte surles poids en les supposant tous égaux. La maximisation dé�nie par (59) devient don
Θ∗

i = argmin
Θi=(µi,σ

2
i )

(
log σ2

i

2
+

(x− µi)
2

2σ2
i

) (60)Mise à jour du modèleDu fait des ontraintes de temps, la modélisation de haque pixel de l'image néessiteun algorithme de mise à jour e�ae et rapide. En supposant que les valeurs de luminanede fond sont elles dont les variations sont les plus faibles au ours du temps, les travaux deGrimson et Stau�er [GSRL98℄ ou enore les travaux Kaewtrakulpong et Bowden's [KB01℄ont proposé une série d'équations de mise à jour basée sur l'algorithme d'ExpetationMaximization.Dans nos travaux nous avons suivi les équations proposées dans [GSRL98℄ du fait desontraintes temps réel imposées. A partir des équations dérites i-dessous les poids dumélange sont mis à jour, au temps t par



60 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-supervisé
wi,t = (1− α)wi,t−1 + αv(wk|xt) (61)où α ∈ [0, 1] est le taux d'apprentissage, v(wk|xt) est égale à 1 si k = i∗, 'est à dire si

ηk(µk, σ
2
k) est la meilleure orrespondane pour xt, et 0 sinon.De plus moyenne et variane sont mises à jour ave

µi,t = (1− α)µi,t−1 + ρxt , (62)
σ2

i,t = (1− α)σ2
i,t−1 + ρ(xt − µi,t)

2 (63)ave ρ = αη(xt|µi,t, σ
2
i,t). Une valeur α prohe de 1 aura tendane à éraser le modèle demélange existant par une seule Gaussienne entrée sur une valeur dé�nie omme étantla nouvelle valeur d'intensité. Si α = 0, le proessus de mise à jour n'e�etuera auunemodi�ation sur le mélange. En pratique, une valeur de 0.1 donne des résultats satisfaisants.Dans les travaux de Grimson et Stau�er[GSRL98, SG98, SEG00℄, un seuil minimumde probabilité est �xé a priori. Ce seuil indique si la valeur d'intensité d'un pixel suit lemodèle de fond dé�ni ou non. Ce seuil signi�e que si le poids d'une des Gaussiennes dans lemélange est en dessous, la Gaussienne orrespondante sera supprimée du modèle. Pendantle proessus de mise à jour, dans les travaux de Grimson, les auteurs peuvent supprimer lesGaussiennes de poids faible en supposant qu'elles modélisent éventuellement la distributiondes valeurs d'intensité d'un pixel qui serait un pixel de mouvement.Dans nos travaux, nous n'avons pas hoisi de retenir ette approhe pour la raison sui-vante : omme le fait remarquer Kaewtrakulpong [KB01℄, le shéma présenté par Grimsonest satisfaisant pour de faibles variations de luminosité. Le paramètre α -f. équations (61),(62) et (63)- permet ertes de modi�er la �rapidité d'apprentissage� de leur algorithme maisune fois e paramètre �gé, la rapidité d'apprentissage ne peut plus être modi�ée pendantle proessus de lassi�ation. Si la valeur de α est hoisie prohe de 1, le proessus s'adap-tera rapidement aux nouvelles valeurs d'intensité au détriment du modèle antérieur. Si deshangements rapides de luminosité sont onstatés, ette valeur de α peut être intéressantemais s'il s'agit de variation pontuelle de la luminosité, le modèle est alors détruit au détri-ment de toutes les préédentes valeurs d'intensité. Au ontraire une valeur de α prohe de

0 a tendane à proposer le shéma inverse : les fortes variations sont détetées et le modèlene se met pas à jour su�samment rapidement. Il s'agit dès lors de trouver un ompromisentre rapidité d'apprentissage et taux de détetion...Dans la méthode que nous proposons, nous nous e�orçons de toujours onserver le mêmenombre de distributions Gaussiennes qu'initialement proposé. Cette a�rmation supposeque l'éhantillon d'apprentissage soit su�samment onséquent pour être représentatif dumodèle réel à estimer. Il est don important de proposer un shéma de déision/mise à jourqui puisse onserver le nombre de omposantes du modèle initial.



2.3. Méthode proposée 61Tout en onservant ette optique, nous proposons le shéma de mise à jour suivant : àhaque itération de temps, les valeurs d'intensité pour haque pixel d'une nouvelle imagesont onfrontées au modèle de mélange suivant les équations (59) ou (60). En fontionde la log-vraisemblane obtenue, une déision de mise à jour est prise. Ainsi si la log-vraisemblane (59) ou (60) est inférieure à un seuil �xé expérimentalement, ette nouvellevaleur de pixel est jugée omme hors modèle. On étudie également ombien de temps epixel reste �en dehors� du modèle. Si ette période de temps ∆t est trop importante, elaveut dire que le modèle par mélange ne onvient plus pour modéliser le fond.Deux situations peuvent alors se présenter dans e as préis : soit il s'agit d'un pixelappartenant à un objet en mouvement et, pendant la période ∆t, il est normalement onsi-déré omme étant en mouvement. Dans e as, la période ∆t doit être su�samment grandepour éviter d'inorporer l'objet dans le modèle de fond. Soit il s'agit d'une variation dumodèle de luminane de fond pour e pixel dans e as, omme par exemple le hangementd'élairage, ∆t doit être petit pour mettre à jour le modèle le plus rapidement possible.Un ompromis doit lairement être trouvé entre rapidité de mise à jour et préision de ladétetion. Dans le adre de e travail, la valeur ∆t est égale à 10.Si un pixel est onsidéré pendant toute la longueur de la période de temps, ∆t, ommeétant un �outlier� au modèle, une fenêtre de taille ∆t des valeurs préédentes d'intensitéest onsidérée. Le modèle de mélanges est réinitialisé en ré-exéutant sur ette fenêtre d'in-tensité l'algorithme ISODATA omme lors de la première phase d'initialisation. Autrementdit le modèle de fond est réappris à haque variation brutale d'élairage.2.3.2 Régularisation par approhe markovienneA�n de prendre en onsidération les informations ontextuelles loales en vue d'uneamélioration de la qualité et de la robustesse du proessus de détetion, nous avons dé�niun modèle markovien d'interation loale des artes de détetion. La segmentation dumouvement obtenue ave le proessus préédent fournit, ertes, des résultats déjà toutà fait satisfaisants mais malheureusement la segmentation est bruitée et insu�sammentpréise pour pouvoir fournir une interprétation orrete des zones de la sène à analyser.Dans le but d'a�ner la détetion et en supposant une ontinuité à la fois spatiale ettemporelle des artes de détetion, nous avons intégré une information ontextuelle, baséesur une onnaissane a priori du modèle, dans la déision prenant en ompte les relationsstatistiques entre un point et son voisinage temporel et/ou spatial. Appliqué aux problèmesde détetion de ontour [CR87℄, d'analyse de mouvement [Hei88, Pér93℄, la modélisationpar hamp aléatoire de Markov s'est �nalement révélée également adaptée pour notreproblématique de détetion de mouvement [Lal90℄.Ainsi le hoix d'une étiquette, �fond� ou �objet en mouvement� en un point ne dépendplus uniquement du proessus de détetion mais plut�t des liens direts entre l'observationen e point et des valeurs de son voisinage.



62 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséBesag [Bes74℄ a �nalement rendu élèbre la relation entre hamps de Markov et lesdistributions de Gibbs, théorème déjà prouvé bien longtemps avant par Hammersley etCli�ord [HC71℄.FormulationNous reprenons ii la modélisation des artes d'étiquettes proposée au hapitre pré-édent et montrons les partiularité de ette formulation dans notre as. Nous rappelonsqu'un hamp de Markov est un ensemble de variables aléatoires, dé�ni sur un graphe où laprobabilité de haque variable ne dépend que de l'état de ses voisins. A�n d'éviter touteredondane nous reprenons les dé�nitions présentés dans la setion 2.2.2.Le Théorème d'Hammersley et Cli�ord établit la relation entre les Champs de Markovet la distribution de Gibbs (f Chapitre préédent). Elle se résume de la façon suivante :
p(E = e)

1

Zc

exp(−U1(e)) (64)ave Zc une onstante de normalisation. U1(e) est appelée fontion d'énergie qui se déom-pose omme la somme de potentiels loaux
U1(e) =

∑

c∈C

Vc(e) (65)ave C l'ensemble des liques de S assoiées au système de voisinage V. Généralement onne onsidère que des systèmes de voisinage d'ordre 1 ou 2.Dans notre travail nous avons adopté l'estimation au sens du Maximum A Posteriori-MAP- omme présenté préédemment. Il s'agit don de maximiser la probabilité ondi-tionnelle a posteriori des observations p(O = o|E = e). Il est don pour ela néessaire demodéliser la relation qui lie les étiquettes du hamp E et les mesures données par les ob-servations du hamp O. Cette relation se modélise di�éremment suivant la problématiqueabordée.En suivant les travaux de Riquebourg [Ri87℄, nous allons nous attaher à la maximi-sation de la relation suivante :
p(O = o|E = e)× P (E = e) =

1

Z
exp−U(e,o) (66)ave� Z une onstante de normalisation,� U(e, o) = U1(e) + U2(e, o) une fontion d'énergie totale,� U1(e) =

∑

c∈C Vc(e) la onnaissane a priori supposée sur la répartition des étiquettesdu hamp, et en�n



2.3. Méthode proposée 63� U2(e, o) =
∑

s∈S Vo(e, o) le terme d'énergie lié à la vraisemblane des observations.Au vue de la relation (66), la on�guration des étiquettes la plus probable qui maximise,au sens MAP, est elle �nalement qui minimise la fontion d'énergie totale :
ê = arg min

e∈Ω
U1(e) + U2(e, o) (67)De ette façon, et grâe à Vc(e) et à Vo(e, o) respetivement modèle a priori et termed'attahe aux données, e ritère global s'obtient �nalement en n'e�etuant que des alulsloaux. Le hoix de es potentiels loaux est don d'une importane apitale ar il ondi-tionne les propriétés du hamp E et la formulation de la relation entre E et les observations

O. Une modélisation d'adéquation aux observations ouramment employée onsiste à hoi-sir la relation suivante :
O = Φ(E) + η (68)où η est le bruit du modèle que l'on onsidère généralement blan, Gaussien, entré et devariane σ2.Nous avons onsidéré dans ette étude un ontexte à la fois spatial et temporel dans uneséquene d'images [Lal90℄. Dans es mêmes travaux, le problème de détetion de mouve-ment est analysé suivant les variations d'intensité lumineuse entre deux images suessives.L'observation retenue est don la di�érene inter-images ∆It+dt,t(s) = |It+dt(s) − It(s)| etle hamp de primitives est un étiquetage binaire a ou b de haque site. La signi�ation del'étiquetage retenu est la suivante : a pour l'appartenane du site au masque d'un objet enmouvement, b pour un fond �xe.A la di�érene de [Lal90℄, nous n'avons pas onsidéré la di�érene inter-images maisnous avons plut�t retenu diretement l'étiquetage obtenu par le proessus de détetion demouvement par mélanges de lois Gaussiennes.La relation entre observations et étiquettes est don dé�nie d'après l'équation (68) :

Φ(et−dt(s), et(s)) =







0 si (et−dt(s), et(s)) = (b, b)
m1 si (et−dt(s), et(s)) = (a, a)
m2 sinon

(69)ave m1 et m2 des onstantes dé�nies a priori de telle façon que 0 < m1 << m2.En e qui onerne le modèle d'interation, le hoix du potentiel Vc(e) dépend dumodèle a priori souhaité et doit, par onséquent, favoriser ertaines répartitions de artesd'étiquettes désirées.Bien que le hoix de e potentiel dépende de la problématique abordée, nous herhonsgénéralement à dé�nir des hamps les plus homogènes possibles.



64 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséDans notre étude nous avons préféré une partition en régions ompates et aux frontièresbien régulières, lissant et débruitant le plus possible les artes de mouvement obtenuespréédemment. Considérant les étiquettes es et et de deux sites voisins au sein d'une liquebinaire < s, t > nous avons retenu le modèle d'interation suivant [DE87, MB87, CBP05b,CBP05a℄ :
V (es, et) =

{
0 si es = et

β sinon
= β(1− δes,et

) (70)En reprenant les équations (69) et (70), la formulation �nale devient dès lors
U(e) =

∑

c∈C

V (e) =
∑

c∈C

(β(1− δes,et
) + Φ(et−dt(s), et(s))) (71)Dans la setion suivante, nous donnons quelques résultats de détetion de mouvementet de régularisation sur des séquenes vidéos typiques de surveillane. Dans notre étude,nous avons onsidéré le voisinage de premier ordre 4 onnexe d'un site S. Les liques sontdon onstituées de pixels adjaents vertialement ou horizontalement.En e qui onerne la relation entre observations et étiquettes, nous avons onsidérél'image ourante et l'image préédente. Suivant notre approhe à deux lasses, nous alu-lons l'équation (71) pour une étiquette �objet en mouvement� et pour la lasse �fond� etnous retenons elle qui maximise l'énergie dé�nie par la fontion potentielle.2.4 Résultats ExpérimentauxLa méthode de détetion de mouvement que nous proposons dans e travail a été testéesur notre orpus de vidéo surveillane omprenant de nombreuses séquenes vidéo sujettesà di�érentes prises de vues. Ce orpus omprend des vidéos d'intérieur, d'extérieur, aveou non de fortes variations de luminosité, et.ExpérimentationsNous avons validé notre méthode à la fois sur des vidéos de surveillane prises à l'in-térieur d'un loal (f. �gure 6) et sur des vidéos prise à l'extérieur (f. �gure 8). Dansle premier as, du fait de la position de la soure lumineuse et des variations rapides desonditions de luminosité dans la sène, e genre d'environnement est un dé� très intéressantpour de nombreux systèmes de détetion. La deuxième validation intervient ensuite sur lesséquenes du orpus omprenant des sènes d'extérieur où les onditions de luminosité nesont pas aussi ritiques ii puisqu'il y réside une ertaine stabilité de la soure lumineuse.Cei dit dans e genre de sène, le système doit être su�samment robuste pendant delongues périodes de temps.



2.4. Résultats Expérimentaux 65Nous avons tout d'abord testé notre implémentation sur deux séquenes vidéos �noiret blan� de surveillane d'extérieur ontenant haune environ 5,000 images au formatCIF. Ensuite nous avons testé nos algorithmes sur 3 séquenes ouleur ontenant hauneenviron 2,500 images toujours au format CIF. Toutes es séquenes ont été aquises à uneadene temporelle de 25 images par seonde.Un ompromis entre omplexité en temps de alul et qualité de l'approximation dela fontion de densité de probabilité peut être obtenu ave 3 Gaussiennes au maximumdans le mélange omme il est illustré sur les �gures 10(a) et 10(b). La �gure 10(a) illustrel'histogramme normalisé d'un pixel donné appartenant toujours à la lasse �fond�. La loinormale de poids le plus élevé orrespond à l'approximation de la distribution de proba-bilité par une seule loi normale. Les trois lois de poids inférieur modélisent la distributionsuivant trois lois. La �gure 10(b) présente l'histogramme normalisé d'un pixel appartenantalternativement aux lasses �fond� et �objet en mouvement�, 'est à dire qu'un objet atraversé e pixel à un instant donné. Ces �gures permettent de omparer l'approximationqui est faite ave une seule loi normale et ave trois Gaussiennes. De e shéma il appa-raît qu'e�etivement la modélisation par mélange est bien plus préise que pour une seuleGaussienne.La �gure 11 donne pour un même pixel l'erreur quadratique entre l'approximation ef-fetuée par une Gaussienne ou par un mélange de Gaussiennes par rapport à l'histogrammedes intensités de e même pixel. Comme nous pouvons le voir sur la �gure 11, la di�éreneen terme de qualité d'approximation n'est pas si importante dans les as de 3 ou 4 om-paré à 1 ou 2 Gaussiennes. Cette situation est typique pour l'ensemble des pixels que nousavons pu observer. Il n'est pas moins intéressant de remarquer également qu'à partir de 3Gaussiennes dans le mélange, l'erreur d'approximation ne semble plus réellement diminuersuivant l'augmentation du nombre de omposantes du modèle.Tous les traitements présentés dans ette étude ont été réalisés par un proesseur detype Pentium IV 1,8Ghz, 1GoRAM. La séquene réalisée est extraite du orpus �Lio-nel&Laurent� grâe à la règle de déision par vraisemblane donnée par l'équation (59) etson optimisation donnée par l'équation (60). Les résultats de la �gure 10(a) orrespondentà l'approximation stohastique d'un pixel de fond de oordonnées (x = 120, y = 140) pourla séquene �Lionel&Laurent� des trames t = 100...250. Les résultats présentés sur la �gure10(b) illustrent l'approximation d'un pixel de fond de oordonnées (x = 10, y = 30) pourla séquene �RondPoint� des images t = 1150...1400. Cette �gure montre également lesdistributions expérimentales et les mélanges Gaussiens obtenus.La �gure 13 présente les résultats de la détetion de mouvement. Les images de laolonne du milieu orrespondent à la règle de déision omplète -Eq. (59)-, la olonne dedroite les images résultant de la prise de déision simpli�ée -Eq. (60). Notons la détetiondes mouvements des petits objets, feuilles notamment, sur les images 13(h)13(i) 13(k)13(l).La �gure 14 présente des résultats de la détetion de mouvement régularisée par hampsde Markov telle que nous l'avons dérite dans la setion 2.2.2. La olonne de gauhe or-respond à une régularisation purement spatiale où le terme d'énergie V (es, et) (Eq. (70))



66 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséest supposé onstant pour toutes les on�gurations. Nous pouvons onstater dans e asla non-détetion de la personne à droite sur les images 14(a) et 14(d). L'ativité des petitsobjets en mouvement tels que les feuilles des arbres est détetée sur les images 13(h),13(i),13(k) et 13(l) mais ensuite �ltrée par le proessus de régularisation (�gures 14(g), 14(h),14(i),14(j), 14(k), 14(l)). La olonne du milieu de la �gure 14 présente les résultats pourla méthode de déision optimisée (Eq. (60)) ave la même régularisation. En�n la olonnede droite donne des illustrations de masques obtenus suivant la règle de déision optimisée(Eq. (60)) ave notre méthode de régularisation spatio-temporelle. Notons que les ativitésde mouvement des petits objets ne sont plus dorénavant détetées. On peut dénoter éga-lement une augmentation qualitative de la préision des masques de mouvement obtenus.Ces exemples de traitement valident don l'approhe de régularisation proposée.La �gure 12 présente les résultats de onsommation en temps proesseur (CPU Time)requis pour faire le traitement d'une image omplète au format CIF de la séquene �Lio-nel&Laurent�. Ce temps omprend le temps total requis pour une image, 'est à dire pourle hargement de l'image en mémoire, sa lassi�ation et son a�hage. Du fait de diversesaélérations mises en plae pour l'aès diret à la mémoire vidéo et disque, nous pouvonsestimer que les temps de hargement et d'a�hage sont quasiment nuls. De e shéma ilest possible de onstater, que même sans optimisation partiulière du ode C/C++ déve-loppé, une implémentation temps-réel est déjà possible grâe à la méthode de lassi�ationsimpli�ée que nous avons proposé à l'équation (60) -la ourbe la plus basse- ainsi que pourla lassi�ation simpli�ée ombinée à une régularisation markovienne -ourbe au dessus dela préédente-. Nous restons dans le adre temps-réel prohe de 25 images par seonde sile temps CPU est inférieur à 0.04s pour une image.Dans le soui de réduire les oûts alulatoires (temps, oupation) des proessus derégularisation de type Markov, le traitement peut être arrêté après plus de 5 itérationsou quand un état stable de l'énergie dé�nie par l'équation (71) est atteint. Comme nouspouvons le onstater sur la �gure 13, le temps de détetion est réduit par un fateur de 2à 4 en moyenne ave l'utilisation de la règle de déision optimisée donnée par l'équation(60) au lieu de l'équation (59). Comme nous pouvons le onstater la détetion obtenue nedéroît pas en terme de qualité de détetion mais augmente légèrement le taux de faussesdétetions -zones blanhes sur le fond-.
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(a) (b) ()
(d) (e) (f)
(g) (h) (i)
(j) (k) (l)Fig. 13. Exemples de masques de mouvement obtenus sans régularisation Markovienne sur les séquenes �Lio-nel&Laurent� (images 260 and 300) et �RondPoint� (images 450 and 600). La olonne du milieu présente ladétetion de mouvement suivant la méthode de déision omplète (Eq. (59)), la olonne de droite suivant laversion simpli�ée (Eq. (60)).
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(a) (b) ()
(d) (e) (f)
(g) (h) (i)
(j) (k) (l)Fig. 14. Éhantillon de masques de mouvement obtenus à partir de notre orpus de surveillane vidéo.



2.5. Conlusion 712.5 Conlusion
Après un tour d'horizon de l'état de l'art en matière de détetion de mouvement, nousavons ensuite présenté notre ontribution à l'extration des masques des objets mobiles ba-sée sur un modèle de mélange de lois Gaussiens assoiée à une régularisation Markovienne.Le modèle proposé est une alternative à elui proposé par Grimson, notamment dans leshéma de mise à jour retenu. Ainsi e shéma dit par réentrainement permet de répondreau mieux, selon nous, à l'aspet générique que doit avoir une solution de surveillane vidéoen répondant à la fois à la problématique des faibles et des fortes variations de luminaneentre deux images.De plus, dans notre étude nous n'avons onsidéré que les valeurs de luminane e quipermet, au ontraire des travaux de Grimson, de s'a�ranhir des deux autres omposantes,U et V, et d'obtenir un gain non négligeable sur les temps de alul tout en o�rant unmodèle de détetion stable et robuste. Cette méthode permet ainsi d'être attrative pourdes systèmes basés sur des équipements peu oûteux. A partir d'une règle de déision baséesur le maximum de vraisemblane, nous l'avons optimisé pour la rendre temps-réel sansperte signi�ative en terme de détetion.Nous avons basé ette tehnique sur une oopération entre détetion et régularisationdans le but de réduire les fausses détetions présentes à l'image tout en o�rant des solutionségalement plus ompates au sens du mouvement. Ce proédé intègre plus orretementles informations de détetion de mouvement observables que les autres approhes que nousavons pu détaillé auparavant et donne des résultats bien meilleurs sur l'intégrité de l'objetet dans l'élimination des fausses détetions.Il est intéressant de noter que le shéma de régularisation markovienne que nous pro-posons a d'ores et déjà fait l'objet d'une implémentation temps-réel dans le adre de laampagne Tehnovision-Argos. L'évaluation restant, lors de la rédation de e mémoire, enours nous n'avons pas pour le moment souhaité proposer de résultats de détetion. Lesrésultats obtenus sur notre orpus de surveillane vidéo sont toutefois très enourageantssur du matériel de surveillane vidéo non spéi�que 'est à dire en utilisant simplementdes ordinateurs personnels.En perspetive de e déteteur de mouvement, il reste toutefois à répondre à un ertainnombre de points : le premier point d'étude serait d'éliminer les ombres projetées sur lesol par les objets et les ombres présentes également sur les objets. Cette étape reviendraità sophistiquer notre étape de détetion en lui apportant les améliorations suivantes : il estpossible de onsidérer le modèle par mélange de lois, travailler non plus sur la seule om-posante Y mais gérer expliitement les autres omposantes mettant en défaut le proessusde détetion sur les ombres. L'autre possibilité onsisterait sinon à intégrer un moduleextérieur, préédent le module de détetion, en vue de la seule détetion des zones d'ombreomme il est fait dans [PN03℄ par exemple.



72 Chapitre 2. Détetion d'objets par apprentissage non-superviséLa deuxième optimisation interviendrait au niveau de la �nesse des masques de mou-vement : en e�et, dans un soui de onservation du temps de alul, le proessus de régula-risation est stoppé soit après que l'énergie des potentiels se stabilise soit après un nombre�ni d'itérations. Or il s'avère que de tels arrêts provoquent des trous de �non détetion�.Des approhes morphologiques -omme proposé dans [PBP04℄ ave un approhe par pixelet non par blo- permettraient en omplément de es travaux d'obtenir des résultats enoreplus exploitables tout en onservant su�samment de proesseur pour d'autres ressoures...



Chapitre 3Détetion d'objets par apprentissagesuperviséDans e hapitre, nous allons exposer les outils mathématiques utilisés dans la deuxièmepartie de es travaux, à savoir la détetion et le suivi d'objets appris. Dans un premiertemps, nous allons nous intéresser aux notions générales de la théorie de l'apprentissageen exposant notamment les réseaux de neurones. Nous nous onentrons, par la suite, surun outil mathématique qui a servi de base à nos travaux : les Mahines à Veteurs deSupport et nous détaillons notre ontribution quant à leur appliation pour les problèmesde détetion et de suivi des visages dans le ontexte de surveillane vidéo.3.1 Notions de théorie d'apprentissage3.1.1 GénéralitésSi l'homme est naturellement doué d'intelligene, il le doit prinipalement à sa apaitéd'apprentissage. Depuis son enfane il apprend à lire, à érire, à omposer à partir e qu'ila appris a�n de lui même réer, développer et intégrer les di�érents éléments de l'universqui le omposent. A titre d'exemple, un enfant apprend à distinguer et même à reonnaîtrela voix de ses parents par rapport aux autres voix. Depuis que les ordinateurs sont appa-rus, l'homme n'a de esse d'essayer de leur injeter ette apaité �d'apprentissage� et lestermes d'apprentissage automatique et d'apprentissage mahine -Mahine Learning (M.L.)en anglais- ont été employés depuis.La apaité à apprendre étant reonnue omme une disposition essentielle dans detrès nombreuses fontions ognitives, il n'est pas étonnant que l'apprentissage devienneun sujet entral de l'intelligene arti�ielle [Mi84, MST94, Mit97, DeJ86℄ dès l'origine deette disipline. La mise à plat d'une dé�nition propre à l'apprentissage est à relier à ellede la notion de alul dans les années 30 [Val84℄ : dans les deux as il s'agit de dé�nir73



74 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisélairement une notion déjà usuelle mais dont le ontenu reste souvent �ou. La notion dealul a été bien dé�nie par la notion de mahine de Turing. Une dé�nition onsensuellede la notion d'apprentissage émerge toutefois. Généralement une telle dé�nition doit faireintervenir un apprenant doté d'une apaité de alul, un objet à apprendre, un protoolequi préise de quelle manière l'objet est présenté à l'apprenant ainsi qu'un ritère de suèsqui indique à quel moment le dit objet est appris. A partir de là on peut tenter de répondreà la question : qu'est e qu'apprendre ? une réponse serait alors ; l'apprentissage est leproessus d'adaptation des paramètres pour donner une réponse désirée à une entrée ouune stimulation quelonque.3.1.2 Prinipe d'inférene indutiveLes méthodes d'apprentissage ont pour but d'identi�er les lasses auxquelles appar-tiennent des objets à partir de ertains traits desriptifs et aratéristiques suivant le pro-toole hoisi. Elles s'appliquent à un grand nombre d'ativités humaines et onviennent enpartiulier au problème de prise de déision automatisée [CM03℄. La première approhe,intuitive dirons nous, onsiste à employer des �systèmes experts�. La onnaissane de l'ex-pert est dérite sous forme de règles qui seront ensuite utilisées pour lasser d'autres nou-veaux as. Bien évidemment, de la apaité à extraire et à dérire orretement es règlesdépend les performanes du système d'apprentissage. Nous onsidérons dans e hapitrel'approhe par laquelle la proédure d'apprentissage/lassi�ation est extraite automati-quement à partir d'un ensemble d'exemples. Un exemple onsiste en la desription d'unas ave la lassi�ation orrespondante. Un système d'apprentissage doit alors, à partir deet ensemble d'exemples, extraire une proédure de lassi�ation qui, d'un éhantillon detest, devra déterminer sa lasse d'appartenane. Il s'agit don d'induire une proédure delassi�ation générale à partir d'exemples. Le problème est don un problème d'inféreneindutive.La lassi�ation doit être apable d'interpoler l'entrée donnée, 'est à dire que es mé-thodes doivent attribuer à une entrée qu'elles n'ont pas apprises la bonne valeur de sortie,pourvu que des exemples su�samment prohes de ette entrée soient appris lors de l'entraî-nement -phase d'apprentissage- et qu'il n'y ait pas de phénomène de sur-apprentissage. Paropposition au terme de sous-apprentissage qui désigne le manque d'exemples à apprendred'où un entraînement insu�sant, le sur-apprentissage désigne le fait de sur-paramétrerle modèle adopté. Cette sur-paramétrisation entraîne un apprentissage �par ÷ur� desexemples et peut donner une interpolation inorrete pour des exemples même voisins deeux appris.La tâhe d'apprentissage est dé�nie par rapport à e que l'apprenant doit réaliser pourappréhender son expériene. Cela peut inlure d'apprendre à reonnaître l'expériene E-formes, parties, ...-. Lorsque l'apprentissage se fait par un professeur ou un superviseur,qui fourni un étiquetage des expérienes on parle d'apprentissage supervisé. Il onsiste àherher une fontion f : X → {0, 1}, autrement dit pour haque forme x ∈ X orrespond



3.1. Théorie de l'apprentissage 75un étiquetage arbitraire 0 ou 1 dérivant l'appartenane ou non à la lasse de oneptvisé. La fontion f est apprise à partir d'un éhantillon d'apprentissage supposé sûr S =
(x1, y1), (x2, y2), · · · (xn, yn), 'est à dire que les n exemples de l'éhantillon d'apprentissagesont orretement étiquetés. Dans le as où l'apprentissage s'e�etue sans e professeuron parle d'apprentissage non supervisé. Cei dit l'apprentissage peut également onsisterà apprendre à prédire e qui implique néessairement une dépendane de ausalité, voiremême temporelle, de l'expériene E.3.1.3 Formalisation du problème d'apprentissage superviséSuivant la littérature et la nature des problèmes onsidérés, la dé�nition du problèmed'apprentissage supervisé di�ère. Il est intéressant de mettre en avant les di�érentes no-tations et propositions de dé�nition a�n de les onfronter entre elles. Cei dit toutes esdé�nitions font appel à ertaines suppositions. Supposons l'existene d'une base d'appren-tissage, ou de façon identique d'un éhantillon d'apprentissage, alors� Les méthodes d'apprentissage par inférene font appel au fait que les éhantillons àvenir soient prohes -sans pour autant être identiques- des éhantillons d'apprentis-sage.� Puisque le ÷ur du problème est dé�ni omme un modèle probabiliste, la relationentre données passées et futures suppose que tous les éhantillons soient distribuésde façon identique et indépendamment les uns des autres -i.i.d.-.� On suppose que le proessus d'apprentissage est ohérent, 'est à dire que plus leproessus d'apprentissage apprend d'éhantillons, plus il onverge vers les sortiesoptimales. En d'autres termes plus �le proessus d'apprentissage apprend, meilleur ildoit être�.Le problème d'apprentissage peut se dérire de la façon suivante. Un programme ap-prend l'expériene E en fontion de ertaines lasses de tâhes T et réalise une mesurede performane P , si ette performane s'améliore au fur et à mesure de l'expériene E[Mit97℄. La tâhe T dépend du problème que l'on onsidère : reonnaissane et lassi�a-tion de formes dans une image par exemple. La mesure de performane orrespond, poures exemples, au taux de lassi�ation orrete. L'expériene E, quand à elle, orrespondà une base de données de formes à reonnaître.D'un point de vue statistique, l'apprentissage supervisé onsidère trois variables aléa-toires X|T , et Z de dimensions respetives n, K et N et un système d'entrée - sorties Squi à partir des entrées X et Z produit la sortie T . Une illustration est donnée sur la �gure(15) [Fri95, STC97℄Le système réalise l'appliation

tk = hk(x1, · · · , xn; z1, ..., zK) ∀k = 1, · · · , N
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Fig. 16. Shéma d'apprentissage selon Vapnik [Vap95℄Vapnik [Vap95℄ donne la dé�nition suivante de l'apprentissage supervisé pour des pro-blèmes de lassi�ation à 2 lasses. Soit un espae d'entrée X et un espae de sortie Y .Considérons le as de la lassi�ation binaire, nous hoisissons alors Y ∈ {−1, 1}. For-mellement nous supposons que les ouples (X, Y ) ∈ X × Y sont des variables aléatoiresdistribuées suivant une loi de probabilité P . Observons une séquene de ouples (Xi, Yi) in-dépendamment distribués et de façon identique -i.i.d.- suivant P , le but de l'apprentissageonsiste à établir une fontion g : X → Y qui puisse prédire Y à partir de X. A partir de



3.1. Théorie de l'apprentissage 77là il s'agit de dé�nir un ritère qui établit omment hoisir ette fontion g. Ce ritère mi-nimise l'erreur ou risque R dé�ni par R(g) = P (g(X) 6= Y ). Une dé�nition plus génériquesera donnée dans la setion suivante. La �gure (16) présente le shéma d'apprentissageselon Vapnik. A partir d'une base d'exemples X il s'agit pour la mahine d'apprentissage
ML, de fournir une réponse Y ′ la plus prohe possible de elle fournie par l'étiquetage Ydu système.A partir d'un ensemble d'éhantillons, il s'agit don d'inférer un proessus de lassi�-ation dont l'erreur de lassi�ation serait minimale, 'est à dire où la probabilité qu'unéhantillon -exemple- tiré au hasard soit mal lassé par le proessus soit également mini-male. On s'intéressera don à extraire une règle générale à partir de données observées. Laproédure générée devra lassi�er orretement l'ensemble d'éhantillons d'apprentissagemais surtout avoir un bon pouvoir préditif de lassi�ation pour d'autres éhantillonsn'appartenant à l'ensemble initial. Or l'apprenant n'a qu'un ensemble d'éhantillons �xéomme données d'apprentissage. Cei implique don que le langage de desription soit su�-samment rihe pour permettre une prédition. On dit alors que le langage de représentationa un �pouvoir préditif�.Dé�nition 3.1.1. Soit S un éhantillon d'apprentissage et C un proessus de lassi�a-tion, le taux d'erreur apparent -ou risque empirique- sur S est le rapport Eapp(C) = err

card(S)où err est le nombre d'exemples de S mal lassés.D'un point de vue historique, la théorie de l'apprentissage peut se déouper en quatreétapes majeures résumées dans le livre de Vapnik [Vap95℄ :� onstrution des premières mahines d'apprentissage (Mahine de Turing parexemple),� onstrution des fondements de la théorie en elle même,� élaboration des réseaux de neurones,� et en�n, élaboration d'alternatives aux réseaux de neuronesEn 1943 MCulloh et Pitts [MP43℄ proposent pour la première fois une dé�nition d'unneurone formel. Les perepts ou onepts ont été physiquement représentés dans le erveaupar l'entrée en ativité de façon simultanée d'une assemblée de neurones [Heb49℄ en 1949 :La loi de Hebb indique que si deux neurones entrent en ativité simultanément alors ilsdoivent être assoiés, autrement dit leur ontat synaptique va être renforé.Dans les années 60, Rosenblatt [Ros62, Ros59℄ a suggéré le premier modèle de mahined'apprentissage supervisé appelé pereptron. D'un point de vue oneptuel, l'idée du per-eptron n'était pas nouvelle en soi et faisait partie de la littérature des neurophysiologistesdepuis des années. Rosenblatt a dérit, dans [Ros62℄, le modèle du pereptron omme unprogramme et démontra que son modèle pouvait être généralisé. L'algorithme du perep-tron fut développé a�n de résoudre des problèmes de reonnaissane de formes, 'est àdire dans le but d'établir une règle de déision qui sépare les données en deux atégoriesdi�érentes à partir d'exemples donnés.



78 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséLa même année, Bernard Widrow développa un algorithme qui devait ensuite devenirélèbre sous le nom de règle de Widrow-Ho�, ou règle Least Mean Square [WH60℄.3.1.4 Apprentissage automatique et réseaux de neuronesL'enjeu de ette partie onsiste à présenter un des outils majeurs utilisés pour la lassi-�ation supervisée : les réseaux de neurones [Fau94℄. Largement étudiés dans la littérature,les réseaux de neurones sont aussi employés pour les problèmes de détetion/reonnaissanede formes [Bis95, RBT99, GD02℄, de parole [Ben93℄, d'analyse �nanière [Har95, MBF91℄,d'extration de onnaissanes et datamining [Big96℄, de détetion d'intrusion réseau -Network Intrusion Detetion System NIDS- [Ri99, LD01℄, et.Suivant la dé�nition donnée par le DARPA [Per87℄ un réseau de neurones est un systèmeomposé de plusieurs unités de alul simples fontionnant en parallèle, dont la fontion estdéterminée par la struture du réseau, la solidité des onnexions, et l'opération e�etuéepar les éléments ou n÷uds.L'approhe de la présentation adoptée ii est ertes lassique mais permet de dérireles réseaux de neurones suivant un ordre hronologique et laisse entrevoir les perepts desséparateurs à marges.Le neurone formel de MCulloh et PittsLe neurone formel fut introduit dès les années 40 par MCulloh et Pitts [MP43℄ danslequel ils modélisaient de façon simple le neurone biologique. Le omportement de e dernierétait dérit en trois points :� le neurone reçoit l'in�ux d'autres ellules nerveuses via les �dentrites�� l'intensité de l'in�ux est pondérée par des �poids� dits synaptiques� la ellule s'ative et envoie à son tour un in�ux sur �l'axone� pour atteindre d'autresellules.L'in�ux parourant les dentrites ainsi que les poids synaptiques valuant les onnexionssont ainsi modélisés par des variables. Soit x = (x1, · · · , xn) ∈ X ⊂ R
n l'in�ux arrivantà la dentrite i et wi son poids assoié. Les veteurs xi omposent le �veteur d'entrée�et w = {(w1, · · · , wn) ∈ W ⊂ R

n est le �veteur de poids� de la ellule. Un neurone estensuite aratérisé par le type d'entrées fournies et de sortie à fournir, des poids, d'un seuil
b, et en�n d'une fontion d'ativation f . L'algorithme ensuite se déompose de la façonsuivante :� alul de la somme pondérée des entrées : ∑n

i=1wixi = wtx,� alul de la fontion de sortie de la ellule : s = f(
∑n

i=1wixi),� seuillage de la préédente fontion suivant b



3.1. Théorie de l'apprentissage 79Le modèle de RosenblattPour onstruire une règle de déision binaire, le pereptron s'appuie sur les propriétés dumodèle de neurone le plus simple. Chaque neurone est dérit par le modèle de MCulloh-Pitts [MP43℄ dans lequel un neurone a n entrées x = (x1, · · · , xn) ∈ X ⊂ R
n et une seulesortie binaire ette fois i y ∈ {−1, 1}.La sortie est onnetée aux entrées suivant une fontion de dépendane de la forme

y = sign [(w.x)− b] ,où (u.v) est le produit salaire entre deux veteurs, b est un seuil et la fontion sign(x)retourne 1 si x > 0, −1 sinon. Shématiquement on peut représenter le neurone formel deMCulloh-Pitts par la �gure (17).PSfrag replaements x1

x2

xn

y = sign [(w.x)− b]

Fig. 17. Pereptron de Rosenblatt ave seuilD'un point de vue géométrique les neurones, selon Rosenblatt, divisent l'espae d'entrée
X en deux régions : une première région où la sortie y prend la valeur 1 et une région où yvaut −1. Ces deux régions sont ainsi déoupées par l'hyperplan (w.x)− b = 0. Les veteurs
w et b déterminent la position de l'hyperplan séparateur grâe à la phase d'apprentissagependant laquelle le Pereptron détermine les poids appropriés pour le neurone. Un exemplede séparation est proposé à la �gure (18).Rosenblatt est allé plus loin en proposant un modèle oneptuel dans lequel on netravaille plus ave un seul neurone mais ave plusieurs neurones onstituant ainsi un modèleen ouhe de neurones où l'entrée d'une ouhe d'un ertain niveau reçoit la sortie de laouhe préédente et ainsi de suite. Le dernier niveau est quant à lui onstitué d'un seulet unique neurone. Dans e as le Pereptron divise l'espae d'entrée X en deux par unensemble de surfaes linéaires. L'apprentissage onsiste don à trouver des poids appropriéspour tous les neurones à partir de l'ensemble d'apprentissage.La façon de hoisir es poids simultanément n'est pas aisée et Rosenblatt suggéra leshéma suivant : �xer les poids de tous les neurones exepté elui du dernier, et pendantla phase d'apprentissage essayer de trouver le oe�ient du dernier neurone manquant.Cette méthode suggère en fait de transformer l'espae d'entrée X en un nouvel espae
Z, grâe au hoix de es oe�ients, et en�n de onstruire l'hyperplan solution via les



80 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisé
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y = 1

y = −1

0

( w * x ) − b = 0Fig. 18. Séparation linaire de l'espae d'entrée par un Pereptrondonnées d'entraînement dans l'espae Z. Il a ensuite étendu e prinipe pour détermineres oe�ients : soit (x1, y1), · · · (xl, yl) un ensemble d'apprentissage donné en entrée etsoit (z1, y1), · · · , (zl, yl) l'ensemble d'apprentissage transformé dans Z, 'est à dire où lesoe�ients de xi sont modi�és en zi. A haque étape de temps t, on onsidère un élément del'ensemble d'apprentissage injeté dans le pereptron. Notons w(k) le veteur de oe�ientdu dernier neurone à l'instant t. L'algorithme proposé est le suivant :� le veteur w est initialisé à zéro 'est-à-dire w(1) = 0.� Si le prohain exemple des données d'apprentissage zk+1, yk+1 est orretementlassi�é, yk+1(w(k) · · · zk+1) > 0, alors le veteur de oe�ients reste inhangé,
w(k + 1) = w(k).� Si le prohain élément n'est pas lassi�é orretement, yk+1(w(k) · · · zk+1) < 0, alorsle veteur est hangé de la façon suivante : w(k + 1) = w(k) + yk+1zk+1,Si les deux lasses sont linéairement séparables, l'algorithme de Rosenblatt onverge versun veteur w assurant une séparation parfaite, 'est à dire sans erreur. De plus il existeen général une in�nité de veteurs de oe�ients possibles. Dans le as où les données neseraient pas linéairement séparables, et algorithme osille sans pour autant se stabiliser.Grâe à es règles le Pereptron a démontré ses apaités de généralisation sur des exemplessimples.Comme on peut le onstater le fait d'employer la fontion sign peut s'avérer gênantar elle présente un phénomène de disontinuité. On fait appel dans e as problématiqueà des fontions de forme plus �lisse� .



3.1. Théorie de l'apprentissage 81Les prémisses de l'analyse des proessus d'apprentissageEn 1962 Noviko� [Nov62℄ a été le premier à démontrer -e qui marquera par la suiteomme le début de la théorie de l'apprentissage- le théorème qui établit les points suivants :� la norme des veteurs d'apprentissage z est majorée par une onstante R, 'est à diredon que |z| ≤ R,� les données d'apprentissage peuvent être séparées par un hyperplan de marge ρ :
supw mini yi(zi.w) > ρ,� L'algorithme de Rosenblatt initialisé par w0 = 0 et b0 = 0 onverge en un temps �niaprès au plus [R2

ρ2

] orretions.Ce théorème joue un r�le fondamental ar il démontre la apaité en généralisation parprinipe de minimisation du nombre d'erreurs sur les exemples de la base d'apprentissage.Noviko� prouva également que le pereptron pouvait séparer les données d'apprentis-sage. Il prouva entre autre que si les données étaient linéairement séparables, le pereptronpouvait, après un nombre �ni de orretions, séparer n'importe quelles données d'appren-tissage.Les Réseaux de NeuronesLa puissane du onnexionnisme vient de l'intersetion de plusieurs neurones en unréseau a�n de permettre d'approximer, d'aussi près que possible n'importe quelle fontionontinue et ses dérivées [HSW92℄. Les réseaux de type MLP, pour Multi Layer Perep-tron, ont renontré et renontrent enore aujourd'hui un très vif intérêt dans de nombreuxdomaines.Il existe de nombreuses façons d'inter-onneter des ellules. La apaité d'un réseau deneurones à résoudre un problème dépend de la taille et de l'arhiteture du réseau adopté :� les réseaux à ouhes,� les réseaux à onnexions latérales,� et en�n les réseaux réurrents.Le réseau à ouhes est très ertainement l'arhiteture la plus ommune. Le réseau àouhes est dé�ni omme un arbre aylique de ellules et es onnexions sont orientées.On dé�nit une ou plusieurs �ellules d'entrée�, ainsi qu'une ou plusieurs ellules de sortie.Le nombre maximal de ellules entre les deux dé�nit le nombre de ouhes du réseau.Historiquement, en 1986 de nombreux auteurs [RHW86℄ ont proposé une méthode quidétermine de façon simultanée les veteurs de oe�ients pour tous les neurones grâe àune tehnique appelée rétropropagation - �bak-propagation� en anglais- [LeC86, LeC88℄basée sur la méthode dite de Desente de Gradient (Cauhy, 1847). L'idée de la méthode



82 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséonsiste à propager l'erreur obtenue à une unité de sortie d'un réseau à ouhes omportantune ou plusieurs ouhes ahées à travers le réseau par desente du gradient dans le sensinverse de la propagation des ativations. Pour pouvoir e�etuer la méthode de desentede gradient sur l'erreur par rapport aux oe�ients du réseau, la fontion de sortie d'unneurone doit être dérivable et non linéaire. Généralement on utilise la fontion sigmoïdeomme présentée sur la �gure 19 :
Fig. 19. Exemple de fontions sigmoïdes retenues

y = S{(w.x)− b}où S(x) est une fontion monotone ave les propriétés suivantes : S(−∞) = −1 et S(+∞) =
1 Le pereptron multi-ouhe est un exemple très utilisé de réseau de neurones à arhi-teture �feedforward� à ouhes, 'est-à-dire où la forme à apprendre ou à reonnaître estinjetée au réseau et les premières ellules sont forées a�n de représenter la forme. L'in�uxse propage de ouhe en ouhe par ativation des ellules. La réponse du réseau est ensuitelue sur la dernière ouhe. Une appliation au problème de détetion et reonnaissane deformes a été proposé par [RBT99℄ par superposition en asade de réseaux de neurones.Le deuxième type d'arhiteture, prohe du réseau de type �feedforward�, est le réseauà onnexions latérales [RMS92, Koh90℄. En e�et le fontionnement reste identique maisl'ativation d'une ellule est suivie d'une deuxième ativation qui est envoyée vers uneéventuelle ouhe suivante. En général le nombre de ouhes est faible omparativementaux autres types de réseaux de neurones. De plus les onnexions latérales n'interviennentpas forément sur toutes les ouhes.Les �artes de Kohonen� notamment [Koh82b, Koh82a, Koh90℄ font appel au prinipesuivant : Soit un ensemble de données xi de dimension n et un réseau de N neuronesdisposés de la façon suivante :� à 1, 2, ou 3 dimensions,� selon un maillage dé�ni : arré, hexagonal, ...,� ave une forme dé�nie : ligne, arré, retangle, ube,...Ces neurones sont dotés :



3.1. Théorie de l'apprentissage 83� d'un veteur d'entrée wi qui pointe dans l'espae des données et suseptible d'êtreadapté,� d'un voisinage sur l'espae du réseau,� de relations de ompétition entre les neurones vis-à-vis des données,� de relations de oopération entre les neurones voisins pour permettre l'adaptation.L'objetif onsiste à trouver des positions pour les veteurs wi dans l'espae des donnéestelles que la topologie loale soit respetée : 'est à dire que deux neurones voisins dansl'espae de sortie aient des veteurs voisins dans l'espae d'entrée. L'algorithme proposépar Kohonen part d'une distribution au hasard des veteurs wi puis e�etue des tiragesaléatoires de données. A haque tirage à un instant t :� on herhe un neurone i∗ dont le veteur d'entrée wi est le plus prohe de x, au senseulidien par exemple, que l'on appelle �neurone gagnant�. On appelle ette premièreétape : phase de ompétition� on adapte le veteur w∗
i suivant la diretion de la donnée x par l'expression :
wi∗(t) = wi∗(t− 1) + µ(t)[x− wi∗(t− 1)]ave µ(t) dé�ni omme étant le gain d'adaptation variant de 1/t,� �nalement, on adapte les veteurs des neurones i dans le voisinage V ∗

i du neurone i∗ave le terme :
wi(t) = wi(t− 1) + µ(t)[x− wi(t− 1)].g(

dii∗

λ(t)
), i ∈ Vi∗ave dii∗ la distane eulidienne dans l'espae des neurones entre le neurone i et leneurone gagnant i∗, g(.) une fontion de pondération en lohe, λ(t) une distane deréférene qui déroît de la même manière que µ(t).La prinipale aratéristique de es artes et de leur proessus d'organisation est lapossibilité d'adaptation des poids seulement sur la région de la arte la plus ative. L'uti-lisation du voisinage du poids le plus grand introduit des ontraintes topologiques dansla représentation �nale d'où le nom de onnexions latérales. A la �n de l'apprentissagele poids de haque neurone va onverger pour atteindre une valeur telle qu'un neurone nesera plus atif que pour un sous-ensemble bien préis d'éléments de la base d'apprentissage.Un des ritères de séletion du neurone le plus atif, utilisé par les �artes de Kohonen�,onsiste à herher le neurone dont le veteur de poids est le plus prohe au sens de ladistane eulidienne de la forme présentée [Koh82b, Koh82a℄. Une appliation pratique dee type de réseau à des problèmes de détetion de visages a été proposé dans [BC94℄.En�n le troisième et dernier type d'arhiteture de réseaux de neurones est le réseaudit réurrent. Le graphe qui représente e type de réseaux omporte une ou plusieursboules dans une struture qui peut tout aussi bien être partiellement ou entièrement inter-onnetée. Ces onnexions peuvent être orientées lorsque deux ellules sont mutuellement



84 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséonnetées. La politique de propagation de l'in�ux donné à es réseaux est appelée �feedbakneural networks� :� la forme à apprendre est présentée au réseau, ertaines ellules sont forées,� les ellules s'ativent formant une on�guration d'états d'ativationEn pratique, le hoix du type de réseau dépend de l'objetif que l'on souhaite at-teindre. Ainsi si l'on désire faire des préditions ou des modélisations de omportementd'un système, les réseaux de type Pereptron su�sent. Par ontre, si l'on veut extrairede l'information de données ou réaliser des lassi�ations, alors les réseaux ompétitifssont indiqués. La plupart des grands logiiels statistiques proposent les di�érents typesde réseaux et permettent parfois de onstruire des réseaux hybrides. Dans tous les as,es logiiels proposent un réseau standard, après le hoix fait par l'utilisateur du typede réseau. Il onvient ensuite de remanier le réseau en modi�ant les fontions seuils, lenombre de ouhes et don la on�guration globale du réseau. Ensuite, il faut séletionnerun algorithme d'apprentissage et hoisir le nombre d'itérations du réseau. Pour toutes esopérations, il faut proéder par essais / erreurs et don de façon empirique. On sait quel'on a obtenu un bon réseau apable de traiter les données d'entrée et de réaliser des prédi-tions de façon optimale lorsqu'on atteint le phénomène de sur-apprentissage. A un momentdonné, les taux obtenus par le réseau hutent brusquement après un dernier ajustement.La on�guration préédente du réseau est alors généralement la on�guration optimale.3.2 Théorie de l'apprentissage selon VapnikTout au long de ette partie, nous allons onsidérer le problème d'apprentissage su-pervisé de façon plus approfondie et suivant le point de vue de Vapnik. Ensuite nousintroduirons les lassi�eurs SVM appliqués, dans e travail de thèse, aux problèmes dedétetion et de suivi de visages.3.2.1 Formalisation du problème d'apprentissageConsidérons la formalisation suivante du problème d'apprentissage dans le as de l'ap-prentissage supervisé. Supposons l'existene d'une base d'apprentissage S de taille �nie.On onsidère l'existene de veteurs xi de S générés dans R
n, indépendamment les uns desautres, et suivant une densité de probabilité �xée mais inonnue p(x). Pour haque veteurd'entrée x, le superviseur attribue une étiquette y selon la loi p(x, y) �xée mais elle-mêmeinonnue. La base d'apprentissage S de taille m est don onstituée d'un ensemble de mouples d'observations

S = (x1, y1), (x2, y2) · · · , (xm, ym) ∈ R
n × {±1} (72)



3.2. Théorie de l'apprentissage selon Vapnik 85indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) selon la loi jointe p(x, y) =
p(x)p(y|x). Le hoix des étiquettes {±1} est purement arbitraire mais il orrespond auas de la lassi�ation binaire.L'objetif du proessus d'apprentissage est alors de reherher une fontion f , apparte-nant à l'ensemble de fontions f(x, α), α ∈ Λ ave Λ un ensemble de paramètres abstraits,qui lassi�e orretement les exemples inonnus (x, y) tel que f(x) = y pour des exemples
(x, y) suivant la même distribution de probabilité �xée préédemment p(x, y). Cei dit sil'on ne pose auune restrition sur l'ensemble de fontions à partir duquel on hoisit la fon-tion f , il en reste pas moins qu'une fontion qui réalise un �bon apprentissage� -et nous re-viendrons sur e terme dans la setion suivante-, ne permet pas d'a�rmer une �bonne géné-ralisation� sur les exemples de test à venir. A�n de s'en onvainre, notons que pour haquefontion f ainsi que pour n'importe quel ensemble de test (x1, y1), (x2, y2) · · · , (xm, ym) ∈
R

n × {±1} satisfaisant {x1, x2, · · · , xm}
⋂{x1, x2, · · · , xm} = ∅, il existe une fontion f ∗telle que f ∗(xi) = f(xi), ∀i = 1, · · · , m mais f ∗(xi) 6= f(xi) pour ∀i = 1, · · · , m. Commenous n'avons à notre disposition que la base d'apprentissage, il est impossible de hoisirentre es deux fontions.Fontion de oût et de risqueA�n de déterminer la meilleure fontion f d'approximation des réponses fournies parle superviseur, il est néessaire d'introduire une fontionnelle de oût L(y, f(x, α)) entrela réponse y du superviseur pour un éhantillon d'apprentissage x et la réponse f(x, α)fournie par la mahine d'apprentissage. Dans e as, on dé�nit le risque fontionnel R(α)par

R(α) =

∫

L(y, f(x, α))dP (x, y) (73)Le problème revient à reherher une fontion f(x, α0) qui minimise le risque fontion-nel R(α). Or omme la formulation du problème d'apprentissage est vaste, la formulationde L(y, f(x, α)) peut varier d'un problème à l'autre. Dans le as du problème de la re-onnaissane de forme ou de la lassi�ation binaire, la réponse donnée par le superviseurprend seulement deux valeurs soit y = {±1} soit y = {0, 1} et {f(x, α), α ∈ Λ} est alorsun ensemble de fontions indiatries (fontions ne prenant que deux valeurs). La fontionde oût est dès lors dé�nie par
L(y, f(x, α) =

{
0 si y = f(x, α),
1 sinon (74)La fontionnelle (73) détermine la probabilité des di�érentes réponses fournies par lesuperviseur et par la fontion indiatrie f(x, α). La fontionnelle (73) ainsi dé�nie s'appelleerreur de lassi�ation.



86 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséLa fontionnelle (73) doit être minimisée en ne onnaissant que la base d'apprentissagealors que la probabilité P (x, y) est quant à elle toujours inonnue.Le problème général d'apprentissage se résume don à minimiser le risque fontionneldé�ni par
R(α) =

∫

L(y, f(x, α))dP (x, y), α ∈ Λ, (75)Or omme le risque fontionnel est exprimé en fontion d'une probabilité de distributioninonnue P(x,y) le prinipe indutif suivant doit être appliqué :� Le risque fontionnel R(α) est remplaé par le risque empirique fontionnel dé�ni par
Remp(α) =

1

m

m∑

i=1

L(y, f(xi, α)) (76)alulable à partir des données de l'ensemble d'apprentissage.� Pour estimer la fontion f(x, α0) qui minimise le risque (76) on met en ÷uvre le�prinipe de minimisation du risque empirique�. On va ainsi herher à minimiser lenombre d'erreurs d'apprentissage.Dès lors se pose la question de la validité, omme méthode d'apprentissage, du priniped'indution pertinent qui minimise le risque empirique (76) et son lien ave la minimisationdu risque R(α).Dans sa théorie sur l'apprentissage Vapnik [Vap95℄ dérit quatre étapes fondamen-tales : étudier la onsistane des proessus d'apprentissage, établir les bornes sur la vitessede onvergene, ontr�ler la apaité en généralisation et en�n établir une théorie pouronstruire des algorithmes d'apprentissage.Étude de la onsistane des proessus d'apprentissageLe but de ette partie de la théorie onsiste à dérire le modèle oneptuel des proessusd'apprentissage qui sont basés sur le prinipe de minimisation struturelle. Ce point de lathéorie explique omment et à quelle ondition une mahine d'apprentissage qui minimisele risque empirique peut également minimiser le risque de généralisation, autrement dit dedéterminer les onditions néessaires et su�santes pour qu'un proessus d'apprentissagesoit �pertinent�.Dé�nition 3.2.1. Soit f(x, αm) une fontion qui minimise le risque empirique (Eq. 76)pour un ensemble donné i.i.d d'observations x1, · · · , xm. Un prinipe de minimisation durisque empirique (ERM) est dit pertinent pour un ensemble de fontions f(x, α), α ∈ Λ etpour la distribution de probabilité P (x, y) si les suites suivantes onvergent en terme deprobabilité vers la même limite
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R(αm)

P−−−→
m→∞

inf
α∈Λ

R(α), (77)
Remp(αm)

P−−−→
m→∞

inf
α∈Λ

R(α). (78)Les deux suites, si elles onvergent, onvergeront vers la plus petite valeur possible durisque R(α). Vapnik a par ailleurs énoné le théorème lef de la théorie de l'apprentissageparThéorème 3.2.1. Soit {f(x, α), α ∈ Λ} un ensemble de fontions véri�ant la ondition :
A ≤

∫

f(x, α)dP (x, y) ≤ B (A ≤ R(α) ≤ B)Alors une ondition néessaire et su�sante de ohérene du prinipe de minimisationdu risque empirique est que le risque empirique Remp(α) onverge uniformément vers lerisque R(α) sur l'ensemble de fontions {f(x, α), α ∈ Λ} 'est à dire
lim

m→∞
P{sup

α∈Λ
(R(α)− Remp(α)) > ǫ} = 0, ∀ǫ > 0 (79)La présene de la borne supérieure dans l'expression (79) indique que la ohérenedu prinipe de minimisation du risque empirique est déterminée par la fontion la �pire�parmi l'ensemble des fontions {f(x, α), α ∈ Λ}. Vapnik intitule e pire des as par lenom �worst ase analysis�[Vap95℄, analyse au pire des as. La orrélation entre le risqueempirique Remp(α) et le risque R(α) dépend de la taille de l'éhantillon d'apprentissage,

S, et, puisque elui-i est tiré aléatoirement de façon i.i.d, de sa taille m.Le théorème ité préédemment fournit un adre théorique fondamental mais le risque
R(α) reste en pratique inalulable, la distribution P (x, y) restant inonnue. Pour pallierà e problème, Vapnik introduit d'autres onditions su�santes qui permettront à la foisd'avoir un résultat exploitable et de déduire la ohérene du prinipe de minimisation durisque empirique grâe à la notion de VC-Entropie.Bornes sur la vitesse de onvergene des proessus d'apprentissageVapnik a ainsi introduit les notions de VC-entropie, de VC-entropie reuite etde fontion de roissane [Vap95, Shi93℄ pour aboutir à d'autres onditions pourla ohérene du prinipe de minimisation du risque empirique. Considérons N =
NΛ((x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym)) le nombre minimal d'éléments distints su�sants pourreprésenter l'ensemble des fontions de oût L(y, f(x, α)), α ∈ Λ sur l'ensemble S =
{(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym)}. Considérant les fontions indiatries, nous avons les dé-�nitions suivantes



88 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséDé�nition 3.2.2. La VC-Entropie d'un modèle notée HΛ onsiste en l'espérane du lo-garithme de la diversité de l'ensemble des fontions A ≤ f(x, α) ≤ B

HΛ = E
[
lnNΛ((x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym))

] (80)Dé�nition 3.2.3. La VC-Entropie reuite d'un modèle notée HΛ
r est le logarithme del'espérane de la diversité de l'ensemble des fontions A ≤ f(x, α) ≤ B

HΛ
r = lnE

[
NΛ((x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym))

] (81)Dé�nition 3.2.4. La fontion de roissane notée GΛ(m) est la fontion supérieure surl'ensemble des éhantillons S de la diversité de l'ensemble des fontions que le modèle peutréaliser sur un éhantillon de taille donnée
GΛ(m) = sup

S

NΛ((x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym)) (82)Vapnik a introduit, à partir de es dé�nitions, une ondition su�sante de la ohérenegrâe à la VC-Entropie de l'ensemble des fontions {f(x, α), α ∈ Λ}.
lim

m→∞

HΛ(m)

m
≤ ǫ, ∀ǫ > 0 (83)Cette ondition signi�e également que la diversité de l'espae de fontions sur lesexemples doit roître moins vite que la taille de la base. Cei dit nous n'avons pas plusd'information sur la vitesse de onvergene de la suite de risque R(αm) vers le plus petitrisque possible. La notion de VC-entropie reuite et de fontion de roissane intervientdès lors. Ces trois quantités, (VC-entropie, VC-entropie reuite et fontion de roissane)peuvent être rangées de façon roissante :

HΛ(m) ≤ HΛ
r (m) ≤ GΛ(m) (84)On dit que la onvergene des risques R(αm) vers le plus petit risque possible, quand

m tend vers l'in�ni, est une onvergene rapide s'il existe une onstante c et un entier m0tels que, pour tout m > m0 on ait la borne exponentielle suivante
P{R(αm)− inf

α∈Λ
(α) > ǫ} < e−cǫ2m (85)Une borne peut être trouvée dès lors que les onditions suivantes sont respetées

lim
m→∞

=
HΛ

r (m)

m
= 0 (86)



3.2. Théorie de l'apprentissage selon Vapnik 89Dans e as en e�et il est justi�é d'utiliser le prinipe indutif ERM pour hoisir unehypothèse à partir d'un éhantillon de données. Mais omme préédemment ette onditionest su�sante pour la onvergene rapide du prinipe de minimisation du risque empiriquemaisHΛ
r n'est pas alulable en pratique. Comme la fontion de roissane ne fait pas inter-venir de terme d'espérane et qu'elle n'est plus dépendante de la distribution de probabilité

P (x, y), on peut progresser vers une ondition de onvergene rapide
lim

m→∞
=
GΛ(m)

m
= 0 (87)Conrètement le alul de la fontion de roissane suppose une onnaissane parfaitede l'ensemble des éhantillons e qui n'est possible que lorsque la taille de l'éhantillon estréduite.Vapnik et Chervonenkis ont ensuite étendu leurs travaux aux fontions à valeurs réelleset ont �nalement abouti au fait que les bornes de onvergene obtenues sont valables, dansles onditions de onvergene itées préédemment, lorsque ertaines aratéristiques de ladiversité des fontions de oût roissent moins vite que la taille de la base d'exemples. Ilsont par ailleurs démontré le théorème prinipal s'appuyant sur la notion de VC-dimensiondu modèle d'apprentissageDé�nition 3.2.5. La VC-dimension d'un ensemble de fontions {f(x, α), α ∈ Λ}, notée

V Cdim(f) est égale au ardinal d du plus grand ensemble D ∈ {f(x, α)} apable de�pulvériser� l'espae de fontions.Dé�nition 3.2.6. Un ensemble {f(x, α), α ∈ Λ} est �pulvérisé� par D si tout étiquetagede D peut être dérit par au moins une fontion f de l'ensemble de fontions {f(x, α)}.Notons par ailleurs qu'on peut démontrer que la VC-dimension d'un espae Rn est égaleà n + 1.Théorème 3.2.2. Pour que le prinipe de minimisation du risque empirique soit pertinent,indépendamment de la distribution de probabilité des exemples, il su�t que l'ensembledes fontions {f(x, α), α ∈ Λ} que le système d'apprentissage est apable d'implémenterpossède une VC-dimension �nie.La �gure (20) donne une illustration du prinipe de minimisation struturelle.Considérant les fontions de oût bornées A ≤ f(x, α) ≤ B , où A et B sont desonstantes réelles, on peut a�rmer alors que la relation suivante est véri�ée ave uneprobabilité au moins égale à 1 − η ave η ∈]0; 1] pour toutes les fontions f(x, α) et enpartiulier pour elle qui minimise le risque empirique
|R(α)−Remp(α)| ≤ (B −A)

√

h(ln(2m/h) + 1− ln(η/4)

m
(88)où h est la VC-dimension �nie de l'ensemble de fontions {f(x, α), α ∈ Λ}.
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h

PSfrag replaements
Erreur Risque minimumBorne sur l'erreur de testInterval de on�aneRisque empiriqueFig. 20. Prinipe de minimisation struturelleContr�le de la apaité de généralisationDe la relation (88) préédente, on en déduit que pour tout m, l'inégalité suivante seravéri�ée ave une probabilité au moins égale à 1− η

R(α) ≤ Remp(α) + (B − A)

√

h(ln(2m/h) + 1)− ln(η/4)

m
(89)Cette formulation partiulière fait lairement apparaître deux termes dans la partiede droite de l'inégalité appelée risque garanti. Le premier terme Remp(α) est le risqueempirique nous l'avons déjà vu, alors qu'une autre entité apparaît sous la raine arréedépendante de m/h. Elle est appelée intervalle de on�ane. On peut remarquer quesi le rapport m/h est su�samment grand, le terme prédominant du seond membre estle risque empirique. On en déduit don que la minimisation du risque empirique su�t àontr�ler la apaité de généralisation du modèle d'apprentissage : une faible valeur derisque empirique su�ra à garantir une faible valeur du risque réel. Toutefois, si la taille mde l'éhantillon est petite, le rapport m/h l'est également et l'intervalle de on�ane prendalors une valeur importante.A�n de minimiser le seond membre de l'inégalité (89), il faut don minimiser à la foisles deux termes qui le omposent. Cei implique don de ontr�ler la VC-dimension, h duproessus d'apprentissage.Vapnik propose une méthode qui onsiste à dé�nir une struture partiulière de l'en-semble H des fontions {f(x, α), α ∈ Λ}Dé�nition 3.2.7. Soit F = {f(x, α), α ∈ Λ} une famille de fontions. Une struture sur
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F est une suite de sous-ensembles emboîtés Fi = {f i(x, α), α ∈ Λi} tel que

F1 ⊂ F2 ⊂ · · · ⊂ Fi ⊂ · · ·et don les VC-dimensions hi sont �nies. Ces VC-dimensions forment une suite rois-sante
h1 ≤ h2 ≤ · · · ≤ hi ≤ · · ·De fait, le risque empirique déroît lorsque la VC-dimension du modèle augmente, tandisque l'intervalle de on�ane est une fontion roissante de h. La borne sur le risque, 'està dire la somme des deux termes, admet don un minimum lorsque la valeur de h estoptimale par rapport au hi [MMR+01℄.L'objetif du prinipe de minimisation du risque struturel [Vap82, Vap95, L. 96℄onsiste à herher un ompromis entre qualité de l'approximation sur l'éhantillon onsi-déré et omplexité de la fontion qui réalise l'approximation.A�n de minimiser onjointement les deux termes de la borne de l'inégalité (89), on peutsoit �xer l'intervalle de on�ane, soit �xer la valeur du risque empirique, à la valeur 0 parexemple, et ainsi minimiser l'intervalle de on�ane.3.2.2 Support Vetor MahinesMaintenant le formalisme de l'apprentissage �xé, nous allons à travers ette setiondétailler omment apprendre un onept sous la forme géométrique la plus simple : l'hyper-plan. A partir d'un ensemble d'exemples/ontre exemples dans l'espae de représentation

H, on herhe un hyperplan qui généralise es éléments d'apprentissage.Plus partiulièrement nous foaliserons notre attention sur un système d'apprentis-sage partiulier : les �Support Vetor Mahines�[Vap95℄, SVM en abrégé, en vue de lareherhe du meilleur hyperplan permettant de disriminer deux lasses. Ses performanes,robustes et remarquables, obtenues sur des bases dispersées et bruitées, ont fait des SVMsun système de hoix pour de nombreuses appliations. Les premières apparitions des SVMsont été notamment proposées pour les problèmes de vision : reonnaissane de aratères[Vap95, Bur98℄, détetion de visages [OFG97, CBPG03℄, identi�ation d'objets [BSB+96℄,identi�ation du louteur [KPC01℄, atégorisation de texte [Joa98℄, suivi d'objets d'intérêt[Avi04, CBP05℄.Pour la reonnaissane de formes, que l'on peut modéliser par deux lasses d'éhan-tillons di�érentes, les Support Vetor Mahines herhent une surfae de déision opti-male, déterminée par un ertain nombre d'éléments de l'ensemble d'apprentissage, appeléSupport Vetor ou en français veteurs de support. En projetant les données d'entréenon-linéairement séparables dans un espae de plus grande dimension appelé espae dearatéristiques (features spae), les SVM peuvent résoudre des problèmes qui ne sont pas



92 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisélinéairement séparables. Dans et espae de plus grande dimension, la surfae de séparation,onsidérée omme un hyperplan optimal de déision, est déterminée par la résolution d'unproblème quadratique. Les SVMs font appel aux trois onepts mathématiques suivants :� Le prinipe de FermatLes points qui minimisent ou maximisent une fontion dérivable annulent sa dérivée.Ils sont appelés points stationnaires.� Le prinipe de LagrangePour résoudre un système d'optimisation sous ontraintes, il su�t de reherher unpoint stationnaire x0 du Lagrangien L de la fontion f à maximiser
L(x, λ) = f(x) +

K∑

i=0

λifi(x)où les λi sont des onstantes appelées multipliateurs de Lagrange �xant lesontraintes.� Le Prinipe de Kuhn-Tuker [KT51, LS01, Man69℄Soit un problème d'optimisation d'une fontion f : R
m → R sous les ontraintes

fi(x) ≤ 0 pour i = 1, ..., K et L son Lagrangien assoié de la forme
L(x, λ) = f(x) +

K∑

i=0

λifi(x) où λi ≥ 0Si un ouple (x, λ) ave x ∈ R
n et ∀i ∈ [0, .., K], λi ≥ 0 existe tel que ∀x ∈

R
m et λ ∈ [0,∞[n,

L(x, λ) ≤ L(x, λ) ≤ L(x, λ) (Point Selle)alors x est une solution du problème d'optimisation.Dans le as où f et fi sont onvexes, il est même toujours possible de trouver unpoint-selle (x, λ) qui véri�e :
min

x
(L(x, λ)) = L(x, λ) = max

λ≥0
L(x, λ)Cas de données linéairement séparablesConsidérons une base d'exemples S = (x1, y1), (x2, y2) · · · , (xm, ym) ∈ R

n×{±1} linéai-rement séparable. Un hyperplan séparateur est l'un des hyperplans véri�ant les onditionssuivantes :
w.xi + b ≥ 1 si yi = 1 (90)
w.xi + b ≤ −1 si yi = −1 (91)



3.2. Théorie de l'apprentissage selon Vapnik 93Les deux expressions i-dessus peuvent se résumer par une desription uni�ée
yi((w.xi) + b) ≥ 1, ∀i ∈ {1, · · · , m} (92)La distane d(w, b, x) entre un point x et l'hyperplan (w, b) est donnée par :

d(w, b, x) =
|w.x+ b|
||w||Dé�nition 3.2.8. On appelle hyperplan optimal l'hyperplan séparateur qui est situé à ladistane maximale des veteurs xi les plus prohes parmi l'ensemble des exemples appar-tenant à deux sous-espaes di�érents. On dit que et hyperplan maximise la marge.L'hyperplan optimal est donné par maximisation de la marge M(w, b) sous lesontraintes de l'équation (92). La marge M(w, b) s'érit sous la forme suivante :

M(w, b) = min
xi,yi=−1

d(w, b, xi) + min
xi,yi=1

d(w, b, xi)

= min
xi,yi=−1

|w.xi + b|
||w|| + min

xi,yi=1

|w.xi + b|
||w||

=
minxi,yi=−1 |w.xi + b|+ minxi,yi=1 |w.xi + b|

||w||
=

2

||w||Plus la marge est importante, plus l'erreur attendue sera faible. Maximiser la marge
M(w, b) revient don à minimiser le arré de la norme ||w||2 =< w,w > du veteur w sousles ontraintes de l'équation (92). Ce qui revient à érireMinimiser Φ(w) =

1

2
||w||2 (93)en respetant yi(w.x+ b) ≥ 1 ave i = 1, · · · , m (94)A�n de répondre à la formulation du théorème de Kuhn-Tuker, remarquons que laontrainte peut être reformulée par −yi(w.x+ b) + 1 ≤ 0. En appliquant don le prinipede Kuhn-Tuker, la solution de e problème est le point-selle w, b, λ du Lagrangien :

L(w, b, λ) =
1

2
||w||2 −

m∑

i=1

λi(yi(w.xi + b)− 1) (95)



94 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséave λi ≥ 0 les oe�ients de Lagrange. Le Lagrangien L doit être maximisé suivant λi,et minimisé suivant w et b. Par onséquent au niveau du point-selle, les dérivées de L parrapport à haune des variables doivent s'annuler. Dénotant λ = {λ1, · · · , λm}, on a
∂L(w, b, λ)

∂b
= 0↔

m∑

i=1

λiyi = 0

∂L(w, b, λ)

∂w
= 0↔ w =

m∑

i=1

λiyixiave λi les λi qui annulent les dérivées partielles. Notons que bien que la solution w soitunique du fait de la strite onvexité des 2 expressions de (93), les oe�ients λi, eux, ne lesont pas forément. Suivant le Théorème de Kuhn-Tuker, seuls les oe�ients de Lagrange
λi qui sont supérieurs ou égaux à 0 au point selle répondent aux ontraintes �xées par (94)[SS02℄.Formellement le point selle véri�e don la ondition suivante

λi[yi(w.xi + b)− 1] = 0, ∀i ∈ {1, · · · , m} (96)Les exemples pour lesquels λi > 0 sont appelés Support Vetors, Veteurs de Supporten français.Dé�nition 3.2.9. Les �veteurs de support� -support vetors- sont les veteurs xi de Spour lesquels l'égalité yi(w.xi+b) = 1 est véri�ée. Plus onrètement les veteurs de supportsont les points les plus prohes de l'hyperplan optimal. Pour tous les autres exemples on adon λi = 0.Cette terminologie fait référene à la théorie des ensembles onvexes relevant des pro-blèmes d'optimisation onvexe. Tous les autres exemples de la base sont don inutiles dansl'expression de la solution, leurs ontraintes (93) automatiquement satisfaites puisque leursoe�ients satisfont λi = 0. Cei implique diretement une majoration sur la apaité degénéralisation des hyperplans optimaux.Ces ontraintes d'égalité permettent d'exprimer la forme duale du Lagrangien [Bur98℄ :Maximiser W (λ) =
∑m

i=1 λi − 1
2

∑

i,j=1 λiλjyiyj(xi.xj) (97)en respetant λi ≥ 0 ave i = 1, · · · , m (98)et ∑m

i=1 λiyi = 0 (99)Pour trouver le point-selle solution, il ne su�t plus de minimiser mais de maximiser
W (λ) en onsidérant λi ≥ 0 pour tout i ∈ {1, · · · , m}. La résolution de e problèmed'optimisation quadratique permettra de onnaître l'équation de l'hyperplan optimale :
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m∑

i=0

λiyi(w.xi) + b avec b = −1

2
[(w.svclass+1 + w.svclass−1)]ave svclass+1 et svclass−1 les veteurs de support à �gauhe� (-1) et à droite (+1) de l'hy-perplan.Cas de données non séparablesA partir des onditions (90) et (91), il est possible de reformuler les onditions préé-dentes en introduisant des variables positives ξi, pour i = 1, · · · , m lorsque les données nesont pas linéairement séparables :

w.xi + b ≥ 1− ξi si yi = 1 (100)
w.xi + b ≤ −1 + ξi si yi = −1 (101)

ξi ≥ 0 ∀i ∈ {1, · · · , m} (102)La mahine a�ete une valeur fausse si à un veteur xi , le ξi orrespondant est supérieurà 1. La somme des ξi représente une borne sur le nombre d'erreurs à ommettre. Au lieude herher le veteur poids w minimisant la norme au arré (w.w), on va, suivant lesonditions (100), (101) et (102), minimiser la quantité suivante :Minimiser Φ(w) = 1
2
||w||2 + C

∑m
i=1 ξi (103)en respetant yi(w.x+ b) ≥ 1− ξi ave i = 1, · · · , m (104)et ξi ≥ 0 ave i = 1, · · · , m (105)La solution λi s'obtient de façon identique par maximisation du Lagrangien dual ad-mettant la même expression que dans l'équation (97). Seules les ontraintes hangent ar

0 ≤ λi ≤ C, pour tout i ∈ {1, · · · , m} ave C un paramètre dé�ni par l'utilisateur quipermet de régler la granularité de la fontion de déision. En réitérant le même proessusque préédemment, on herhe la solution en onsidérant le point selle du lagrangienW (λ).Maximiser W (λ) =
∑m

i=1 λi − 1
2

∑

i,j=1 λiλjyiyj(xi.xj) (106)en respetant 0 ≤ λi ≤ C ave i = 1, · · · , m (107)et ∑m

i=1 λiyi = 0 (108)on obtient ainsi l'équation de l'hyperplan optimal au sens des nouvelles ontraintestenant ompte des ξi. Les veteurs de support sont toujours les veteurs exemples les plusprohes de et hyperplan.



96 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséHyperplans anoniques et apaité de généralisationLa question phare �nalement des Mahines à Veteurs de support est de omprendre enquoi la reherhe de l'hyperplan optimal permet de répondre au problème de la �apaité�de généralisation que nous avons introduit préédemment.Vapnik introduit la notion de normalisation des hyperplans séparateurs repris ensuitepar Burges [Bur98℄. Considérons l'ensemble S∗ des veteurs d'apprentissage de R
n ontenusdans une sphère de rayon R.

S∗ = {x1, · · · , xr} ave |xi − a| ≤ R ∀xi ∈ S∗Dé�nition 3.2.10. Les hyperplans anoniques pour les veteurs xi ∈ S∗ sont eux quivéri�ent la ondition minxi∈S∗ = |(w.xi) + b| = 1Vapnik [Vap95℄ a démontré le théorème suivantThéorème 3.2.3. La VC-dimension h d'un ensemble d'hyperplans anoniques dé�nis sur
S∗ et satisfaisant la ontrainte ||w|| ≤ A admet la borne suivante

h ≤ min(d,R2A2) (109)La reherhe de l'hyperlan qui minimise la norme de w permettrait selon toute vrai-semblane de fournir un adre où la VC-dimension serait minimale suivant le théorèmepréédent. Cei dit e théorème impose trop de onditions sur la nature de la base d'en-traînement et n'est pas en pratique diretement exploitable.Une autre façon d'aborder le problème a don été introduite -une fois de plus- par Vap-nik [Vap95℄ a�n de permettre de faire le lien entre performanes en terme de généralisationet la reherhe des hyperplans optimaux. De ette étude, deux théorèmes ont ainsi émergé[Vap95℄ :Théorème 3.2.4. Soit sv(m) le nombre de veteurs de support de l'hyperplan optimalséparant les m données de la base d'apprentissage. L'espérane de la probabilité d'erreursur un exemple de test est bornée par
E[P (erreur] ≤ E[sv(m)]

m− 1où E dénote l'espérane mesurée sur un éhantillon de taille m. Cette borne est égalementindépendante de la dimension de l'espae : ainsi si l'on trouve un hyperplan optimal sé-parant nos deux lasses dé�ni par un petit nombre d'exemples ritiques, alors il devraity avoir de bonne performane en terme de généralisation, quelle que soit la dimension del'espae.



3.2. Théorie de l'apprentissage selon Vapnik 97Théorème 3.2.5. [Vap98, SBS99, Bur98℄ Si les exemples véri�ent la ondition ||xi|| ≤ D,pour tout i = 1, · · · , m et s'ils admettent un hyperplan séparateur optimal, passant parl'origine, de marge ρ, alors l'espérane de la probabilité d'erreur admet omme borne :
E[P (erreur)] ≤

E[D2

ρ2 ]

m
(110)On trouvera une démonstration de e théorème notamment dans [Vap95℄. De e résultaton peut en déduire que si l'on sait aluler le diamètre minimal de la sphère D ontenanttoutes les données, alors on peut parvenir à obtenir une bonne apaité en généralisationquel que soit le nombre d'exemples. De l'équation (110) du théorème préédent on peutdéduire trois raisons qui permettent d'a�rmer que l'hyperplan optimal permet une bonnegénéralisation :� les données attendues sont su�samment ompates [Vap95℄,� la marge attendue est grande,� l'espae d'entrée est très petit.Les méthodes traditionnelles ignorent, omme le fait remarquer Vapnik, les deux pre-mières raisons pour le proessus de généralisation et s'en remettent prinipalement au der-nier aspet. Les Mahines à Veteurs de Support, elles par ontre, ignorent la dimensionet s'appuient sur les deux premières raisons.Passage par un espae de redesription : les fontions noyauLes Support Vetor Mahines donnent de bons résultats lorsque les données sont li-néairement séparables et leur prinipal intérêt réside dans le fait de ontr�ler failementla apaité et don leur pouvoir en généralisation. Dans la vie pratique, il est ependantpeu probable d'avoir un jeu de données linéairement séparable et il s'agirait don de dé-terminer une hypersurfae de séparation non linéaire qui déterminerait la frontière entreles exemples positifs et négatifs. Or le problème de e genre de méthode vient du fait dela paramétrisation du modèle qui devient vite trop élevé.Par soui de généralité, les SVMs plongent les veteurs d'entrée (input spae) dansun espae de représentation (features spae) interne de dimension su�samment grandepour que la surfae de séparation dans et espae reste linéaire et que l'hyperplan optimalonstruit sur et espae généralise le �mieux possible� indépendamment de la dimension del'espae.Les termes de �mieux possible� se réfèrent au fait que soit la dimension VC de la familleest faible, soit que et hyperplan est dé�ni par un petit nombre de veteurs de support.La apaité qu'un problème puisse devenir linéairement séparable dans un espae de plusgrande dimension voire même in�nie trouve sa justi�ation dans ertains travaux pluspartiulièrement appliqués sur les réseaux de neurones [GBPM97, Gib96℄. Nous noterons
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Φ la fontion de transfert dé�nie de telle façon Φ : R

n 7→ H où H est un espae dedimension plus grande.Dans [BBV92℄ une appliation pratique de ette proposition est rendue possible par lefait que l'on puisse onstruire l'hyperplan optimal dans l'espae de représentation internesans même onsidérer et espae expliitement. Il su�t pour ela d'estimer le produitsalaire entre les veteurs de support et les veteurs de l'espae de représentation interne.Un produit salaire s'exprime de la façon suivante :
(u.v) =

∞∑

i=1

Φ(x)Φ(x′) = K(x, x′) (111)où K(x, x′) est une fontion symétrique véri�ant les onditions de Merer, 'est à dire
∫

K(x, x′)ψ(x)ψ(x′)dxdx′ ≥ 0pour toute fontion ψ telle que ∫ ψ2(x)dx <∞.
K est appelé également noyau. Pour résumer dans le as de données non linéairementséparables, la reherhe de l'hyperplan optimal onsiste à remplaer les produits salairesdes veteurs d'entrée (xi.xj) par leur orrespondane dans l'espae de représentation interne

K(xi, xj). La forme quadratique à maximiser (99) devient
W (λ) =

m∑

i=1

λi −
1

2

∑

i,j=1

λiλjyiyjK(xi.xj) (112)sous les ontraintes 0 ≤ λi ≤ C pour tout 1 ≤ i ≤ m. Le résultat λ0 obtenu aprèsmaximisation permet de déterminer l'expression de la règle de déision suivante
m∑

i=1

λ0
i yiK(x, xi) + b0 (113)Finalement la fontion de déision utilise la onvolution du produit salaire pouronstruire les fontions de déision non linéaires dans l'espae d'entrée. La règle de dé-ision s'exprime sous sa forme générale par

f(x) = sign

[
N∑

i=1

λiyiK(x, xi) + b

] (114)ave N le nombre de veteurs de support retenus pendant l'apprentissage, xi le ièmeveteur de support, yi son étiquette assoiée et en�n λi une onstante déterminée pendantla phase d'apprentissage.



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 99Il existe don divers noyaux réalisant les ondition de Merer bien que leur nombre soit�nalement limité. Nous retiendrons les trois prinipaux :� Polynomial : Pour onstruire des règles de déisions modélisées par des polyn�mesde degré p , on met en ÷uvre un SVM grâe au noyau
KP d(x, x′) = [(x.x′) + 1]p p ≥ 2 (115)� Gaussien : Pour obtenir une mahine à base radiale on utilise le noyau suivant

KG(x, x′) = e−
||x−x′||

2σ2 (116)� Sigmoïde : Dans e as, l'expression du noyau s'érit alors
KTh(x, x

′) = tanh(Cx.x′ − σ) (117)ave C une onstante hoisie de façon à véri�er les onditions de Merer.� Linéaire : Ces noyaux orrespondent au as où l'espae d'entrée et l'espae de plon-gement sont les mêmes s'exprime omme
KL(x, x′) = (x.x′) (118)Dans [Bur98℄, [SBS99℄ et [SS02℄ sont proposés les démonstrations aux problèmes d'uni-ité et de globalité de la solution envisagée.3.3 Détetion de visages par apprentissage superviséLe problème que nous allons aborder dans ette partie est elui de la détetion d'unobjet prédé�ni dans les �ux vidéo. Suite à notre étude des méthodes d'apprentissage, nousallons dans e hapitre étudier de façon �pratique� omment les appliquer à notre ontextede surveillane vidéo et notamment à la détetion de visages humains.Après avoir dressé un tour d'horizon des espaes et méthodes retenues dans la littéra-ture, nous présentons les méthodes que nous avons proposées ou expérimentées, à savoir ladétetion de visages en mono-résolution par les SVM, un shéma multi-résolution élaboréainsi qu'une méthode dite de �boot-strapping� faisant oopérer déteteurs SVM et probabi-listes à base de mélanges de lois Gaussiennes. En�n nous présentons les aspets temps-réelpar la rédution du nombre de veteurs de support et par la ombinaison déteteur demouvement/détetion de visages.
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Fig. 21. Quelques exemples de détetion de visages extraits du orpus MIT.3.3.1 Problématique de la détetion de visageDé�nition du problème de détetionAu ours des dix dernières années, les problèmes de reonnaissane de visages et d'ex-pression du visage ont susité un très vif intérêt de la part de la ommunauté de la visionpar ordinateur bien qu'ils aient été largement étudiés depuis plus de 20 ans par les neuro-physiiens. Or il s'avère que le proessus de détetion de visages humain dans une imageest un traitement majeur pour de nombreuses appliations malgré la di�ulté de e pro-blème due à la variabilité d'un visage : éhelle, lieu, orientation, expressions, oultationéventuelle et les onditions d'élairage hangent l'apparene physique d'un visage.Commençons avant tout par dé�nir les termes de "détetion de visages". Ce problèmelassique de reonnaissane de formes peut s'énoner de la façon suivante : onsidérantune image d'entrée quelonque, qu'elle soit sannée ou extraite d'un �ux vidéo, il s'agit dedéterminer la présene ou non d'un ou plusieurs visages humains dans ette image. Dansle as d'une détetion il sera néessaire par la suite de retourner par un odage la positionspatiale de haque visage dans l'image ave un retangle par exemple. La Figure (21)donne quelques exemples de détetion de visages sur des images prises en noir et blan. Sie problème de détetion est déjà largement utile par lui-même, la détetion de visages est,de plus, une étape préalable à la reonnaissane de visages (identi�ation de personnes).Dans ette étude, nous parlons de détetion de visage et nous n'abordons pas le pro-blème de la loalisation du visage, le seond étant un problème simpli�é du premier danslequel l'image d'entrée ontient forément un visage. En onséquene, nous nous foalise-rons sur les méthodes de détetion plut�t que sur elles de loalisation [CTB92, MP97℄.Cependant la détetion de visages reste un problème di�ile à traiter et e pour deuxraisons prinipales qui rendent le hamp de détetion très vaste :� La première raison est due aux aratéristiques morphologiques propres à l'individu.Bien que la plupart des visages soient struturellement semblables ave des ara-tères ommuns (bouhe, nez, oeil) plaés selon une ertaine on�guration spatiale, ilexiste tout de même de grandes di�érenes entre deux visages (forme du nez, ou-leur des yeux, ouleur de peau). De plus ertains aratères morphologiques peuventêtre présents ou non selon les visages omme par exemple la moustahe, la barbe,



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 101et. En�n ertains aratères �extérieurs� peuvent déformer des aratères morpho-logiques omme par exemple la teinte des lunettes modi�ant partiellement la ouleurde la peau. Tous es paramètres rendent le hamp de détetion très variable pour unsystème performant.� La deuxième raison n'implique pas les aratères propres à l'individu mais plut�teux de la prise de vue de la sène. Le point de vue hoisi par elui qui tient l'objetifimplique des éhelles, des angles et des distanes qui ne sont pas forément ommunsà toutes les images. Ces di�érenes peuvent omplexi�er la détetion et impliquer demettre en ÷uvre des tehniques de transformations géométriques pour se ramenerà un modèle prohe de l'existant. De plus ertaines zones du visage peuvent êtrevisibles et d'autres ahées soit par un objet soit par un autre visage. En�n pareque les visages sont avant tout des strutures 3D dans un espae 3D, de nombreuxparamètres s'ajoutent enore au problème original : des variations de luminosité (dufait de la position de la tête ou du type d'élairage hoisi), de ouleur, d'ombres etde rotations éventuelles de la tête (pro�l, fae, 3/4, et).Parmi les méthodes de détetion, ertaines sont basées sur des algorithmes d'appren-tissage qui ont démontrés réemment leur e�aité par d'exellents résultats en termes de�rappel� et �préision� -f hapitre préédent-. Fore est de onstater que de nombreusesmétriques ont été adoptées a�n d'évaluer les algorithmes tels que le temps d'apprentissage,le temps d'exéution, le ratio entre le taux de détetion et le taux de fausse détetion.L'évaluation devient alors plus di�ile si l'on ne onvient pas, à l'avane, d'utiliser unensemble de métriques ommunes pour la omparaison. Dans ette thèse nous utilisonsomme métriques elles de �rappel� et de �préision� telles que nous les avons présentéesdans le hapitre préédent par rapport à la vérité terrain. Dans notre as la vérité terrainreprésente le nombre de visages détetés par un humain dans l'ensemble des vidéos duorpus de test. Le rappel se mesure don par le ratio entre le nombre de visages détetéspar le système et la vérité terrain. La préision représente le taux de visages orretementlassi�és par rapport au nombre total de visages détetés par le système.Une région de l'image identi�ée omme un visage par un lassi�eur est onsidéréeomme orretement détetée si la région de l'image ouvre plus qu'un ertain pourentage-environ 50% dans ette étude- du visage dans l'image. En général, les déteteurs font deuxtypes d'erreurs : fausses détetions négatives, les visages sont omis à ause des faibles tauxde détetion et fausses détetions positives, où une région de l'image est délarée être unvisage alors qu'elle ne l'est pas.Après avoir dé�ni le problème de détetion nous allons ensuite brièvement résumerles di�érents outils méthodologiques utilisés dans les di�érents éléments de la littérature.La desription de es méthodes doit être abordée de deux façons : premièrement dérireles espaes de représentation (modèle -template-, veteur aratéristique -feature vetor-,modèle d'apparene -appareane model-, ...) retenus puis dérire les algorithmes employéssur es espaes de représentation.



102 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséEspaes de représentationEspae ouleurLorsque les images d'entrées sont en ouleur, il peut être intéressant d'utiliser etteinformation supplémentaire a�n d'isoler les régions suseptibles de ontenir des visages. Ene�et, plusieurs auteurs ont développé et utilisé e que l'on pourrait quali�er de déteteurde ouleur de peau. Dans la majorité des as, la peau est représentée par une portion d'unespae de ouleur partiulier. En utilisant les frontières de ette région omme valeur deseuillage sur une image, il est possible d'extraire les pixels dont la ouleur peut s'apparenterà elle de la peau.A partir de e onstat la majorité des espaes ouleurs a été hoisie pour e problème.L'un des espaes le plus ouramment utilisé pour e�etuer la détetion est l'espae deouleur HSV ou HSI [SP96b, SP96a℄. L'avantage de et espae HSV pour la détetion dela ouleur peau réside dans le fait qu'un des anaux représente la luminane (Value V).Cette partiularité permet d'exprimer de façon pertinente les ouleurs sans se souier desvariations de luminosité. Ainsi, les pixels �peau� sont extraits en observant seulement lateinte (Hue H) et la saturation (S) des pixels.Dans les résultats proposés par les auteurs [SP96b, SP96a℄, on peut remarquer desfausses détetions pour les heveux ainsi que les régions non détetées omme par exemplele front. Cela s'explique par le fait que ertaines zones re�ètent davantage la lumière etsemblent ainsi plus élairées, e qui modi�e la ouleur de la région dans l'espae HSV.Lorsque la saturation est basse et que la valeur V est élevée, la ouleur tend vers le blan,éhappant don aux seuils de détetion. Pour e qui est des heveux, ils peuvent orres-pondre dans ertains as aux ouleurs de la peau.Cei dit l'espae HSV n'est pas le seul a avoir été onsidéré dans la littérature sien-ti�que : itons à titre d'exemple l'espae RGB [SNK96℄, RGB normalisé [CBBS94, SP97,OPBC97, YSMW98, QSM98℄, YCrCb [CN98, HS97℄, YIQ [DN96, DN95℄, YES [ST98℄, CIEXYZ [QCY95℄ et CIE LUV [YA98℄, ...Arêtes du visageLa deuxième lasse d'espae de représentation fréquemment utilisée est elle desarêtes/silhouettes d'un visage [KP97, AGJ98, SI95, KdVL94, CL92, YC96℄. Une arêteest dérite omme étant formée de points de disontinuité dans la fontion d'intensité del image. Le prinipe de base onsiste à reonnaître les visages à l'image à partir du mo-dèle de ontour onnu au préalable grâe à di�érents algorithmes d'extration de ontour.Pour réaliser la détetion d'un visage à partir des ontours de l'image, deux méthodes sontgénéralement admises : la transformée de Hough et la distane de Hausdor�.La transformée de Hough [XO93, LXK90, ZC01℄ est une méthode qui extrait et loalisedes groupes de points respetant ertaines aratéristiques. La transformée de Hough est unoutil permettant une représentation paramétrique de l'image à partir de sa représentation



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 103spatiale habituelle. Le prinipe qui sous-tend la transformée de Hough est qu'il existe unnombre in�ni de lignes qui passent par un point, dont la seule di�érene est l'orientation(l'angle). Le but de la transformée est de déterminer lesquelles de es lignes passent auplus près du shéma attendu.A�n de déterminer que deux points se trouvent sur une même ligne potentielle, ondoit réer une représentation de la ligne qui permette une omparaison dans e ontexte.Par exemple, les partiularités reherhées peuvent être des droites, des ars de erle, desformes quelonques, et. Dans un ontexte de détetion de visage, e dernier est représentépar une ellipse dans la arte d'arêtes. L'appliation de la transformée de Hough irulaireproduirait don une liste de tous les andidats étant des erles ou des dérivés [3, 39℄.L'algorithme de base a également été modi�é pour faire apparaître plusieurs variantes,dont la Randomized Hough Transform, qui peut être appliqué à la reherhe de visages[ZC01℄. Finalement, la transformée de Hough peut être utilisé pour déteter les yeux et lesiris. Par ontre, ette méthode éhouera lorsque l'image est trop petite ou lorsque les yeuxne sont pas lairement visibles.L'autre méthode ouramment utilisée est la distane de Hausdor� [JKF01, HKR93℄.Elle onsidère les arêtes omme données de base et les ompare suivant un algorithmedit de �template mathing�. En e�et, la distane de Hausdor mesure la distane entredeux ensembles de points, qui sont la plupart du temps une arte d'arêtes (image dereherhe) et un modèle. L'algorithme de base e�etue la reherhe des meilleurs endroitsde orrespondane partout dans l'image (translation) et e, pour di�érentes rotations.Cette reherhe peut également inlure un fateur d'éhelle a�n de déteter des variationsdu modèle. A noter que ette distane est également utilisée pour omparer les régions oùla ouleur peau serait présente.Forme visageLa troisième lasse d'espaes de représentation possible est basée sur la struture mor-phologique du visage. Cette struture doit être ensuite repérée dans l'image via une mé-thode de orrespondane et en ne retenant que elle qui se rapprohe le plus de elle d'unvisage. On parle de forme -shape- d'un visage. Comme un visage apparaît dans une imageomme deux yeux qui sont symétriques par rapport à la ligne onstituée par le nez et labouhe, il est normal de onsidérer des relations entre es aratéristiques qui peuvent êtrereprésentées sous la forme de distanes relatives et de positions.On assoie généralement et espae ave elui des rétines. Dans plusieurs travaux -[APS94℄ notamment- l'espae de représentation est formé par des veteurs onstitués desvaleurs de luminane, extraites séquentiellement dans des zones retangulaires du planimage, omportant des visages. L'avantage d'un tel espae est qu'il onserve les relationsspatiales-ontrastes et qu'il fontionne pour des résolutions élevées.



104 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséPrinipales méthodes employéesClasses de méthodesDans [YKA02℄, les auteurs résument parfaitement les di�érentes atégories de lassesde méthodes possibles pour e problème. Ils en distinguent quatre prinipales :� Premièrement, les approhes s'appuyant sur les aratères invariants du visagehumain -feature invariant methods- utilisées prinipalement pour la loalisation. Cesalgorithmes ont pour but de déterminer les aratéristiques struturelles qui existentquels que soient la pose, le point de vue, les variations d'élairage a�n d'utiliser touses éléments dans la loalisation de visages. On ompte parmi ette atégorie lesméthodes basées sur la ouleur de peau, par regroupement d'arêtes, par texture, etles di�érentes méthodes mixant es outils. Ces méthodes ayant déjà fait l'objet d'uneétude auparavant, nous n'y reviendrons pas plus en détail.� Deuxièmement, les méthodes dites d' appariement de gabarits (Template Mat-hing) sont utilisées à la fois pour la loalisation et pour la détetion. Ces méthodesonsistent à déteter un visage grâe à d'autres visages que l'on onnaît et à établirune orrespondane entre les deux. Cette approhe, qui onsidère don le visage danssa globalité, utilise une image de visage standard dé�nie manuellement ou paramé-trée par une fontion. Ainsi, on donne en entrée une image aléatoire et sa valeur deorrélation ave l'image standard est alulée pour les ontours, les yeux, le nez et labouhe de façon totalement indépendante. L'existene d'un visage est alors entière-ment déterminée par ette valeur de orrélation. Cette méthode a, ertes, le béné�ed'être simple à implémenter, ependant elle pose problème ar elle gère mal les han-gements d'éhelle, de position, et. D'autres modèles multi-résolutions, multi-éhelleset déformables ont été proposés pour résoudre es problèmes d'invariane.Les modèles ont été utilisés de nombreuses fois ave suès. La première approheque nous étudierons est elle dite des modèles prédé�nis. Ainsi si l'on utilise uneolletion de sous-modèles tels que les yeux, le nez, la bouhe, le ontour du visagedé�nis sous forme de segments de droites. La détetion se fait en deux phases : lapremière détermine les régions où il est probable qu'un visage apparaisse. La deuxièmeexamine ette zone, l'analyse ave des orrespondanes entre lignes et en�n déterminela présene d'un visage. Govindaraju [Gov96℄ modélise le visage grâe à un ensemblede trois ourbes, appelées : "haut", "gauhe" et "droit". La détetion de visages estréalisée par détetion de es trois ourbes et par ombinaison de es dernières suivantleur position spatiale. Govindaraju a ensuite étendu son prinipe grâe à elui desfores élastiques entre les ourbes du ontour du visage pour améliorer l'arrangementde es ourbes. Les silhouettes [SI95℄ ont aussi été soures d'inspiration de modèle. Unensemble de silhouettes de visages est obtenu en utilisant l'analyse en omposantesprinipales (A.C.P.) sur une base d'exemples de visages dans laquelle la silhouetteest représentée par un tableau de bits. Cette base de silhouettes est alors mise àontribution pour la détetion.



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 105� les méthodes basées sur la onnaissane, utilisées prinipalement pour la loalisa-tion. Ces méthodes sont basées sur des règles odées via la onnaissane du visagehumain ave e qui onstitue un visage typique.De e point de vue, la détetion ne se fait plus via un modèle, mais on herhe plut�tà déterminer des règles de desription entre aratères du visage. Par exemple, unvisage se déompose de la façon suivante : deux yeux symétriques l'un par rapportà l'autre, un nez entre es deux yeux et une bouhe située en dessous. Ces relationssont exprimées grâe aux distanes relatives et à la position des traits. Pour déteterun visage dans une image d'entrée, on extrait tout d'abord les aratères que l'onsouhaite garder et les visages andidats sont extraits à partir des aratères selon desrègles spéi�ques. Un proessus de véri�ation est ensuite enlenhé pour éliminer lesfausses détetions.Un des problèmes de e type d'approhe réside dans la di�ulté de traduire les ara-tères humains en règles bien dé�nies. Si les règles sont trop strites, il est probable quele système de détetion ne puisse pas trouver un visage dans une sène. Par ontre, siles règles sont trop générales, un nombre trop important de fausses détetions -notionde �faux positifs�. De plus, il est très di�ile d'étendre es règles aux di�érentes posesque peut prendre un visage, et don de prévoir tous les as possibles. Notons epen-dant qu'il existe un bon nombre d'heuristiques qui fournissent d'exellents résultatspour des images de visages pris de fae.Yang et Huang [YH94℄ ont utilisé un système de onnaissanes hiérarhiques dedétetion. Leur système onsiste en un ensemble de règles étalées sur trois ouhes. Auniveau le plus haut, tous les visages andidats possibles sont herhés à travers l'imagepar une rétine en appliquant des règles relativement simples de desription générale.Plus on desend dans la hiérarhie, plus les règles de desription sont omplexes etpréises. A la �n du proessus, on réupère tous les visages détetés.Shmid [SV99℄ a étudié une méthode de détetion basée à la fois sur des méthodesde orrespondane de modèles et sur des méthodes de détetion loale et spatiale.Cette dernière utilise la notion de desripteurs loaux génériques tels les yeux, le nezet la bouhe. Un visage est alors perçu omme un ensemble de desripteurs géné-riques et de relations spatiales entre es desripteurs. L'algorithme de détetion estalors le suivant : on séletionne pour haque image d'entrée une loalisation om-mune (par exemple le milieu de l'÷il gauhe). Pour haque loalisation, on alule undesripteur loal, qui est un veteur loal de l'image. Shmid utilise les dérivées Gaus-siennes pour dérire loalement l'image. L'ensemble des desripteurs d'un aratèreest utilisé pour aluler la distribution d'une variable statistique qui représente undesripteur loal générique et ainsi l'on peut sauvegarder es di�érents aspets. Cettedistribution est estimée grâe à des modèles Gaussiens qui permettent d'appréhen-der les di�érenes entre personnes d'origines di�érentes (asiatique, européenne, ...).Les on�gurations spatiales sont utilisées dans et algorithme omme des ontraintesaméliorant les performanes de détetion. Ces ontraintes sont représentées par desangles et des distanes entre des desripteurs loaux génériques. En représentant es



106 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisémêmes ontraintes par des variables Gaussiennes, on peut ainsi failement traiter leséarts dus aux di�érenes morphologiques.Néanmoins es méthodes supposent une résolution des images assez importante quipermette une détetion de es traits -yeux, pupilles,...-. Dans le as de la vidéo sur-veillane où la résolution des images peut être faible, une telle détetion loale n'estpas très �able ar les gabarits des traits aratéristiques sou�rent de la disrétisationet ne représentent que quelques pixels.� les méthodes basées sur l'apparene, utilisées prinipalement pour la détetion. Al'opposé de la méthode préédente, les modèles sont appris à partir d'une séletiond'images qui exprime la variabilité représentative de l'apparene des visages. Cesmodèles ainsi réés sont ensuite utilisés pour la détetion.Par opposition ave la orrespondane de modèles, développée i-dessus, dans laquellees modèles sont prédé�nis par un expert, les attributs employés dans les méthodesbasées sur l'apparene sont appris depuis un ensemble d'apprentissage. La plupartde es méthodes peuvent être omprises d'un point de vue probabiliste. Une imageou un veteur de aratéristiques extraits d'une image est perçu omme une variablealéatoire x et ette variable détermine si nous sommes en fae d'un visage ou nonpar la fontion de densité p(x|visage) et p(x|non − visage). Une autre approhefréquemment employée est de trouver une fontion de disrimination, 'est à dire soitun hyperplan de séparation omme pour les mahines à veteurs de support, soit unehypersurfae pour les réseaux de neurones multi-ouhes ou enore une fontion deseuillage entre nos deux lasses "visages" et "non-visages". Généralement, si l'imageest projetée dans un espae de dimension plus petite, alors on trouve failement ettefontion basée le plus souvent sur une distane métrique.Ces méthodes basées sur l'apparene opèrent généralement dans des espaes de ou-leur. Dans le as de la vidéo dite naturelle -vidéo broadast par exemple- provenantde soures hétérogènes d'aquisition, es méthodes sont moins performantes du faitde la grande variation des ouleurs dans l'espae en fontion du matériel d'élairage,d'aquisition alibrée plus ou moins orretement, et. De plus, dans le ontexte devidéo surveillane où les améras sont souvent en noir et blan, une telle approhen'est pas possible ! Elles supposent don une ertaine adaptation/normalisation.Une autre méthode onsiste à employer des veteurs propres pour e�etuer la loali-sation et la reonnaissane de visages. Grâe à un réseau de neurones par exemple,omme pour Turk et Pentland [APS94℄, on alule une desription du visage à partirdes veteurs propres de la matrie d'auto-orrélation de l'image. Ces veteurs propressont ommunément appelés eigenfaes. Grâe à la transformation de Karhunen-Loève,on peut démontrer que les images ontenant des visages peuvent être odées linéai-rement grâe à un nombre modeste d'images de bases. Considérons une olletiond'images d'entraînement de n×m pixels représentées par un veteur de taille m×n,les veteurs de base ouvrent un sous-espae optimal de telle façon que la moyennede l'erreur au arré entre la projetion de l'ensemble d'apprentissage sur e sous-espae et l'image d'origine soit minimale. On appelle l'ensemble de base des veteurs
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Fig. 22. Exemple d'une base d'eigenfaes.optimaux, les "eigenpitures", puisqu'ils sont les veteurs propres de la matrie deovariane alulée à partir des images vetorisées de l'ensemble d'apprentissage.Turk et Pentland [APS94℄ ont appliqué l'analyse en omposantes prinipales (A.C.P.)à la détetion et la reonnaissane de visages. L'A.C.P. est utilisée sur l'ensemble d'ap-prentissage pour réer les "eigenpitures", ii appelés "eigenfaes", qui reouvrentl'espae de visages de l'espae d'images. Les images de visages sont projetées sur lesous-espae et sont ensuite rassemblées. De façon analogue, l'ensemble d'apprentis-sage des non-visages subit les mêmes projetions et fusions que préédemment. Dee fait, la projetion d'une image de test ontenant un visage sur et espae ne faitpas apparaître de réelles di�érenes alors que la projetion d'une image non-visagemontre beauoup de dissimilarités. Pour déteter la présene d'un visage dans unesène, on alule pour haque point de l'image, la distane entre e point et sa pro-jetion dans le sous-espae. Un visage est déteté en évaluant le minimum loal del'espae d'image.Ajoutons que ette tehnique a rapidement été étendue à la desription de aratèresloaux, les "eigenfeatures", omme par exemple les "eigeneyes", les "eigenmouths",les "eigennoses",.... , mais leur hamp d'appliation est plut�t réservé à elui de lareonnaissane de visages. La �gure 22 donne un exemple de base eigenfaes obtenuesdans [APS94℄.Méthodes d'apprentissage supervisées de détetionComme nous l'avons vu tout au long de la desription des méthodes de détetion,la plupart d'entre elles s'appuient sur des méthodes par apprentissage supervisé. Iinous allons plus spéi�quement iter les méthodes employant les prinipes et modèles del'apprentissage supervisé que nous avons exposés dans le hapitre préédent.



108 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséRéseaux de NeuronesLa première arhiteture neuronale fut introduite, pour la problématique de la détetionde visages, par Agui [AKNN92℄ et utilise des réseaux de neurones hiérarhiques. Le sommetonsiste en deux sous-réseaux parallèles dans lesquels les entrées sont les valeurs d'intensitéde l'image d'origine et elle de l'image �ltrée par un �ltre 3*3 de Sobel, réhausseur deontours. L'entrée du seond niveau orrespond à la sortie des deux sous-réseaux préédentsaprès extration des éléments aratéristiques. La sortie de e niveau indique la présened'un visage dans la région indiquée. Les résultats expérimentaux tendent à prouver que etype de méthode est apable de déteter tous les visages pourvu que toutes les images detest aient la même dimension.Une appliation intéressante des réseaux de neurones à la détetion de visages est pro-posée par Rowley [RBT99℄. Sa méthode se déoupe en deux phases. On applique toutd'abord un ensemble de déteteurs à base de réseaux de neurones sur une image et ensuiteon utilise un superviseur pour ombiner les sorties de haque réseaux. En fait un déteteurexamine l'image par blos de di�érentes tailles, à la reherhe d'un éventuel blo onte-nant un visage. Le superviseur fusionne les résultats de haque déteteur et élimine lesdétetions qui se hevauhent. Le premier omposant de e système, outre le système depré-traitement, est un réseau de neurones qui reçoit en entrée un blo de 20 × 20 pixels,et génère un ode de sortie de -1 à 1 qui indique respetivement l'absene ou la présened'un visage. Pour déteter un visage ontenu dans une image, on parourt l'image ave unerétine qui déoupe et retourne es blos de pixels. Pour déteter des visages plus larges quela rétine, l'image d'entrée est réduite par sous-éhantillonage, et le déteteur est appliquépour haque taille.Approhe par arbre de déisionLes travaux de Fleuret et Vézien [FV99℄ oupent une plae à part dans la détetionde visages. En e�et ils proposent une méthode originale de détetion par arbre de déision.Les arbres de lassi�ation, plus ommunément appelés arbres de déision, onstituent unalgorithme non paramétrique standard de reonnaissane ave apprentissage.Un arbre de déision est un arbre au sens informatique du terme. Les n÷uds internesd'un tel arbre sont appelés n÷uds de déision. Un tel n÷ud est étiqueté par un test quipeut être appliqué à toute desription d'un exemple de la base. Les réponses possiblesorrespondent aux labels des ars. Dans le as de n÷uds de déision binaires, les labelsdes ars sont omis et, par onvention, l'ar gauhe orrespond à une réponse positive autest. Les feuilles sont étiquetées par une lasse appelée lasse par défaut. A tout arbre dedéision, on assoie de façon naturelle une proédure de lassi�ation. En e�et, à toutedesription est assoiée une seule feuille de l'arbre de déision. Cette assoiation est dé�nieen ommençant à la raine de l'arbre et en desendant dans l'arbre selon les réponses auxtests qui étiquettent les n÷uds internes. La lasse assoiée est alors la lasse par défautassoiée à la feuille qui orrespond à la desription. La proédure de lassi�ation obtenuea une tradution immédiate en terme de règles de déision. Les systèmes de règles obtenus



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 109sont partiuliers ar l'ordre dans lequel on examine les attributs est �xé et les règles de dé-ision sont mutuellement exlusives. Dans notre as, l'idée prinipale de l'apprentissage pararbres de déision est de diviser réursivement les exemples de l'ensemble d'apprentissagepar des tests dé�nis à l'aide d'attributs jusqu'à e que l'on obtienne des sous-ensemblesd'exemples ne ontenant -presque- que des exemples appartenant tous à une même lasse.Les nombreuses appliations d'arbres de déision pour la reonnaissane de aratèresmanusrits ou la reonnaissane d'objets rigides, ont montré qu'ils onstituaient aussi unalgorithme adapté à la reonnaissane. Les deux auteurs proposent une appliation deette tehnique à une tâhe di�érente, la détetion de visages dans une séquene vidéo. Ladémarhe onsiste à opérer une détetion en ne onsidérant que deux lasses : visage et nonvisage. La détetion se ramène à la reherhe sur l'image d'un graphe dont les sommets sepositionnent sur ertains points aratéristiques et dont les arêtes véri�ent des ontraintesgéométriques. Ce graphe est realé en plusieurs positions sur l'image, et es di�érentespositions, appelées "instanes", sont utilisées pour loaliser le visage. La robustesse de ettetehnique peut être arue si l'on ombine les résultats de plusieurs arbres de déision eten tenant ompte de la ohérene temporelle entre deux images suessives.La prinipale di�ulté de ette méthode est la détetion des ontours. Les auteursutilisent un reodage adaptatif des images, qui au ours de l'apprentissage onstruit unarbre de lassi�ation qui permet de reoder une imagette 4 × 4 au voisinage de haquepoint en 16 odes di�érents. Ce reodage est ensuite utilisé par des arbres binaires dedéision pour réaliser la lassi�ation proprement dite. Cette méthode a déjà été utiliséepour la reonnaissane de aratères ar elle permet de déterminer automatiquement quellessont les on�gurations loales les plus intéressantes (ourbes, points de rebroussement,...)dans des images binaires à très faible résolution. Fleuret et Vézien ont ensuite étendu eprinipe, par un algorithme de détetion qui repère les bords et quanti�e en 16 lassesles diretions des tangentes. Cet algorithme ne fait intervenir que des omparaisons entrepixels et est don stable pour n'importe quelle transformation roissante des niveaux degris. Ainsi les variations de l'élairage ne modi�ent que faiblement l'image des ontours.Après avoir dérit les di�érents travaux existants, nous allons présenter tout au longdes setions suivantes les méthodes que nous avons proposées. Nous avons mis en plaepour ela trois façons di�érentes de déteter des visages. La première onsiste à déteter desvisages humains grâe à un lassi�eur SVM sur des images de taille �xe aussi bien pour l'ap-prentissage que pour le test. Cette méthode a fait l'objet d'une extension pour permettre dedéteter des visages de tailles di�érentes. Nous avons don proposé une deuxième méthodede détetion de visages, suivant un shéma multi-résolution et pro�tant d'optimisationsdans le soui de répondre aux ontraintes de temps réel. Ainsi le proessus de détetion nes'e�etue plus ette fois sur la globabilité de l'image mais seulement sur une zone réduitede l'image : la zone de mouvement. En�n la dernière méthode développée dans ette étudeonsiste en un shéma itératif d'a�nement des résultats de deux déteteurs travaillant enollaboration : un déteteur par Support Vetor Mahine pour l'apprentissage des visagespris de fae, et un déteteur à base de mélange de lois Gaussiennes en vue de l'apprentissagede la ouleur de peau du visage.



110 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisé3.3.2 Étude du déteteur de référene : Viola & JonesUne des ontributions majeures de es dernières années est elle proposée par Viola etJones [VJ04℄. Cette dernière est devenue une référene en la matière aussi bien pour sesqualités sienti�ques que pour ses résultats pratiques. Cette méthode de détetion, temps-réel, permet la détetion de visages sur des images de résolution à une adene temporellede 15 images/s ave des proesseurs type Intel Pentium III à 700MHz. Cette prouesse estrendue réalisable grâe à 3 étapes prinipales que nous allons détailler par la suite.Inspiré des travaux de Papageorgiou [CPP98℄, le système de détetion travaille nonpas suivant les niveaux d'intensité de l'image mais plut�t sur un ensemble de veteursaratéristiques ("features") qui ressemblent assez aux fontions de base de Haar. Pluspréisément les auteurs ont reours à trois types de veteurs aratéristiques à base dezone retangulaire (horizontale ou vertiale) de l'image : le "two-retangle feature" dé�nitomme étant deux retangles dont l'un ontient la di�érene pixel à pixel entre la sommedes pixels de l'autre région retangulaire, le "three-retangle feature" dé�nit le retangleentral omme étant la di�érene de la somme des pixels des deux retangles de l'extrémité,le "four-retangle feature" énoné omme étant la di�érene entre les paires de retanglesdiagonaux. Un exemple est présenté dans [VJ04℄ qui reprend plus préisément les subtilitésde haune des topologies. L'intérêt de l'algorithme de Viola et Jones provient du fait qu'ilsoit indépendant de l'espae dans lequel l'image est enregistrée. Plut�t que de travaillersur un espae ouleur ou dans un domaine "pixel" partiulier, les auteurs proposent unenouvelle représentation de l'image appelée "Image Intégrale" [VJ04℄ qui permet de plon-ger toutes images dans un nouvel espae de dimension plus réduite. A�n de aluler leplus rapidement possible les veteurs aratéristiques, préédemment dérits, à di�érenteséhelles, la notion d'image intégrale prends toute sa dimension. En e�et plut�t que derealuler haune des sommes, les auteurs stokent les sommes umulées de haque ligned'une zone retangulaire. Cette optimisation permet ainsi de rendre temps-réel la détetionsur des "petits" proesseurs (Intel PIII).A partir d'un ensemble de veteurs aratéristiques étiquetés, les auteurs utilise un algo-rithme de lassi�ation supervisé onstruit grâe à l'algorithme AdaBoost [FS95℄. Il permetd'extraire un petit nombre de veteurs aratéristiques dits ritiques à partir de l'ensembleinitial de veteurs aratéristiques. Cette séletion s'opère en assignant des poids à ha-un des éhantillons d'apprentissage et en augmentant es poids en fontion de "l'intérêt"que les veteurs peuvent apporter à la lassi�ation. L'algorithme AdaBoost est un mé-anisme agressif de séletion d'un petit ensemble de bonnes fontions de lassi�ation quin'ont néanmoins pas de diversité importante. On trouvera une desription de l'algorithmeAdaBoost dans [FS95℄ et une desription de l'implémentation retenue dans [VJ04℄.En�n la dernière ontribution est la méthode de ombinaison des lassi�eurs dite "enasade" formant ainsi un arbre de déision prohe de elui dérit dans [FV99℄. Suivantla même topologie, ette méthode a le béné�e de omplexi�er la prise de déision aufur et à mesure que l'on desend dans l'arbre. Ainsi ette méthode permet d'éliminerrapidement les fausses détetions que sont les zones de fond notamment. Les zones de



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 111détetion potentiellement intéressantes, 'est à dire où un visage peut se situer, prennentplus temps de alul a�n d'a�ner les résultats de détetion et d'o�rir les meilleurs sores.La asade omplète de détetion de visages omprend en tout 38 étages sur quelques
6000 features �nalement retenus par l'algorithme de �boosting�. Sur un ensemble de testde 507 visages, la détetion s'opère sur un ensemble 75 million sous fenêtres. Chaque sous-fenêtre orrespond à une portion de l'image d'origine où un feature va être extrait. Enmoyenne les auteurs ont onstaté que pour haque sous-fenêtre 10 évaluations de veteursaratéristique étaient néessaires. Malgré ela, les auteurs annonent une détetion 15 foisplus rapide que le déteteur de visage proposé par Rowley [RBT99℄ dans sa version la plusrapide.L'ensemble d'apprentissage du lassi�eur en asade est omposé d'images extraitesd'Internet et étiquetées une par une à la main. 4916 ont été étiquettées omme ompor-tant un visage et 9500 omme étant des images sans visages. Toutes es images ont pourrésolution ommune 24 ∗ 24 pixels. Rien que pour les images de �non-visages�, les auteursretiennent en tout 350 million sous fenêtres à l'apprentissage. Il est néessaire, pour unemahine équipée de Pentium III, d'une semaine pour réaliser l'apprentissage.A�n d'avoir une estimation qualitative de leur détetion, les auteurs ont utilisés lesbases MIT et CMU telles qu'elles ont été proposées dans les travaux de Rowley. La basetotale ontient en tout 130 images pour 507 visages. Suivant les di�érentes on�gurationsdu déteteur retenu, les résultats osillent, sur ette base, entre 88, 4% et 94, 1% en termede rappel. A titre de omparaison les auteurs démontrent que le lassi�eur de Rowley -àon�guration équivalente- osilleraient entre 86% et 90, 1% en rappel.3.3.3 Détetion de visages de taille �xe par SVMLa détetion de visages par SVM sur des images �xes n'est pas en soit une méthodenouvelle. En 1997, Osuna [OFG97℄ présenta des travaux pionniers dans e domaine enproposant entre autres une solution élégante d'optimisation pour l'apprentissage et la las-si�ation de bases d'apprentissage de grande voire de très grande taille 'est à dire plus de
5000 exemples.Les travaux que nous avons e�etués ont don naturellement pour point de départ euxd'Osuna. Le travail réalisé onsiste en la détetion de visages humains en onsidérant leursniveaux de gris, suivant une orientation vertiale du visage et sans phénomène d'oulta-tion. Les SVMs sont utilisées dans ette étude pour permettre de gérer le problème de laardinalité importante de l'ensemble des visages possibles suivant les di�érentes formes devisages, les variations d'intensité lumineuse et éventuellement la présene d'ombre sur levisage en reprenant �nalement l'espae de représentation �rétine� suivant la formulation dePentland [APS94℄.La première approhe que nous avons retenue onsiste à lassi�er des images de la mêmetaille que elle apprise. Par onséquent la détetion n'apporte auun aspet multi-résolution



112 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséet s'avère uniquement à titre expérimentale et d'évaluation. Le système mono-résolutiondéveloppé fontionne de la façon suivante :� Tout d'abord un lassi�eur SVM est entraîné sur une base d'apprentissage d'imagesde visages et de non-visages de taille �xe. Ces images ont pour dimension 19× 19 etsont issues de la base MIT [M.I00℄. Cette base omprend 6977 images pré-déoupéesde visages entrées sur le nez, les yeux et la bouhe. Parmi es 6977 images on ompte
2429 visages et 4548 non-visages. Quelques éhantillons d'apprentissage de ette basesont proposés, à titre d'exemple, à la �gure (23). Pour haque image on onsidèreuniquement les valeurs de luminane auxquelles on assoie une étiquette +1 si l'imagereprésente un visage, −1 sinon. Ce lassi�eur est alors entraîné sur ette base aveun noyau polynomial d'ordre 2.� Malheureusement les images du orpus d'apprentissage et de test n'ont pas toutes desonditions d'élairage identiques. Certaines sont plus laires, d'autres plus sombres,il est don néessaire de toutes les pré-traiter en vue de normaliser et de réduire ese�ets d'élairage sur les valeurs de luminane. Comme tout proessus d'analyse dedonnées �nalement il est important de proposer des méthodes de traitement de la baseen vue de son utilisation future. Dans notre as, nous avons reours à des méthodes detraitement d'image, mais d'autres méthodes plus �statistiques� auraient pu égalementêtre retenues omme par exemple une analyse en omposantes prinipales.Pour e faire, nous avons repris le shéma de pré-traitement proposé par Osuna[OFG97℄, dans lequel il distingue trois étapes prinipales :� Le masquage des quatres oins de l'image : ette opération a pour but de ré-duire la dimensionalité de l'espae d'apprentissage, de supprimer le bruit ontenuà haun des oins, et don de n'apprendre que les valeurs de luminane appar-tenant d'un visage,� L'égalisation d'histogramme. Cette égalisation est réalisée sur l'ensemble desimages de la base pour ompenser les di�érenes entre les images de l'intensitélumineuse. Cette méthode permet don de réduire les e�ets de luminosité sur levisage tout en rehaussant également les ontours.� et en�n la normalisation des valeurs d'intensité dans l'intervalle [0; 1]Les �gures 23, 24 et 25 donnent quelques résultats des traitements opérés sur desimages de la base CBCL 1. Les deux premières images -de gauhe à droite- sontétiquetées par le superviseur omme étant des images de visage, les trois dernièresdes �non-visages�� Une fois l'étape d'apprentissage terminée, une surfae de séparation est lairementdéterminée entre les exemples positifs et négatifs. Le lassi�eur peut dès lors êtreutilisé sur des images de test. La base MIT omprend 24045 images de taille 19 ∗ 19dont 472 visages et 23573 non-visages.1http ://bl.mit.edu/bl/
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Fig. 23. Images d'origine sans pré-traitement (Base d'images CBL MIT)
Fig. 24. Images ave luminosité normalisée et masquage des bords bruités.A�n d'améliorer le proessus, une première base de test est onsidérée et les mau-vaises lassi�ations obtenues sont stokées à part, puis ensuite réapprise ave l'éti-quetage approprié, il s'agit de la phase dite de ré-apprentissage. Osuna [OFG97℄l'appelle également étape de �bootstrapping� [SP94℄. Les images généralement mallassi�ées sont les images en présene de texture, omme par exemple les images depaysages, d'arbre, de bâtiment, ... Cette étape de ré-entraînement est néessaire pourla majorité des proessus d'apprentissage à partir d'exemples. Elle permet entre autred'améliorer les résultats en terme de détetion de faux-positifs. Elle permet don demieux onsidérer les exemples négatifs de l'ensemble d'apprentissage dans le sens oùil est di�ile de les aratériser du fait de leur abondane. Cette étape est égalementnéessaire pour dé�nir au mieux les frontières entre les deux lasses. Ces dernièresne sont pas de omplexité égale puisque la lasse des non-visages est beauoup plusrihe que elle des visages. Par onséquent, elle néessite plus d'exemples pour dé�nirla surfae la plus préise.3.3.4 RésultatsChunking & SMOIntroduit par Vapnik [Vap95℄ pour la première fois dans le adre de la formulation desSVM, le terme de �hunk� -tas en anglais- fait appel au fait que la forme quadratique (108)reste inhangée même si l'on élimine, dans la matrie des multipliateurs de Lagrange,les lignes et les olonnes égales à zéro. Partant de ette remarque, il est possible alors

Fig. 25. Images ave luminosité normalisée, masquage des bords bruités et égalisation d'histogramme.



114 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséde simpli�er le problème quadratique di�ile à résoudre en une série de sous-problèmesquadratiques moins omplexes. Le but de ette tehnique dite de �hunking� onsiste alors àidenti�er tous les multipliateurs de Lagrange di�érents de zéro et lesM exemples assoiésqui ne respeteraient pas les onditions de KKT. Chaque sous-problème est alors initialiséave les résultats des sous-problèmes préédents.Chaque sous-problème réé par le proessus de �hunking� à partir du problème initialest résolu en appliquant un algorithme intitulé Sequential Minimal Optimization [SBS99℄.Sans forément rentrer dans les détails de et algorithme, il onsiste à résoudre un problèmequadratique sans passer par d'autres matries de stokage et sans utiliser toute la batterienumérique de la résolution par optimisation des problèmes quadratiques. Un desriptif plusdétaillé de et algorithme est présenté dans [Vap95, SS02℄.Malheureusement en ontrepartie de e gain de rapidité pendant la phase d'appren-tissage, es tehniques sari�ent une partie de la préision des aluls. Le problème d'op-timisation est alors résolu en plusieurs parties e qui aboutit �nalement à un pathworkde solutions. Dans le adre de ette thèse, nous allons plus partiulièrement nous attaherà omparer l'e�et de e paramètre �hunk size� sur le nombre de veteurs de support ensortie de l'apprentissage. Si, globalement, les métriques de rappel et de préision restentinhangées ave la variation de e paramètre, il s'avère que le nombre de veteurs de sup-port retenus peut varier omme le prouve le tableau 6. Le nombre de veteurs de supportpour un même noyau mais ave des paramètres de �hunk� di�érents peut passer de 2555à 2134 simplement en modi�ant e paramètre.RésultatsLors d'expérimentation ave le lassi�eur par Mahines à Veteurs de Support, la pre-mière question à soulever est elle du hoix du meilleur noyau et des paramètres qui lui sontassoiés. Nous avons retenu dans l'ensemble de nos tests l'implémentation SvmFu [M.I01℄premièrement pare qu'elle était failement portable pour notre appliation et qu'elle étaitintégrable pour nos besoins spéi�ques. Auune étude ne permet, pour le moment, dedéterminer si une implémentation SVM est meilleure qu'une autre.Pour répondre à la question �quelles sont les meilleurs paramètres pour la détetion devisages à partir de la base MIT ?� nous avons proposé une batterie de tests empiriques enmodi�ant simplement le type de noyau retenu. A�n de résoudre le problème quadratiquepar des méthodes de type SMO, un ertain nombre de paramètres sont à intégrer poure�etuer une expérimentation la plus orrete possible. Les paramètres de Tolérane -seuilde préision des aluls - et la valeur Epsilon -seuil à partir duquel on onsidère la valeuromme égale à 0- sont restés inhangés tout au long de ette première phase. Ces paramètressont diretement liées à l'implémentation SVM que nous avons retenue.Les premiers résultats de lassi�ation ont été résumé dans le tableau 1. La olonne degauhe, intitulée on�guration indique le nom de la on�guration en fontion du nombrede Veteurs de Support retenu (SVs). La olonne �Taille du hunk� indique la dimension



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 115des sous-problèmes maximaux à résoudre. Plus la taille de e �hunk� augmente plus lenombre de Veteurs de Support diminue omme on peut le onstater. Cei trouve uneexpliation logique du fait que la solution �nalement proposé en augmentant le �hunk� estplus préise pour un noyau donné. Les olonnes �Rappel� et �Préision� donnent ommeleur nom l'indique les taux de rappel et de préision obtenus pour une on�guration donnée.En e qui onerne les performanes en temps du lassi�eur SVM rappelons que tousles tests, présentés dans le adre de ette thèse, ont été e�etués sur un ordinateur de typeIntel P4 1,8Ghz et 1Go de RAM. Nous avons don onsidéré la base MIT qui omprend,pour rappel, 24045 images de taille 19 × 19 dont 472 visages et 23573 non-visages. Letableau 2 réapitule les performanes en temps de traitement total que nous avons obte-nues. Le temps de lassi�ation omprend don le temps global de lassi�ation des 24045images de test de la base MIT auxquelles nous avons retiré le temps d'aès aux images. Ils'agit don réellement du temps mis par le proesseur pour e�etuer l'opération dérite àl'équation (114) où N orrespond au nombre de veteurs de support (olonne #SVs dansnotre tableau). A noyau équivalent le temps requis pour l'opération est, omme on pouvaits'y attendre, proportionnel au nombre de veteurs de support.Au vue des tableaux réapitulatifs 2 et 1, nous pouvons faire les onstats suivants :� Les noyaux polynomiaux, KP 2 d'ordre 2 -Eq. (115)-, KP 3 d'ordre 3 et KP 4 d'ordre4, donnent des résultats bien meilleurs pour le problème de la détetion de visagesque les noyaux linéaires -Eq. (118). Nous rejoignons en ela la remarque d'Osuna etonstatons omme il l'avait fait auparavant que l'augmentation du degré du polyn�memodi�e très légèrement le taux de rappel mais augmente de façon plus signi�ativele taux de préision. Les noyaux RBF n'ont pas été retenus dans notre étude pourdeux raisons : premièrement les résultats en rappel/préision dans ette étude sesont avérés très déevant -bien inférieur au noyaux polynomiaux- et deuxièmementdu fait que les temps de alul aussi bien en lassi�ation qu'en apprentissage soientbeauoup trop long -le double voir parfois le triple des noyaux polynomiaux-.� L'élévation du degré pour les noyaux polynomiaux implique une augmentation onsi-dérable des temps d'apprentissage et de lassi�ation, qui ne se justi�e pas au niveaudes taux de rappel et préision. Bien évidemment le temps d'apprentissage peut êtreaussi long que voulu ela ne pose auun problème. Dans notre étude les noyauxpolynomiaux d'ordre 2 ont �nalement les meilleurs rapports temps/performane.� La taille du hunk in�uene omme on pouvait s'y attendre le nombre de veteurs desupport. Plus la taille du hunk est importante plus le nombre de veteurs de supportdiminue.� La remarque préédente est à reprendre ave le fait que plus la taille du hunk aug-mente plus le taux de rappel augmentent au détriment parfois du taux de préision.Certes l'amélioration n'est pas très signi�ative mais peut faire varier de 2 à 4% lestaux préédents.� L'étape de pré-traitement des éhantillons à apprendre et à lassi�er est néessaire



116 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséomme pour tous les proessus d'analyse de données : sans es traitements les indiesde rappel et de préision hutent de façon importante.Configuration Taille du hunk Noyau #SVs Rappel Préision F-mesure
SVM510 1000 KL 510 67.6% 64.5% 66.01%
SVM515 2000 ... 515 67.4% 62.8% 65.01%
SVM489 4000 489 68.6% 64.2% 66.32%
SVM435 8000 435 69.1% 61.8% 65.24%
SVM440 1000 KP 2 440 88.8% 84.2% 86.43%
SVM424 2000 ... 424 88.6% 82.1% 88.25%
SVM387 4000 387 87.8% 86.2% 86.99%
SVM357 8000 357 90.9% 82.3% 86.36%
SVM455 1000 KP 3 455 88.4% 88.8% 88.59%
SVM432 2000 ... 432 87.8% 85.5% 86.63%
SVM413 4000 413 90.3% 85.6% 87.88%
SVM371 8000 371 92.0% 85.1% 88.41%Tab. 1. Performanes du lassi�eur SVM en fontion du noyau et des paramètres de �hunk� sur la base devisages de test du MIT.Ce tableau prouve expérimentalement que les lassi�eurs SVM sont adéquats pour ladétetion de visages de taille �xe. Dans la partie suivante nous étudierons la possibilitéd'adapter ette détetion sur des vidéos naturelles ave de fortes variations dans la tailledes visages.3.3.5 Détetion de visages par approhe multi-résolutionLe système que nous avons dérit préédemment permet la détetion de visages enonsidérant des images de la même taille que elle apprise [CBPG03℄. Malheureusementette situation n'arrive �nalement que très rarement dans les vidéos naturelles y ompriselles issues des appliations de surveillane vidéo.Dans le adre de e travail, nous avons don proposé un shéma multi-résolution[CBP05℄, illustré par la �gure 26. Par rapport au système de détetion préédent, lesystème de détetion multi-résolution se déline en deux phases suivantes :� Phase 1Dans un premier temps, le lassi�eur SVM est entraîné en onsidérant une based'apprentissage d'images ontenant des visages et des non-visages de taille �xe. Lehoix de la taille initiale est onditionné par la prise de vue et doit orrespondreaux visages de taille minimale à déteter. A�n de déterminer ette taille, nous avonsexploré un ensemble de données vidéo diverses à savoir :



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 117Configuration Taille du hunk Noyau #SVs Temps de lassifiation (se.)
SVM510 1000 KL 510 120s
SVM515 2000 ... 515 121s
SVM489 4000 489 115s
SVM435 8000 435 102s
SVM440 1000 KP 2 440 145s
SVM424 2000 ... 424 139s
SVM387 4000 387 127s
SVM357 8000 357 117s
SVM455 1000 KP 3 455 242s
SVM432 2000 ... 432 229s
SVM413 4000 413 219s
SVM371 8000 371 197sTab. 2. Temps de alul global de lassi�ation par SVM en fontion du noyau et des paramètres de �hunk�sur la base de test du MIT.� les vidéos de surveillane dans des loaux orrespondant à notre on�gurationmatérielle sur le site expérimental au LaBRI,� les vidéos de journaux télévisés issues de la base TRECVideo 2003,� les vidéos doumentaires extraites de la base SFRS (Argos Tehnovision).Empiriquement, une taille d'imagette de 30 × 30 pixels semble tout à fait orres-pondre aussi bien en terme de taille de visage minimale que de nombre d'opérationsde lassi�ation à réaliser pour notre ontexte. Pour haque image, on onsidère uni-quement les valeurs de luminane auxquelles on assoie, de façon supervisée don,une étiquette +1 si l'image représente un visage, −1 sinon. Ce lassi�eur est entraînéave un noyau polynomial d'ordre 2, tel qu'il est dé�ni à l'équation (115).Chaque image du orpus d'apprentissage et de test suit le même shéma depré-traitement que présenté pour le déteteur mono-résolution à savoir le masquage,l'égalisation d'histogramme et la normalisation des valeurs d'intensité.� Phase 2A�n de déteter des visages de taille plus importante que elle apprise, les imagesd'entrée I sont �ltrées ave un �ltre Gaussien et sous-éhantillonnées

Ii = (g ∗ Ii−1) ↓ i = 0, ..., Jde façon que l'image IJ au sommet de la pyramide ait une taille supérieure ou égaleà la taille de la rétine apprise et I0 soit l'image originale. Pour haque image Ii, 0 ≤
i ≤ J on appliquera la même méthode que elle mono-résolution.
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Sous-éhantillonnageClassi�eur SVM entraîné Fig. 26. Shéma multi-résolution de détetion de visages.
Le shéma de détetion, présenté à la �gure 26, est assez similaire à elui proposédans l'ensemble des systèmes de détetions automatisées. On le renontre notamment dans[RBT99, SP94℄. A ela nous avons don rajouté une validation roisée des résultats dedétetion à di�érents niveaux de la pyramide multi-résolution.Cette validation, introduite dans [CBP05℄, a pour but d'améliorer les taux de détetiondu système et de réduire le temps de lassi�ation par image I. La méthode onsiste àvéri�er sur les di�érents niveaux de la pyramide la présene d'un visage humain.Si un visage est déteté à un niveau j, 0 ≤ j ≤ J de la pyramide, la zone de ouverture auniveau j+ 1 est éliminée temporairement de la détetion. La rétine paroura normalementl'image sous-éhantillonnée -au niveau j+1- à l'exeption de la zone indiquée par la positiond'un visage. Cette zone sera parourue si le temps proesseur est su�sant pour e�etuerla lassi�ation sur ette zone. Si un visage est déteté à plusieurs niveaux, la priorité estdonnée alors à la détetion de plus bas niveau -f �gure 26- de la pyramide e qui permetd'assurer la meilleure ouverture possible du visage à l'image.



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 1193.3.6 Comparaison ave le déteteur de Viola & JonesIl est important de signaler également les di�érenes entre notre shéma de détetionet un des déteteur de référene : elui proposé par Viola & Jones [VJ04℄.Malheureusement, suite à un manque de temps dans e travail de thèse, nous n'avonspas pu omparer nos résultats ave eux de Viola & Jones. Dans la perspetive de e travail,notre déteteur de visages devrait être tester sur la base de test proposée par e déteteurde référene. Cei dit, bien que n'ayant pu réellement tester sur la même base que elleretenue par Viola et Jones, nous avons pu, par ontre, omparer notre lassi�eur ave eluide Rowley sur une autre base de test. Ce dernier lassi�eur a, quand à lui, été onfronté àelui de Viola et Jones sur la base MIT+CMU.Contrairement aux travaux de Viola & Jones nous avons proposé un shéma multi-résolution, multi-éhelle a�n de répondre aux problèmes de salabilité dans la taille d'unvisage. Du fait des veteurs aratéristiques hoisis dans leur travaux, les auteurs n'ontpas besoin, ave une rétine, de parourir pixel par pixel haque niveau de la pyramide. Auontraire de leur approhe, notre veteur aratéristique reste de taille inhangée et nousn'avons pas de réel problème d'extration des veteurs aratéristiques de l'image omme'est le as ave les travaux de Viola & Jones. Même si pendant l'apprentissage, ette tâhed'extration est faite �o�ine�, l'extration de es veteurs est une tâhe omplexe di�ilepour un système temps-réel.L'autre di�érene, évidente, vient de l'espae de représentation hoisi : dans les travauxde Viola et Jones, les auteurs ont préféré un espae dit d� 'image intégrale� [VJ04℄. Contrai-rement à es travaux nous avons préféré travailler diretement sur l'espae de luminane etapprendre la distribution de es pixels dans l'espae. Si l'on ompare es deux approhes,nous avons le mérite de travailler ave beauoup moins d'éhantillons d'apprentissage pourdes résultats qualitatif en terme de rappel/préision identique. Cette a�rmation est pos-sible si l'on ompare les résultats obtenus par Rowley obtenu sur la base MIT+CMU.La méthode par asade proposée par Viola et Jones est par ontre une soure d'inspi-ration dans la perspetive de e travail de thèse a�n d'améliorer notre système de lassi�-ation. En e�et à l'heure atuelle notre système lassi�e toutes les �sous-fenêtres� extraitesde l'image originale à di�érente éhelle ave la même omplexité alulatoire. La méthodeproposée par Viola et Jones est plus subtile et permet d'a�ner ou de simpli�er le proessussuivant que le lassi�eur soit onfronté à une �sous-fenêtre� visage ou non respetivement.En moyenne il doit être e�etivement plus intéressant d'éliminer les nombreux �non-visages�présents a�n de réduire les temps de alul.3.3.7 RésultatsComme nous l'avons dit auparavant, la méthode de détetion par approhe multi-résolution a été testée sur les vidéos de surveillane, sur le orpus TRECVideo 2003 et surles ontenus artistiques de la base SFRS. Dans e paragraphe nous allons présenter les



120 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisérésultats quantitatifs sur la base TRECVideo 2003 et donnons des exemples de détetionsur les vidéos de surveillane. Une étude exhaustive des taux de détetion sur es dernièresne peut être raisonnablement menée que lors d'expérimentations à grande éhelle dans unontexte réel tout en restant dans les perspetives de e travail.Evaluation sur la base TRECVideo 2003Dans l'ensemble des vidéos d'évaluation de TRECVideo 2003 nous avons extrait toutesles images lefs des plans a�n de onstituer une base d'apprentissage et une base de test.Pour rappel, la base utilisée omprend pour l'entraînement de notre système 10186 visagespris de fae et 20586 non visages. Pour la lassi�ation nous avons regroupé 2503 visageshumains et 90024 non visages. Il est important d'avoir une quantité onséquente de nonvisages pour tester la robustesse réelle du lassi�eur et notamment appréier son taux depréision.

(a) (b)Fig. 27. Exemples de résultats de détetion de visage par Support Vetor Mahine extrait de vidéo de surveillaneConsidérant toujours ette base pour l'apprentissage et pour la lassi�ation, nous avonsétabli le tableau réapitulatif -Table 3- des résultats de rappel et préision. Comme nousl'avons remarqué préédemment, l'augmentation du degré du noyau polynomial améliorelégèrement les taux de rappel et de préision mais au détriment du temps de lassi�ation-f tableau 2. Bien que la fontion de déision soit plus omplexe du fait du degré dupolyn�me, le nombre de veteurs de support n'est pas pour autant augmenté bien auontraire. Les résultats que nous avons obtenus pour des noyaux linéaires et Gaussiensn'ont pas permis d'aboutir à des résultats aussi pertinents que eux i. Nous les avonsalors volontairement éartés de nos tableaux de omparaison.Nous avons voulu ensuite évaluer les performanes de notre shéma de validation multi-résolution par propagation des résultats de détetion entre les niveaux de la pyramide multi-résolution. Les tableaux 4 et 5 réapitulent les résultats suite à ette étude. Le tableau 4présente notamment les indies de rappel/préision obtenus par notre shéma de validation.



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 121Nom Taille du hunk Noyau Tolérane Epsilon #SVs Rappel Préision
SVM2510 4000 KP 2 10E − 04 10E − 20 2510 97.0% 67.4%
SVM2555 8000 ... ... ... 2555 97.0% 67.0%
SVM2583 16000 2583 96.7% 67.2%
SVM2134 32000 2134 97.0% 67.3%
SVM2504 4000 KP 3 10E − 04 10E − 28 2504 97.4% 74.4%
SVM2492 8000 ... ... ... 2492 97.4% 72.8%
SVM2468 16000 2468 97.6% 73.2%
SVM2098 32000 2098 97.6% 73.4%
SVM2472 4000 KP 4 10E − 12 10E − 44 2472 97.7% 75.6%
SVM2569 8000 ... ... ... 2569 97.8% 73.9%
SVM2512 16000 2512 97.5% 74.4%
SVM2112 32000 2112 97.9% 71.4%Tab. 3. Résultats de rappel et de préision d'un lassi�eur SVM sans validation multi-résolution avedes noyaux polynomiaux di�érents sur la base de test TRECVideo2003.Ce tableau est à omparer ave le tableau 3. On peut onstater que quel que soit lenoyau utilisé le taux de rappel diminue légèrement e qui s'explique par le fait que nousprivilégions le niveau le plus haut de la pyramide. Certains visages peuvent malgré tousnos e�orts disparaître par notre validation, notamment lorsque deux visages sont sur deuxprofondeurs de hamp di�érentes mais à des positions spatiales très prohes sur l'image.Les temps de alul seront présentés dans le paragraphe suivant.Les �gures 27, 28 et 29 présentent des résultats de détetion obtenus pour un lassi�eurSVM sur des images extraites de la ampagne d'évaluation TREC Video 2003. Le noyaupolynomial d'ordre deux a été hoisi pour l'entraînement du lassi�eur. Bien que es imagesprésentent des résultats de détetion -f images 28(b), 28(d), 29(b), 29(),28(d) et 28(e)-d'un visage par image, le proessus de détetion permet réellement de déteter plusieursimages sur la même image. Lors de la onstrution de notre vérité terrain ne sont onsidérésomme appartenant à la lasse visage que les visages pris de fae 'est à dire ou il est tout àfait possible de distinguer les deux yeux, le nez et la bouhe. Par exemple le visage présentéà l'image 28(a) fait partie de notre vérité terrain. Tous les éléments du visage sont visibleset pris de fae. L'image 28(f) présente deux visages qui font tout deux partis de la véritéterrain. Le visage de droite est bien déteté elui de gauhe ne l'est pas alors qu'il devraitl'être. L'image 28(a) présente un exemple de vrai positif -le visage du présentateur- ainsiqu'un �faux positif� -la détetion de la tour en arrière plan.L'approhe par validation permet de réduire les temps de lassi�ation omme l'indiquele tableau 5. Ce dernier ompare les temps de lassi�ation sur l'intégralité de la basede test ave et sans validation multi-résolution. De manière générale tous les tempsde lassi�ation sont réduits sans réelle perte des taux de rappel et de préision. Uneoptimisation de presque 30% des temps de lassi�ation est possible sur le base de testTRECVideo 2003. La méthode est don e�ae même si les images ne omportent qu'un



122 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséNom Taille du hunk Noyau Tolérane Epsilon #SVs Rappel Préision
SVM2510 4000 KP 2 10E − 04 10E − 20 2510 95.7% 71.2%
SVM2555 8000 ... ... ... 2555 95.2% 71.1%
SVM2583 16000 2583 96.2% 71.2%
SVM2134 32000 2134 96.5% 71.3%
SVM2504 4000 KP 3 10E − 04 10E − 28 2504 96.4% 75.2%
SVM2492 8000 ... ... ... 2492 96.8% 75.8%
SVM2468 16000 2468 96.9% 76.3%
SVM2098 32000 2098 97% 76.6%
SVM2472 4000 KP 4 10E − 12 10E − 44 2472 96.8% 76.5%
SVM2569 8000 ... ... ... 2569 96.8% 75.6%
SVM2512 16000 2512 96.5% 77.1%
SVM2112 32000 2112 96.9% 77.4%Tab. 4. Résultats de rappel et de préision d'un lassi�eur SVM ave validation multi-résolution avedes noyaux polynomiaux di�érents sur la base de test TRECVideo2003.seul visage de petite taille. Le meilleur des as étant bien évidemment la présene d'unvisage au premier plan oupant la majeure partie de l'image e qui élimine une plusgrande zone de l'image dans la pyramide multi-résolution.Expérienes sur les vidéos de surveillaneNous avons également voulu tester les performanes de notre déteteur sur des visagesnon appris bien évidemment pour di�érentes éhelles et rotations. Cette approhe onsisteà tester qualitativement le déteteur de visages a�n de onnaître les limitations quant à lavariation de pose.Pour ela nous avons don enregistré plusieurs séquenes vidéos où seul le visage bougeà l'éran dans un premier temps. Nous allons présenter les résultats sur les séquenes�Lionel�, �Laurent� et �Marta� omprenant haune 500 images. Alors que les visages ontété appris purement de fae, il s'avère que le lassi�eur SVM est tout de même apable dedéteter des visages suivant ertaines rotations.Il est important de noter que les visages présentés ii n'ont pas été appris par le lassi-�eur et que même auun des visages présents à l'image n'a été proposé à l'apprentissage.Ces images présentent des résultats de détetion pour les séquenes �Lionel� -�gure (30)-,�Marta� -�gure (31)- et �Laurent� -�gure (32).Les exemples présentés sur la �gure (30) donnent des résultats de détetion de visagessur la séquene �Lionel� par un arré blan sur un même visage pris à des angles di�érents.Au vu de es résultats, la détetion du visage est robuste à une rotation d'environ 30�suivant l'axe X mais n'est pas robuste aux rotation suivant l'axe Y . Les résultats sontnettement meilleurs sur le visage de �Marta� où son visage est déteté malgré une rotation



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 123Nom Taille du hunk Noyau #SVs Temps sans validation Temps ave validation
SVM2510 4000 KP 2 2510 11040s 9052s
SVM2555 8000 ... 2555 11237s 9214s
SVM2583 16000 2583 11361s 9316s
SVM2134 32000 2134 9386s 7696s
SVM2504 4000 KP 3 2504 15823s 12341s
SVM2492 8000 ... 2492 15747s 12282s
SVM2468 16000 2468 15595s 12164s
SVM2098 32000 2098 13257s 10340s
SVM2472 4000 KP 4 2472 19712s 16952s
SVM2569 8000 ... 2569 20485s 17617s
SVM2512 16000 2512 20030s 17225s
SVM2112 32000 2112 16841s 14483sTab. 5. Résultats des temps de lassi�ation pour di�érents type de noyau polynomiaux sur la base detest TRECVideo 2003.au delà d'un angle 45�. L'expression de son visage hangeant également le déteteur estsu�samment robuste pour pallier à es variations. Les images présentées à la �gure (32)donnent d'autres résultats de détetion sur le visage de �Laurent�. Cette séquene présentequelques fausses détetions omme illustrées à l'image 32(d). Comparativement aux imagespréédentes, le déteteur reste robuste pour de petites variations sur l'axe Y -inférieures à

10�- tout en onservant sa apaité à déteter le visage suivant une rotation sur l'axe X.En résumé, nous dirons don que globalement le système de détetion est, omme onpouvait s'y attendre, tributaire de la pose de l'objet vis-à-vis de la améra. Plus le visageest frontal par rapport à la améra plus l'objet aura de hane d'être déteté. Cei dit,une légère rotation sur les axes X et Y reste reevable dès lors qu'elle ne dépasse pas unedizaine de degré.La �gure (33) résume les résultats de détetion de visage que nous avons e�etuéspour tester l'approhe multi-résolution sur les séquenes �Lionel� et �Laurent�. Les imagesretenues sont les images 9, 141 et 191 pour la séquene �Lionel� et pour les images 195, 208et 284 pour la séquene �Laurent�. Lors de ette expérimentation, nous avons enregistréune séquene vidéo où, à partir de visages pris de fae, nous reulons le zoom de la amérapour tester la taille minimale de détetion et onnaître si le déteteur dérohe à une éhellepartiulière. Les résultats sont probants pour toutes les éhelles, l'approhe multi-résolutionfournissant un adre robuste pour la détetion de visages à di�érente éhelle. Le déteteurne permet pas ependant de déteter des visages de taille inférieure à elle apprise.
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(a) (b)
() (d)
(e) (f)Fig. 28. Exemples de résultats de détetion de visages par SVM sur les images lefs des vidéos fournies pourla ampagne d'évaluation internationale TREC Video 2003.



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 125

(a) (b)
() (d)
(e) (f)Fig. 29. Exemples de résultats de détetion sur les images lefs des vidéos fournies pour la ampagne d'évaluationinternationale TREC Video 2003.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 30. Exemples de détetion de visages par SVM sur la séquene �Lionel�. Les exemples présentés onstituent,dans l'ordre, les images 1, 9, 20, 25, 53 et 56 de la séquene au format PAL 720× 576 enregistrée à 25 imagespar seonde.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 31. Exemples de détetion de visages par SVM sur la séquene �Marta�. Les exemples présentés onstituentles images 39, 70, 81, 153, 168 et 171 de la séquene au format PAL 720 × 576 enregistrée à 25 images parseonde.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 32. Exemples de détetion de visages par SVM sur la séquene �Laurent�. Les exemples présentés onstituentles images 54, 63, 76, 105, 126 et 140 de la séquene au format PAL 720 × 576 enregistrée à 25 images parseonde.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 33. Exemples de détetion de visages par SVM sur les séquenes �Lionel� -olonne de gauhe- et �Laurent�-olonne de droite.



130 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisé3.3.8 Méthode adaptative par �bootstrapping�Dans ette setion, nous allons dérire notre ontribution au problème de la détetionde visages par oopération de deux méthodes : un déteteur de visages par SVM multi-résolution, tel qu'il a été dérit dans la setion préédente et un déteteur de ouleur depeau.Le travail de ette partie de thèse a été réalisé en ollaboration ave Anthony Don del'équipe Visualisation au sein du LaBri. Notre ontribution s'est limitée à l'implémenta-tion et à la oopération entre deux lassi�eurs di�érents dans le but de leur améliorationommune. La partie Boostrapping dérite ii fait partie intégrante du travail d'AnthonyDon. Elle sera toutefois présentée dans e doument à titre informatif a�n de omprendrela oopération possible entre es deux déteteurs ainsi que les résultats qu'Anthony Don apu obtenir ave une telle approhe.Le travail d'Anthony Don publié dans [DCBP05℄ s'attahe à la détetion des �sènesde dialogue�. Bien que de nombreux modèles et dé�nitions des �sènes de dialogue� aientété proposés auparavant [YY96, sun01℄, le modèle générique retenu dans son travail nerequiert auune hypothèse a priori sur le type de doument vidéo [DCBP05℄. L'approheretenue ii onsidère qu'une sène de dialogue est onstituée d'une sène déoupée en plansde montage onséutifs plus ou moins rapprohés, suivant le modèle A-B-A-... et ontenantau moins un visage humain. La �gure 34 illustre le shéma global retenu pour la détetiondes sènes visuelles de dialogue.Dans le ontexte de surveillane vidéo ave des améras ouleurs professionnelles, laollaboration ative de deux déteteurs de visages basée sur deux algorithmes et sur deuxespaes de représentation di�érents permet notamment d'augmenter les performanes d'unsystème de surveillane global. Néanmoins, au vu de la di�ulté d'obtention de donnéesde surveillane su�samment omplètes, nous avons illustré ette approhe en l'appliquantà la détetion des sènes de dialogue visuelles dans les ontenus artistiques [DCBP05℄.La détetion de visages représente don une étape essentielle dans l'ensemble des trai-tements. La méthode est appelée �bootstrapping� ar elle est onçue suivant la oopérationative entre deux déteteurs de visages travaillant sur deux espaes de représentation dif-férents omme présenté à la �gure 34 -partie de gauhe :� un déteteur de visages, à base de Support Vetor Mahine, entraîné sur les valeursd'intensité des visages humains pris de fae omme dérit dans la setion préédente,� et d'un déteteur de visages dont le but est d'apprendre, à partir des résultats donnéspar le déteteur par SVM, la ouleur peau du visage grâe à une modélisation à basede mélanges de lois GaussiennesLa oopération entre les deux déteteurs est néessaire et se justi�e pour deux raisons :la première onerne la rihesse de l'ensemble des poses possibles dans la vidéo naturelle-série TV, surveillane vidéo, ...- d'un visage humain. Un proessus entraîné, omme 'estle as pour le déteteur SVM, sur une pose partiulière, pourrait éhouer dans les as



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 131Keyframesolletion CLD olletionThresholdedsimilarity matrixolletionPeriodi senes
SVM faesFae olorFae olor faesFiltered SVM faesPeriodisenes withfaes

1) XM6.0 CLD extration
2) Matrix thresholding
3) Sene hoie

4) SVM fae detetion
6) SVM fae seletion5) Fae Color7) Fae Color Labelling

8) Collaboration
Fig. 34. Shéma de détetion des sènes visuelles de dialogue [DCBP05℄.de pose di�érente. La deuxième raison vient du fait de l'extrême diversité des zones deouleurs peau : les parties du orps humains, les zones parasites,... pourraient égalementêtre onsidérées omme des visages si l'on ne retenait que et espae. L'intérêt de etteméthode réside également dans le fait que le modèle n'est plus tributaire des onditions deprise de vue (alibrage ouleur, élairage, et).La méthode développée doit réaliser deux objetifs : ra�ner l'ensemble initial de visagesdétetés par SVM et déteter éventuellement d'autres visages grâe au déteteur baséouleur que nous dénommerons dorénavant déteteur FC -pour Fae Color.Modéliser la ouleur peau d'un visage humain requiert de hoisir auparavant un espaede représentation approprié, et d'identi�er les groupes -lusters- de ouleurs assoiés à laouleur du visage dans et espae omme nous l'avons vu dans la partie 3.3.Le modèle de ouleur de peau visage retenu est exprimé dans l'espae Y CbCr, du faitde son uniformité pereptuelle et de l'indépendane de la luminane et de la hrominane.Dans et espae la distribution de la ouleur peau du visage est modélisée par un modèleà mélange de lois Gaussiennes (GMM). Nous reprenons ainsi la modélisation retenue auhapitre 2 pour la détetion de mouvement appliquée ette fois i dans un espae ouleur.Chaque omposante du mélange est onstituée d'une loi normale ave omme para-mètre, un veteur moyenne µk = (µY

k , µ
Cb
k , µCr

k ), une matrie de ovariane Σk. Un poidsest assoié à haque omposante du mélange. Soit w1, .., wK les poids assoiés tels que
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∑K

k=1wk = 1 et ∀k ∈ [1, K], wk > 0. Nous avons reours à la modélisation par mélangea�n de prendre en ompte la diversité des tons de ouleurs possibles pour un visage quise re�ète dans la diversité des lusters de ouleurs dans notre espae de ouleur. Ce points'avère ruial si l'on travaille sur di�érentes vidéo ave des e�ets d'élairage omplexes.La méthode itérative de �bootstrapping� que nous proposons est dérite i-dessous :Algorithme 1 Algorithme de détetion de visages par �bootstrapping�
l← 0Détetion des visages par SVM multi-résolution : L'ensemble F (l)

SV M = {f (l)
SV Mi

} repré-sentent toutes les images f (l)
SV Mi

lassi�ées omme représentant des visages à l'instant
l.répéterPhase 1 : Apprentissage de la ouleur de peauConsidérer tous les pixels Pi,l ∈ f (l)

SV Mi
et estimer le modèle de mélange par l'algorithmeISODATA -f. Setion 2.3.1-. L'ensemble des paramètres (µi, σ

2
i , wi) aratérise lesGaussiennes dans le mélange. En supposant que les pixels de visages représentent lamajorité des imagettes f (l)

SV Mi
supprimer les Gaussiennes de poids faibles.Phase 2 : Étiquetage des pixels �ouleur peau� dans les images f (l)

SV MiPhase 3 : Étape de �bootstraping�Suppression des faux positifs dans l'ensemble F
(l)
SV M . Les imagettes f

(l)
SV Mi

quiontiennent un faible pourentage de pixels �ouleur de peau� sont supprimées de
F

(l)
SV M . L'ensemble respete don F (l+1)

SV M ⊂ F
(l)
SV M .

l ← l + 1jusqu'à e qu'auun visage f (l)
SV Mi

ne soit supprimé de l'ensemble F (l)
SV MCette méthode opère sur l'ensemble des images à traiter et don suppose la disponibilitédu ontenu vidéo �o�-line�. Ainsi la phase 1 de l'algorithme présenté i dessous permet dedéteter les visages par SVM et de ��ltrer� ou tout du moins d'améliorer la préision parla détetion basée sur l'apprentissage de la ouleur de peau. Cette phase d'apprentissageest basée sur des regroupements des ouleurs de peau et sur l'estimation de l'ensemble desparamètres de haune des lois du mélange. La segmentation de la ouleur du visage s'opèreen reentrant les détetions données par le déteteur SVM en �xant plus partiulièrementle nez, la bouhe, les yeux, ... En supposant dès lors que le visage oupe la majeure partiede ette boîte englobante, nous onsidérons l'ensemble des valeurs Y CbCr des pixels deette boîte omme base d'apprentissage. Les regroupements en ouleur peau sont ensuitee�etués par l'algorithme ISODATA [RG99℄ omme dérit dans le hapitre préédent.ISODATA est utilisé dans e as de �gure pour déterminer le nombre de modèles etles poids assoiés de façon automatique. Chaque groupe -luster- de ouleur du visage estalors modélisé par une Gaussienne suivant le modèle de mélange.En supposant que la matrie de ovariane soit diagonale, un pixel X = (xY , xCb, xCr)est onsidéré omme appartenant à la lasse pixel de visage s'il existe une valeur k telle
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µY

k − ασY
k ≤ xY ≤ µY

k + ασY
k

µCb
k − ασCb

k ≤ xCb ≤ µCb
k + ασCb

k

µCr
k − ασCr

k ≤ xCr ≤ µCr
k + ασCr

kEmpiriquement, et selon nos expérienes sur les bases TRECVideo 2003 et 2004, unevaleur de α égale à 1, 5 donne des résultats tout à fait satisfaisants.L'étape de �bootstrapping� de la méthode onsiste ensuite à supprimer les faux posi-tifs de l'ensemble de visages détetés par SVM. Partant de l'ensemble initial des visagesdétetés, FSV M , un modèle de ouleur de peau est estimé.Les taux de préision de l'algorithme SVM impliquent qu'il y ait plus de �vrais� visagesque de �faux� visages dans l'ensemble initial FSV M . De plus la majeure partie des faussesdétetions est due aux e�ets de texture dont la taille observée est plus petite que elledes visages humains. Suite à l'algorithme ISODATA, les lusters ayant un poids faiblereprésenteront plus probablement la ouleur des faux-positifs détetés.Cette étape de �bootstrapping� non seulement améliore le taux de préision du déteteurde visages par SVM, mais permet également d'apprendre de façon adaptative la ouleurde peau des visages à travers le doument vidéo. Le modèle de ouleur du visage est ainsimieux adapté aux onditions d'élairage du doument vidéo à analyser que s'il avait étéappris simplement sur une base d'apprentissage de visage. Comme le déteteur de visagesSVM détete uniquement les visages pris de fae, le but du déteteur basé sur la ouleuronsiste ensuite à onstruire un ensemble de visages, FFC , omplétant FSV M ave les visagesnon frontaux.La détetion des visages non-frontaux s'e�etue ensuite suivant le prinipe suivant -phase 2 : dans les images lefs où le déteteur SVM n'a pas loalisé de visage humain, lespixels appartenant au modelé de ouleur peau, 'est à dire respetant les équations (119),sont étiquetés omme étant des pixels de visages a�n de déterminer une première artede segmentation. Avant l'étape �nale de détetion, la arte binaire est traitée de la façonsuivante :� un �ltrage médian est tout d'abord appliqué a�n de supprimer les pixels isolés,� suivi d'une opération morphologique binaire : la dilatation. Cette opération est réa-lisée en hoisissant un élément struturant arré de 5× 5 dans le but de reonneterles régions de visage sur-segmentées.� et en�n pour les régions 4 onnexes, une boîte englobante est alulée.La phase 2 de l'algorithme permet don de ompléter les résultats de la détetion dela phase 1 pour des prises de vue non-frontales. Néanmoins, étant basée sur la �ouleurde peau� elle engendre des fausses détetions -autres parties du orps notamment- qu'il



134 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage superviséonvient de supprimer. Lors de la dernière étape de détetion des visages, la phase 3, unertain nombre de règles ont don été dé�nies a�n d'éliminer les boîtes englobantes qui neontiendraient pas a priori de visages humains.� La position des entres de visage ontenus dans FSV M est modélisée par deux Gaus-siennes : une pour la oordonnée X et une pour Y du entre : ηX(µXCENTRE
, σXCENTRE

)et ηY (µYCENTRE
, σYCENTRE

). Les images fFCi
des boîtes englobantes dont le entren'appartient pas à l'intervalle de on�ane sont éliminées.� Les imagettes dont la taille des boîtes englobantes est plus petite que le plus petitvisage de FSV M sont également éliminées.� Les imagettes dont la taille de la boîte englobante est plus grande que le plus grandvisage de FSV M sont également éliminées. Cette règle a pour but de supprimer leslarges zones de pixels de fond étiquetés omme des pixels de visage.� Les boîtes englobantes se hevauhant sont fusionnées.Ainsi l'ensemble F ′

FC des détetions �ltrées est obtenu. Ensuite, les deux ensembles�ltrés F (l)
SV M + F ′

FC forment l'ensemble des régions ontenant des visages. Il est importantde noter que toutes les règles itées i-dessus dépendent des paramètres obtenues par lesvisages appartenant à FSV M -taille de fenêtre et position par exemple-. Cei fournit donun adre adaptatif de rejet des visages suivant la nature du doument vidéo à analyser.Les résultats des deux algorithmes de détetion de visage sont donnés dans la setionsuivante en terme de préision et de rappel.RésultatsLa méthode de détetion de visage par bootstrapping proposée dans [DCBP05℄ et[QMS+04℄ a été validée sur la vidéo �Quels temps font-ils ?� fournie par SFRS et sur lesvidéos de la ampagne TRECVideo 2003. Dans le adre de [DCBP05℄, il s'agit de déteterles sènes périodiques ontenant au moins un visage dans le but de déteter des sènes dedialogue. Dans [QMS+04℄ la méthode par �bootstrapping� permet, suite à un proessus dedétetion de visages pas assez préis, de zoomer sur le visage en ne retenant que les yeuxle nez et la bouhe.A�n de véri�er les modi�ations de performane de l'approhe proposée dans [DCBP05℄,nous avons étiqueté à la main les images lefs du doument vidéo intitulé �Quel temps fontils ?�. Des visages pris de fae et de pro�l ont été ainsi étiquetés pour aboutir à un nombretotal de 456 visages pour ette vidéo. Chaque image lef est traitée par le lassi�eur SVMave un noyau polynomial de seond ordre. Ce lassi�eur est entraîne sur 6977 visages prisde fae et 23478 images de non visages de la base TRECVideo 2003.Le modèle de mélange ontient pour sa part 9 Gaussiennes dans le domaine de ouleur
Y CbCr, nombre automatiquement déterminé par l'algorithme ISODATA. Le proessus dedétetion de visages par mélange permet d'obtenir 413 régions de l'image dites de visages,



3.3. Détetion de visages par apprentissage supervisé 135e qui représente une préision de 79% (328 régions ouvrent réellement un visage pour 85régions ouvrant un non-visage) et un taux de rappel égal à 72%.Les exemples présentés aux �gures 35 et 36 illustrent les résultats de détetion devisages issus de [DCBP05℄ suivant les deux méthodes de détetion de visages retenues,l'une basée ouleur et l'autre basée apparene. La �gure 35 donne quelques exemples derésultats obtenus à la phase 1 par le lassi�eur SVM ave l'approhe multi-résolutionomme présentée dans la setion préédente. Les résultats obtenus sont, omme on peutle onstater, fortement tributaires de la position du visage vis à vis de la améra : erésultat n'est ertes pas nouveau en soit mais il est toutefois intéressant de onstater quede nombreux visages sont détetés suivant une légère rotation sur un axe. Des visagesde pro�l ou de 3/4 ne sont pas détetés. A titre d'exemple les résultats présentés auximages 35(a), 35(), 35(e) et 35(g) illustrent des résultats sur des visages qui répondraienta priori plus favorablement aux résultats de détetion de visage par SVM. Les visagessont positionnés de fae vis à vis de la améra et ressemblent don plus à eux de la based'apprentissage en terme de positionnement. Les images 35(b), 35(d) et 35(f) présententquant à elles des résultats de détetion alors que le visage est légèrement orienté soit surl'axe X ou Y.L'intérêt de l'approhe retenue par �bootstrapping� réside �nalement dans la possibilitéqu'un visage, même non déteté par le premier lassi�eur SVM puisse l'être par un autrelassi�eur basé sur la ouleur elui-là. Cei permet entre autres de pouvoir déteter desvisages non détetés par le premier proessus du fait de la pose de l'objet notamment. Ledesripteur ouleur est dé�ni lors de la première passe suite aux résultats de détetionde visage par SVM. Sur la �gure 36 apparaissent les diverses étapes de détetion. Laolonne de gauhe montre les résultats de lassi�ation pour haque pixel. Les pixels en noirorrespondent aux pixels n'appartenant pas à la lasse �ouleur de peau�, les autres euxappartenant à ette lasse. La olonne du milieu présente les regroupements entre pixelsque nous avons opérés. Sont ainsi éliminées les fausses détetions et les pixels isolés. Laolonne de droite donne �nalement les résultats �naux de détetion de visage à proprementparler. Comme on peut le onstater, de nombreux visages sont ajoutés et la détetion estmoins tributaire de la pose du visage.
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(a) (b) ()
(d) (e) (f)

(g)Fig. 35. Exemples de résultats de détetion de visage basée sur l'apparene par Support Vetor Mahine extraitsde la vidéo �Quel Temps Font Ils ?� -SFRS-
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(a) (b) ()
(d) (e) (f)
(g) (h) (i)
(j) (k) (l)
(m) (n) (o)Fig. 36. Résultats de détetion de visage basée ouleur peau extraits de la vidéo �Quel Temps font Ils ?�



138 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisé3.4 ConlusionSuite à l'analyse de l'état de l'art des outils mathématiques et des espaes de repré-sentation possibles pour résoudre le problème de détetion de visages, nous avons déritplusieurs méthodes de détetion de visages par Mahines à Veteurs de Support, SVM.En partant du fait que le visage humain et plus partiulièrement les valeurs d'intensitéd'un visage humain sont su�samment disriminantes pour diserner les visages des autresobjets présents dans une rétine, nous avons poursuivi les travaux d'Osuna, travaux pion-ners pour la détetion de visages par SVM pour des images de taille �xe. Cette premièreontribution est purement expérimentale. Nous avons, en e�et, expérimenté les travauxd'Osuna et avons utilisés puis optimisés les outils SVM développés par le MIT. Néanmoinsau vue des limitations d'une telle méthode nous l'avons amélioré et avons proposé uneméthode par approhe multi-résolution (multi éhelle ombinée ave un lassi�eur SVM).Cette nouvelle méthode a démontré de bonnes performanes sur des vidéos naturelles detype Broadast (TREC Video 2003) et de surveillane (Argos Tehnovision).Le problème majeur des méthodes d'apprentissage et notamment des SVM vient du faitque le lassi�eur soit tributaire de la pose de la forme apprise. Ayant appris l'appareneglobale des valeurs d'intensité d'un visage humain pris de fae, un lassi�eur perdra toutson pouvoir d'indution sur des images di�érentes de la pose apprise. Pour répondre à etype de problème, nous avons mis en plae et valider une méthode intelligente de détetionpar oopération de deux lassi�eurs : un premier lassi�eur par SVM détete les visageshumains alors qu'un seond lassi�eur par mélange de lois Gaussiennes apprend la ouleurde peau des visages détetés à partir des vraies détetions et élimine les autres. La méthodeproposée par Anthony Don dite par bootstrapping permet ensuite par itérations suessivesd'approximer au mieux la ouleur et permet de ne plus être tributaire de la pose du visage.Cette ollaboration aboutit à une amélioration sensible du taux de rappel et de la préisionde la détetion des visages.En perspetive de e travail, nous avons vu que les veteurs de support omportent despropriétés géométriques intéressantes vis-à-vis de leur proximité par rapport à l'hyperplandans le �feature spae�. Cei dit es veteurs de support sont avant tout des éléments dela base d'apprentissage, par onséquent sont avant tout des images. Lorsqu'on entraine unlassi�eur SVM sur une base de visages/non visages, nous obtenons un ensemble de veteursde support de la même taille que les images apprises. si l'on entraîne un autre lassi�eurSVM sur la même base mais dont la taille serait réduite par la même méthode de �ltrage, lesveteurs de support retenus seront exatement les mêmes mais à une résolution inférieure.Par onséquent plut�t que d'éhantillonner l'image initiale pour onstruire la pyramide, ilserait intéressant, dans la perspetive de e travail, de omparer ette méthode ave unéhantillonage diret de la rétine et des veteurs de support retenus pendant l'apprentissage.Le shéma de lassi�ation s'opérerait alors omme suit : l'image originale est sannée parune rétine, ette fois-i, de taille variable. Chaque valeur de luminane est ensuite injetédans un lassi�eur SVM qui, en fontion de la taille de la rétine utilisée va aluler le



3.4. Conlusion 139produit salaire sur la base des SV retenus pour ette même taille. En�n d'autres espaesde représentation de visages sont envisageables.



140 Chapitre 3. Détetion d'objets par apprentissage supervisé



Chapitre 4Suivi d'objets par Support VetorMahinesQuand un objet se déplae vis à vis d'un observateur, les images projetées de l'objetsur la rétine ou sur une améra hangent. Dans la ommunauté de la vision par ordinateur,suivre un objet signi�e maintenir une orrespondane de la struture de l'objet à traversles images. Cette struture orrespond à une struture 3D, projetée sur un plan 2D ounon suivant le apteur, qu'il est néessaire de reonnaître avant d'estimer son mouvementet �nalement sa position. Le suivi de formes a été étudié de façon pléthorique dans lalittérature de la vision par ordinateur à la fois du fait de son intérêt intrinsèque et dunombre sans esse roissant d'appliations néessitant de suivre une région ou une formeà l'image.A titre d'exemple, les robots autonomes ont besoin d'appréhender l'environnement quiles entourent et don de suivre les objets en mouvement présents dans et environne-ment [RM96, PUE96℄. Un autre as partiulièrement étudié est elui de l'assistane àla onduite dans les voitures, qui doit, entre autres permettre de suivre les marquagessur la route [Di97, Cri93℄ ou de suivre les autres véhiules [Smi98℄. Ce suivi peut égale-ment permettre de glaner des informations sur le tra� des sènes �lmées d'une autoroute[FRB94, KWH+94℄ ou d'un aéroport [Sul94℄ par exemple. En terme d'appliations tou-jours, itons les appliations de suivi pour les interfaes Homme-Mahine [Roy97℄, le suivide lèvres pour l'aide à la reonnaissane de parole [BO95, SMY97℄, où enore le suivi demains ou de doigts pour la problématique des tableaux virtuels dans le ontexte de laréalité augmentée [Wel93, BI94℄. Dans e dernier as les gestes de la main sont alors àdévelopper dans le adre de la pereption des ations 'est à dire qu'on déduit une onnais-sane de la sène à partir des informations de suivi. Cette hypothèse est également à labase d'appliations de suivi d'individus dans le ontexte de surveillane vidéo notamment[Hog83, BH94, FCH96℄.La apaité de suivre un objet en déplaement est d'une importane apitale pour denombreuses appliations et par onséquent il a été proposé de nombreuses solutions et141



142 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesentre autres pour la problématique de la surveillane vidéo [GSRL98, KCL+98℄. Chaunede es solutions propose des sénarios de omplexité variable suivant le thème abordé. Atitre d'exemple il su�t de onsulter la variété des sénarios proposés par le projet CAVIAR-Context Aware Vision using Image-based Ative Reognition- [uIbAR01℄ pour se rendreompte de leur omplexité : personne marhant, ourant, renontre entre deux individus,ombat entre deux personnes, personne à terre sont autant de as à traiter dans e projet.Cherher une orrespondane de l'objet déteté et le suivre au ours du temps néessitede prédire la position de l'objet en supposant un ertain nombre de ontraintes sur sonmouvement. Malheureusement la position de l'objet n'est pas le seul paramètre qui varieau ours du temps, et l'objet lui même peut hanger de forme, de luminosité,... et e pourde multiples raisons. A ela si l'on ajoute la possibilité de gérer les oultations passives-objet passant derrière un objet immobile- ou des oultations atives -objet en mouvementoultant un autre objet en mouvement-, alors le suivi d'un objet serait impossible sanssupposer une onnaissane a riori soit sur l'objet soit sur l'environnement de et objet.De la pertinene et de la préision de es suppositions dépend naturellement la robus-tesse du suivi pendant les hangements d'apparene de l'objet. Suivant [Toy96℄, la �robus-tesse� d'un système de suivi peut se diviser en deux lasses : robustesse pré-éhe (pre-failure robustness) et robustesse post-éhe (post-failure robustness). La première lassea pour but de déteter préventivement que le proessus de suivi va déroher en suppo-sant par exemple di�érents aspets de hangements enlins à l'éhe du suivi. La deuxièmelasse, post-éhe, se réfère à la apaité de déteter automatiquement et éventuellementde réupérer l'objet suite à un éhe de suivi.Le suivi d'objet temps réel ou pseudo temps réel est une tâhe enore plus di�ile si l'onremarque que généralement elle est en �n d'une longue haîne de proessus de traitementomme la détetion de mouvement ou d'objets par exemple. Dans l'optique de onstruire unsystème global de surveillane vidéo automatisée et temps-réel par ordinateur, le proessusde suivi d'objet est alors le dernier proessus et doit se ontenter des ressoures laisséespar les autres proessus Il onvient alors de trouver une solution rapide, via un modèlesimple -voire parfois simpliste-, pour déterminer la position d'un objet à un instant detemps t+ dt.4.1 État de l'artDans de nombreux as, le suivi d'un objet est aompli en suivant simultanément dif-férentes parties de e même objet où haune de es parties orrespond à une région del'image. Il est normal alors que l'hypothèse la plus ommune soit de supposer que les han-gements des régions entre deux images sont faibles. Cette supposition est fondamentalepour les méthodes basées orrélation, appelées également méthodes de �bas niveau� [IB98℄.Il s'agit probablement de la méthode de suivi la plus anienne par orrespondane et paranalyse des similarités des régions de l'image [SP72℄. En supposant une fenêtre de l'image



4.1. État de l'art 143d'une taille donnée et à un instant t, la fenêtre orrespondante à l'instant t + 1 est ellequi obtient le meilleur sore de orrélation ave la préédente fenêtre.D'autres méthodes de suivi s'appuient plut�t sur la notion de �ot-optique ou de hampde déplaement dans le domaine image, qui peut être interprété omme étant le résultatsimultané du suivi de tous les points de l'image. Dans le adre du suivi d'objets, le mou-vement ohérent d'une région ou d'un objet obtenu à partir de l'estimation du �ot optiquepeut être ensuite réutilisé pour guider le proessus de suivi omme il a été démontré dans[MB94, TLS93℄. La robustesse du suivi basé �ot optique dépend de la façon dont le hampde déplaement est alulé. Pour ela il existe une large variété d'algorithmes d'estimationdu �ot optique. Un des problèmes majeurs de es méthodes est qu'elles sont fortement tri-butaires des hangements d'illumination de la sène �lmée. Néanmoins es e�ets peuventêtre atténués ave l'utilisation de tehniques de pré-�ltrage [BAHH92℄ par exemple, ouenore de orrespondane basée sur des informations mutuelles [Vio95℄ mais �nalementpeu de travaux se penhent réellement sur l'estimation du �ot optique ave variations deluminosité.A�n de rendre le proessus de suivi plus robuste non seulement aux variations deluminosité mais également aux onditions de prise de vue, une autre solution onsiste ettefois i à extraire des éléments aratéristiques -features- de l'image. On parle de �featuretraking�. Elle onsiste à extraire un ensemble de points aratéristiques (arêtes, oins,ontours, blobs, ouleur, ...) suivant une méthode appropriée puis de herher à suivrenon plus l'objet mais ses points aratéristiques grâe à une proédure de orrélation, de�ltrage, ... En supposant que l'objet à suivre est rigide, 'est à dire que les distanes entretous les points sont �xes dans l'espae 3D, un ertain nombre de ontraintes géométriquespeuvent être émises entre es di�érents points. Ceux qui ne respetent pas es ontraintes-outliers- sont alors rejetés suivant un modèle statistique robuste [BI94, IB98℄. L'intérêtd'avoir un modèle rigide réside dans le fait qu'il soit apable, par la suite, de reonstruireune struture 3D de l'objet.S'il est possible d'avoir une onnaissane sur le mouvement de l'objet, ette informa-tion s'avère utile pour ensuite prédire la position de l'objet dans la suite des images. Cetteonnaissane permet par exemple de réduire la zone de reherhe de l'objet sur l'image sui-vante par exemple ou de points aratéristiques omme nous le mentionnions auparavant.Ces �préditeurs� du mouvement sont soit basés sur des �ltres (Kalman [Kal60℄, Wiener,...) en supposant que le mouvement est d'amplitude faible [DF90℄, soit en supposant unevitesse onstante ou une aélération onstante de l'objet. Des modèles plus omplexespermettent toutefois d'améliorer le suivi en augmentant la robustesse vis à vis des han-gements d'apparene d'un objet. Dans [Zha94℄ par exemple, un modèle rigide de l'objetest supposé et injeté dans un �ltre de Kalman étendu [AMGC02℄ dans le but de suivredes segments de ligne. Des modèles probabilistes ont ensuite été proposés pour résoudrele problème même dans des onditions di�iles. Dans [IB98℄ un modèle probabiliste dumouvement est supposé en avane et réutilisé dans le shéma de suivi de ontours dansles sènes fortement texturées. L'algorithme développé dans [IB98℄ alule la densité deprobabilité onditionnelle de di�érents mouvements à un instant donné. Cet algorithme



144 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesappelé �Condensation� pour �Conditional Density Propagration� semble donner des résul-tats performants. D'autres espaes de représentation ont été ensuite proposés suivant lamême tehnique ave prinipalement les espaes ouleur [NKMG02℄, ...Malheureusement supposer que le modèle soit rigide pour des appliations telles quela surveillane vidéo est trop ontraignant et il devient alors néessaire de onsidérer unadre plus �exible : soit premièrement de fusionner plusieurs résultats de proessus desuivi di�érents [UNME95, IB98℄, soit de onsidérer arrément des modèles déformables[CRM00, CR00, DRM03℄. Dans le premier as, le proessus de suivi est le résultat deplusieurs modules de suivi travaillant en parallèle sur des espaes de données di�érents etdon des hypothèses de travail di�érentes. La robustesse �post-éhe� est ainsi amélioréedans le sens ou si l'un des modules de suivi dérohe, il peut être déteté suivant lesrésultats des autres modules. Dans [IB98℄ sont ombinés suivi de ouleur et suivi de ontoursatifs, alors que dans [UNME95℄, les auteurs fusionnent les résultats d'un �trakeur� basé�ot optique et la profondeur obtenue par stéréo pour suivre des objets rigides et semi-rigides. Toutefois es méthodes sont oûteuses en terme d'oupation proesseur et pourune appliation temps-réel il est souvent préférable de onsidérer des modèles déformables :ainsi dans [CRM00, CR00, DRM03℄, les auteurs proposent une méthode de suivi temps réelde régions d'intérêt dé�nies suivant leur ouleur et leur texture par la tehnique dit �Mean-shift�. L'algorithme Mean-Shift est une proédure itérative de reherhe de maximum loaldans un espae Rd, proposée par Fukunaga [Fuk90℄ en 1975 puis reprise par Comaniiuen 2000 pour le suivi d'objets déformables [CRM00, CR00, DRM03℄. Le but onsiste àreherher la position de l'objet à suivre dans les di�érentes images, à partir du oe�ientde Bhattaharyya [Bha43, DSG90℄, oe�ient dérivé de l'erreur bayésienne, pour mesurerla similarité entre les distributions de ouleur d'un modèle de l'objet et de ertaines régionsde l'image.Établir un état de l'art des méthodes et algorithmes de suivi est un exerie di�iletant il existe pléthore de méthodes. Nous allons alors dresser un panorama des méthodesmajeures que nous avons regroupées en trois parties : méthodes basées images, basées �otoptique et en�n elles par ontours atifs.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'hypothèses sur la nature de l'objet à suivre. Des aratéristiques génériquessont extraites de l'image et sont ensuite regroupées et interprétées suivant une onnaissanede plus haut niveau de la sène. Ces méthodes di�érent des méthodes basées �ot optiquequi posent de fortes ontraintes de modélisation mais nous y reviendrons dans la prohainepartie.De nombreux modèles, et par voie de onséquene de nombreux systèmes [SSIB97,WADP97, Bre97a, MDBP97, IL98, Roy97, YC96, GC96, MS95℄ sont apparus et seonforment à ette notion de ritères dits de �bas niveaux�. Dans les travaux de Intille



4.1. État de l'art 145[SSIB97℄ par exemple, les auteurs onstruisent un algorithme de suivi de blob -zone homo-gène en terme d'intensité ou de ouleur- pour le suivi temps-réel de personnes vues de faedans une pièe. Ainsi, après avoir déteté les zones de mouvement suivant une méthodede soustration de fond, es régions en mouvement sont ensuite segmentées en blob deouleur ou d'intensité homogène -via un opérateur Laplaien par exemple [Mar90, BA89℄.Ces blobs sont ensuite regroupés suivant leur proximité et leur vitesse en supposant qu'ilsappartiennent à une seule et même personne suivant es ritères. Cette tehnique a l'intérêtd'être extrêmement rapide mais devient problématique lorsque les personnes �lmées sontprohes les unes des autres.Dans [WADP97℄, les auteurs établissent également un algorithme de suivi basé sur lesblobs ouleurs à partir d'une améra �lmant une seule personne. Les blobs sont égalementregroupés suivant la topologie de l'individu et on reherhera par exemple à regrouper desblobs aux positions des bras, des jambes, du tron, et. Mis à jour de façon dynamique,les blobs obtenus sont moins sujets à perturbation pendant les phases d'oultation, maisle modèle reste toujours tributaire de la pose de l'individu...Les auteurs de [Bre97a℄ segmentent les pixels de l'image en un ensemble de blobs, haunétant représenté par une probabilité de distribution Gaussienne sur la base de la vitessebasée �ot optique et de l'information ouleur. L'algorithme E.M. est utilisé dans le adred'un �ltrage hiérarhique et un �ltre de Kalman est ensuite utilisé pour suivre haque blobet pour initialiser l'algorithme EM pour l'étape suivante. Finalement les auteurs réupèrentun ensemble de paramètres des blobs grâe à un modèle ontinu-disret en ombinant desproessus auto-régressifs et des modèles de Markov ahés [Bre97a℄. D'autres méthodes desuivi qui n'utilisent auun modèle expliite s'appuient par ontre sur le suivi des distanesde Hausdor� [HKR93, JKF01℄, ou le suivi de points aratéristiques suivant un modèle deontrainte semi-rigide ou rigide sur et ensemble de points d'un même objet [TM94, CK98,Tor97℄.4.1.2 Suivi basé �ot optiqueLes méthodes de �ot optique appliquées au ontexte de suivi sont des méthodes depuislongtemps éprouvées [KvD75, HS81, BA93, SXJ96℄. Ces méthodes ont été retenues à la foispour l'estimation des hamps denses de mouvement sur les régions visibles d'une séquened'images [BA93, SXJ96℄ et pour la segmentation des zones de �ot optique onsistantsau sens du mouvement en objet [MBPL04, MLBP05, BJ98℄. Dans le but de résoudrel'équation de ontrainte du �ot optique, il est néessaire soit d'appliquer une régularisationen supposant que le mouvement des régions de l'image est faible [Gel98℄, soit de paramétrerle mouvement d'une région en utilisant un modèle de faible dimensionalité, par exempleun modèle a�ne [KvD91, MZ92℄.De nombreuses méthodes ont été proposées dans ette optique [LWB96, MBPB02,BJ98, SXJ96, Avi04, CBP05℄. Dans [MBPB02℄, les auteurs proposent une méthode desuivi d'objets présents dans un ontenu vidéo. Chaque objet est aratérisé par un ensemble



146 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesde régions polygonales. Une première étape de segmentation spatiale puis d'estimation demouvement est tout d'abord appliquée, qui, ouplée ave une intervention humaine, permetde onstruire une arte sémantique sur la première image de la séquene vidéo. Le suivi dee modèle tout au long de la vidéo est basé sur la détetion et l'indexation des nouveauxobjets de la sène. Des règles sémantiques sont ensuite utilisées pour l'étiquetage des objets.L'estimation du modèle a�ne peut également faire intervenir des méthodes plus om-plexes omme des algorithmes d'apprentissage [Avi04, CBP05℄ par exemple. Dans esmêmes études, la onnaissane apprise des objets d'intérêt, véhiules [Avi04℄ ou visageshumains [CBP05, CBPJ06, CBPJ05℄, est réutilisée pour estimer le modèle de mouvementde l'objet appris. Ces méthodes ont le mérite d'o�rir un adre élégant d'un point de vuemathématique à la fois pour la détetion et pour le suivi.4.2 Outils mathématiquesAprès avoir présenté les espaes de représentation possibles pour le suivi, nous allonsprésenter, tout au long de ette setion, quelques-une des grandes familles d'outils mathé-matiques très fréquemment utilisés dans la problématique de suivi de formes à l'image.4.2.1 Filtrage de KalmanLe problème de suivi est typiquement elui d'un système évoluant dans le temps touten étant perturbé par le bruit qu'il génère. Ce type de problème peut être résolu par desestimateurs partiuliers : les �ltres. Avant de ommener, revenons sur ertains termes.Un veteur d'état ontient toute l'information pertinente néessaire à la bonne desriptiond'un système à étudier. A titre d'exemple, dans notre problème de suivi ette informationontient la desription inématique d'un objet. Le veteur de mesure ontient pour sa parttoute l'information observée et éventuellement bruitée du système. Il est généralement dedimension plus réduite que le veteur d'état.Avant d'analyser et d'inférer sur un système partiulier, deux modèles, au moins, sontnéessaires :� un modèle qui dérit l'évolution du système dans le temps dit modèle du système� un modèle d'évolution du bruit ou modèle de mesure.On supposera également que tous deux sont aessibles en terme de probabilité. Enonsidérant l'approhe bayésienne, il faut onstruire la fontion de densité de probabilité aposteriori de l'état grâe aux informations disponibles. Un �ltre se divise en deux étapes :la phase de prédition et la phase de mise à jour. La prédition se base sur le modèle dusystème pour prédire un état de la fontion de densité de probabilité d'un instant t versun instant t + 1. Comme le modèle est déformable, ar perturbé par le bruit, l'état de lafontion de densité de probabilité est lui même perturbé et néessite forément une mise



4.2. Outils mathématiques 147à jour. A�n de dé�nir le problème de suivi, il est néessaire de onsidérer l'évolution auours du temps d'un ensemble d'états :
xk = fk(xk−1, vk−1) (119)où fk : Rnx × Rnv −→ Rnx est une fontion éventuellement non-linéaire de xk−1,

{vk, k ∈ N} le bruit, nx et nv sont respetivement les dimensions des veteurs d'état et debruit du proessus.L'objetif du suivi est d'estimer réursivement xk à partir des mesures
zk = hk(xk, ηk) (120)où hk : Rnx × Rnn → Rnzest une fontion éventuellement non-linéaire, {ηk, k ∈ N}l'ensemble de bruit mesuré, nz et nn les dimensions respetivement des mesures et duveteur de bruit mesuré.Le problème de suivi, en onsidérant la perspetive bayésienne, revient à aluler réur-sivement la fontion de densité de probabilité, p(xk|z1:k), à partir d'un ensemble de mesuresdisponibles à un instant k, z1:k = {zi, i = 1, ..., k}. En supposant que p(x0|z0) = p(x0) etque la valeur z0 est disponible, on peut alors, en prinipe, estimer la valeur p(xk|z1:k) endeux étapes : prédition et mise à jour.Si l'on onnaît la valeur à un instant k − 1 de la fontion de densité de probabilité

p(xk−1|z1:k−1), on peut dès lors inférer sa valeur à un instant k grâe à l'équation deChapman-Kolmogorov.
p(xk|z1:k−1) =

∫

p(xk|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1 (121)A noter que, dans l'équation préédente, on suppose que p(xk|xk−1,z1:k−1) suit un modèlede Markov d'ordre 1. A l'étape k, on a, à notre disposition, la valeur de zk de mesure quisera utilisée pour e�etuer la mise à jour. En suivant la règle de Bayès :
p(xk|z1:k) =

p(zk|xk)p(xk|z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)
(122)ave

p(zk|z1:k−1) =

∫

p(zk|xk)p(xk|z1:k−1)dxk (123)Le �ltre de Kalman [Kal60℄ suppose que la densité a posteriori, à haque étape temps,suit une loi gaussienne et don paramétrée par sa moyenne et sa ovariane. Si p(xk−1|z1:k−1)est gaussien il est démontré que p(xk−1|z1:k) l'est aussi et e en supposant ertaines ondi-tions :



148 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahines� vk−1 et ηk sont diretement issus d'une distribution gaussienne de paramètres onnus.� fk(xk−1, vk−1) est supposée onnue de type linéaire pour xk−1 et vk−1� hk(xk, ηk) est une fontion linéaire onnue de xk et ηk.Dès lors on obtient des équations préédentes,
xk = Fkxk−1 + vk−1 (124)
zk = Hkxk + ηk (125)ave Fk et Hk des matries onnues dé�nissant es fontions. Les ovarianes de vk−1 et

ηk sont respetivement Qk−1 et Rk. Le �ltrage de Kalman onsidère les équations réursivessuivantes pour résoudre le problème :
p(xk−1|z1:k−1) = N (xk−1, mk−1|k−1,Σk−1|k−1) (126)
p(xk|z1:k−1) = N (xk, mk|k−1,Σk|k−1) (127)
p(xk|z1:k) = N (xk, mk|k,Σk|k) (128)où
mk|k−1 = Fkmk−1|k−1 (129)
Σk|k−1 = Qk−1 + FkΣk−1|k−1F

T
k (130)

mk|k = mk|k−1 +Kk(zk −Hkmk|k−1) (131)
Σk|k = Σk|k−1 −KkHkΣk|k−1 (132)ave N (x,m,Σ) une gaussienne ave pour argument x, moyenne m et ovariane Σ.

Sk = HkΣk|k−1H
T
k +Rk (133)

Kk = Σk|k−1H
T
k S

−1
k (134)sont respetivement la ovariane du terme zk−Hkmk|k−1, et le gain de Kalman. Ajou-tons qu'il s'agit de la solution optimale à notre problème de suivi à ondition de respeter lesonditions hautement restritives présentées au dessus. Cei implique qu'auun algorithmene permet d'obtenir de meilleurs résultats dans et environnement gaussien.Cependant, dans beauoup de situations, les onditions imposées i-dessus ne sont pasrespetées et il est impossible d'utiliser le �ltrage de Kalman en tant que tel et il néessitedon quelques approximations : le �ltrage de Kalman étendu. Sans rentrer dans les détails,



4.2. Outils mathématiques 149signalons que e genre de �ltrage utilise une approximation par linéarisation loale d'unproblème qui n'est pas linéaire. Le livre de Bar-Shalon et Fortmann [BSF88℄ dérit unertain nombre d'extensions standards au �ltre de Kalman dans le as notamment non-Gaussien.Les suivis de formes [GKK05, Di93, Har93, Gen92, Ri87, KFSW02℄ et de ontours[TS93, BCZ93℄ par �ltrage de Kalman ont été très largement étudiés dans la littératuresienti�que. Malheureusement ette approhe est limitée et si le mouvement hange brus-quement le omportement du �ltre peut être absurde. Si l'objet, ou point d'intérêt del'objet a été suivi sur une longue période de temps, la trajetoire �ltrée obtenue impliqueque les préditions à venir soient également dans la même diretion �générale� et e malgréle fait que le mouvement puisse hanger radialement. Pour ette raison de nombreusesextensions existent dont le �ltrage par partiules.4.2.2 Filtrage partiulaireL'approhe de Monte Carlo Séquentielle (SMC) [DGA00, ADG01℄ est aussi onnue sousles noms d'algorithme de �ltrage partiulaire, de Condensation [IB98℄... Cette tehniqueimplémente un �ltrage bayésien réursif dont l'idée prinipale onsiste à représenter lafontion de densité de probabilité désirée par un ensemble d'éhantillons aléatoires et depoids assoiés et de réduire les aluls à es ouples. Soit {xi
0:k, w

i
k}Ni=1 un ensemble de�mesures aléatoires" assoié à la fontion de densité de probabilité a posteriori p(x0:k|z1:k),où {xi

0:k, i = 0, ..., Ns} est un ensemble de points de support ave leurs poids assoiés
{wi

k, i = 1, ..., Ns} et x0:k = {xj, j = 0, ..., k} l'ensemble d'états du système jusqu'à l'instant
k. Les poids sont normalisés de tel façon que ∑i w

i
k = 1. Dès lors, on peut approximer ladensité a posteriori, à un instant k par :

p(x0:k|z1:k) ≈
Ns∑

i=1

wi
kδ(x0:k − xi

0:k) (135)Le hoix des poids n'est pas si aléatoire que ela et fait appel à une tehnique appelée"l'éhantillonage de partiules". Ce prinipe est le suivant : on suppose que p(x) ∝ π(x)est une densité de probabilité de laquelle il est di�ile d'extraire des éhantillons, maisqui puisse être évalué. De plus xi ∼ q(x), i = 1, ..., Ns est générée par q(.), dit "densitéd'importane". Dès lors, l'approximation des poids est obtenue par :
p(x) =

Ns∑

i=1

wiδ(x− xi) (136)ave
wi ∝ π(xi)

q(xi)
(137)



150 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesorrespondant au poids normalisé de la ième partiule. Don, si la partiule xi
0:k estgénérée à partir de la "densité d'importane", q(x0:k, z1:k) alors les poids dé�nis i-dessussont estimés par

wi
k ∝

p(xi
0:k|z1:k)

q(xi
0:k|z1:k)

(138)De plus, si q(xk|x0:k−1, z1:k) = q(xk|xk−1zk), alors la densité d'importane devient dé-pendante seulement de xk−1 et de zk. Du oup seul xi
k a besoin d'être enregistré ainsi quel'historique d'observations z1:k−1. Le poids modi�é devient don

wi
k ∝ wi

k−1

p(zk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

q(xi
k|xi

k−1, zk)
(139)et la densité a posteriori �ltrée peut être approximée, par onséquent, par

p(xk|z1:k)
Ns∑

i=1

wi
kδ(xk − xi

k) (140)Cet algorithme tel qu'il est dérit onsiste à propager réursivement les poids et lespoints de support à haque mesure. Cependant un problème typique de e genre d'algo-rithme vient du fait de la dégénéresene du nuage, qui après quelques itérations, attribueun poids négligeable à toutes les partiules sauf à une. Règler e problème de dégénéres-ene néessite de mettre à jour les partiules dont l'approximation de p(xk|z1:k) est prohede zéro. De plus une mesure e�etive doit être réée pour évaluer la dégénéresene d'unnuage [Ber99℄ :
Neff =

Ns

1 + V ar(w∗i
k )Le nuage est onsidéré omme "déomposé" si Neff ≤ Ns, ave Neff petit. Le problèmede dégénéresene est un des e�ets indésirables du �ltrage partiulaire. La solution "bru-tale" onsisterait à hoisir une valeur très grande de Ns, ependant ette solution n'est paspratique et généralement on préférera la solution suivante :� hoisir onvenablement la fontion de "densité d'importane" et� utilisation du rééhantillonnageLe premier point onsiste à hoisir q(xk|xi

k−1, zk), fontion d'importane de telle fa-çon qu'elle minimise V ar(w∗i
k ) et don maximise Neff . Cependant e type de hoixn'est pas sans inonvénient majeur ar il faut notamment être apable d'éhantillonner

p(xk|xi
k−1, zk).



4.3. Méthode retenue 151Le rééhantillonage onsiste à réduire le phénomène de dégénéresene en éliminant lespartiules dont le poids est inférieur à un ertain seuil et don de onentrer les alulssur les points de poids forts. Bien que les solutions apportées par e genre d'algorithmeréduisent les e�ets de dégénéresene, ette méthode empêhe de paralléliser le problèmepuisque toutes les partiules doivent être traitées de façon ombinée.4.3 Méthode retenueNous l'avons vu tout au long de la setion préédente, le suivi d'un objet d'intérêtest un problème bien onnu et très étudié. Les méthodes généralement retenues vont desalgorithmes de suivi basés Filtrage, dont le fameux Filtrage de Kalman [Kal60℄, aux algo-rithmes basés modèle [RK95℄ ou enore des algorithmes partiulaires [IB98℄. Une nouvelletendane toutefois s'oriente de plus en plus vers les méthodes basées noyau -kernel-basedmethod- [DRM03℄ ou enore le traker SVM proposé par Avidan dans [Avi04℄ par exemple.Cei s'explique par le hangement de point de vue des auteurs pour e problème. Il s'agitette fois i de suivre un objet en exploitant le modèle appris pour la détetion.4.3.1 Présentation du systèmeDans [Avi04℄, Avidan propose une méthode originale de suivi d'un objet appris dé�ni aupréalable : piétons, voiture ou visage. Si l'un objet doit être déteté ela implique l'existened'un lassi�eur spéi�quement entraîné pour la reonnaissane de et objet par rapport aufond. La question sous-jaente est : omment intégrer un déteteur et un �traker� dansun même système ? Dans un système basé �features�, déteteur et suivi sont généralementemployés de façon séquentielle. Le lassi�eur loalise un ertain nombre de points d'intérêtde l'objet ou l' objet lui même et exéute le suivi ensuite. A l'image suivante le proessus desuivi retourne la prédition de la position au déteteur qui retourne un sore. Ce shéma serépète jusqu'à e que le résultat du sore de lassi�ation soit inférieur à un seuil prédé�niexpérimentalement.Avidan [Avi04℄ propose un système �tout en un� où déteteur et suivi sont utilisés pourla détetion et le suivi de l'arrière de véhiules par une améra embarquée. En supposantl'existene d'un lassi�er SVM entraîné à reonnaître un objet spéi�que, il o�re un shémade suivi intitulé SVT -pour Support Vetor Traking- [Avi04℄ dans lequel il pro�te de laonnaissane apprise par le lassi�eur pour être utilisé pour le suivi. L'auteur supposeque le mouvement d'un objet appris est faible entre deux images. Après avoir déteté unvisage sur une image à l'instant de temps t, Avidan propose de loaliser sur l'image detemps t+ 1, la sous-image qui obtient du lassi�eur le sore maximum. D'un point de vuethéorique, l'approhe est séduisante dans le sens ou détetion et suivi utilisent le mêmemodèle mathématique.



152 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor MahinesL'approhe toutefois proposée par Avidan ne gère que des mouvements de type transla-tionnel et ne peut, en tant que telle, être appliquée dans un ontexte de surveillane vidéoar l'objet appris peut avoir des mouvements plus omplexes -rotation, zoom, ...- vis-à-visde la améra. L'approhe que nous avons retenue a don naturellement pour point de dé-part les travaux d'Avidan. Nous allons plus loin en proposant un modèle de mouvementplus omplexe et réaliste. Considérant un lassi�eur SVM entraîné à reonnaître des visageshumains [CBPG03℄, une méthode de suivi par SVM du visage est proposée par estimationde son modèle de mouvement a�ne omplet. Le système est don naturellement divisé endeux parties : détetion et suivi, les deux par SVM ave le même ensemble de paramètres-noyau, ensemble d'apprentissage, et-.Appliqué au problème de surveillane vidéo, nous nous sommes plus partiulièrementintéressé au sénario où une personne entre dans une pièe et le problème onsiste à loaliserson visage en vue de le suivre et de le reonnaître par la suite. Cette même personne peutêtre animée de mouvement omplexe : elle peut s'approher de la améra, tourner, ... Danstous les as nous supposerons que le mouvement de la améra est ompensé par estimationdu modèle global de améra [DBP01℄.4.3.2 Suivi par SVMUne fois qu'un objet d'intérêt est déteté, le problème du suivi de et objet intervient.Un lassi�eur entraîné à reonnaître la lasse d'objets partiulière peut être utilisé pour lesuivi en appliquant e même lassi�eur sur le voisinage suivant une tesselation de l'espae deon�gurations possibles. Nous avons don développé une méthode basée sur les SVM dontle but onsiste à suivre un objet d'intérêt -un visage dans notre as- grâe à l'estimationdu modèle a�ne omplet à 6 paramètres. Nous injetons un lassi�eur SVM dans unestimateur de �ot optique et nous estimons la fontion de lassi�ation f par rapport aumouvement a�ne de l'objet dans l'image.Comme nous l'avons indiqué dans le hapitre préédent, la lassi�ation binaire parSVM [Vap95℄ est réalisée suivant le signe de la fontion de
f(I, α) =

N∑

j=1

yjαjK(I, xj) + b (141)où xj sont les N veteurs de support obtenus après la phase d'apprentissage, yj leur signe et
αj leur oe�ient de Lagrange. K(I, xj) est le noyau. Ce noyau alule le produit salaireentre I, la région de l'image à tester, et les veteurs de support. Tous les paramètres -noyau,
αj- et les veteurs de support ont été obtenus lors de l'apprentissage pour le proessus dedétetion (f Chapitre 3).Considérons Iinit la région initiale de l'objet d'intérêt à l'image. En supposant que laposition de l'objet ible est prohe de la position initiale et suivant le développement usuelde Ifinal en série de Taylor du première ordre, nous avons
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Ifinal = Iinit + uIx + vIy (142)où Ix et Iy sont les dérivées suivant x et y respetivement. Nous supposerons égalementque le �ot optique (u, v) suit un modèle de mouvement a�ne omplet à 6 paramètres dé�nipar
u = (a0 + a1x+ a2y)

v = (a3 + a4x+ a5y) (143)Par dé�nition, le sore SVM de Ifinal sera supérieur à elui de Iinit don nous avons
N∑

j=1

yjαjK(Ifinal, xj) = max{I|
N∑

j=1

yjαjK(I, xj)}où I orrespond à toutes les imagettes -rétines- de test aux alentours de la position initiale.Si l'on injete la dé�nition de Ifinal -Eq. (142)- dans l'équation (141) nous avons
N∑

j=1

yjαjK(Iinit + uIx + vIy, xj) + bque nous devons maximiser. En supposant un noyau polynomial de seond ordre donnépar la dé�nition suivante K(x, xj) = (x . xj)
2, nous introduisons la fontion d'énergie E àmaximiser

E(a0, .., a5) =

N∑

j=1

yjαjK(Iinit + uIx + vIy, xj)

=

N∑

j=1

yjαj((Iinit + uIx + vIy) . xj)
2 (144)En dérivant E par rapport à haque paramètre, ai, i = 0, ..., 5 et en simpli�ant lesexpressions nous avons les équations suivantes
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∂E

∂a0
= 2

N∑

j=1

yjαj(Ix . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)

∂E

∂a1
= 2

N∑

j=1

yjαj(xIx . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)

∂E

∂a2

= 2
N∑

j=1

yjαj(yIx . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)

∂E

∂a3
= 2

N∑

j=1

yjαj(Iy . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)

∂E

∂a4
= 2

N∑

j=1

yjαj(xIy . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)

∂E

∂a5

= 2
N∑

j=1

yjαj(yIy . xj)((Iinit + uIx + vIy) . xj)tel que ∀i ∈ {0, .., 5} ∂E
∂ai

= 0. Ii u et v sont supposés suivre le modèle dérit par l'équa-tion (143). En vue de la simpli�ation des notations, onsidérons les matries Aij,0≤i,j≤5,
Bij,0≤i≤5,j=1 et Cij,0≤i≤5,j=1. L'équation préédente devient alors, après développement, dela forme matriielle suivante CA = B ave

C00 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(Ix.xj)

2

C01 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(xIx.xj)

2

C02 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(yIx.xj)

2

C03 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(Iy.xj)

2

C04 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(xIy.xj)

2

C05 =
∑N

j=1 yjαj(Ix.xj)
2(yIy.xj)

2

C10 = C01... ... ...
C50 = C05

C51 = C15

C52 = C25

C53 = C35

C54 = C45

C55 =
∑N

j=1 yjαj(yIy.xj)
2(yIy.xj)

2

(145)
,

A = (a0, a1, a2, a3, a4, a5)
T



4.3. Méthode retenue 155et
B =












−∑N

j=1 yjαj(Ix . xj)(I . xj)

−∑N

j=1 yjαj(xIx . xj)(I . xj)

−∑N
j=1 yjαj(yIx . xj)(I . xj)

−∑N
j=1 yjαj(Iy . xj)(I . xj)

−∑N
j=1 yjαj(xIy . xj)(I . xj)

−∑N

j=1 yjαj(yIy . xj)(I . xj)










En vue de l'estimation des paramètres du veteur A, nous avons développé le proessusitératif suivant :� lors de la première itération, à l'instant t, nous onsidérons la sous-image I initialedonnée par la position de la détetion préédente de visage à l'instant t− 1.� Pour haque pixel (x, y) de l'image I, on estime les oe�ients ai en alulant A =

C−1B qui dé�nit ainsi un veteur de déplaement (u(x, y), v(x, y))(i) selon le modèle(143).� A partir de là, nous alulons la fontion d'énergie E -Eq. (144)- et nous répétons leproédé jusqu'à e que la fontion d'énergie devienne stable.� A�n de aluler les valeurs de tous les pixels I qui n'ont pas forément des positionsentières, une interpolation bilinéaire est réalisée.4.3.3 RésultatsLe omportement du système de suivi dans le as où un objet d'intérêt est détetéest illustré à la �gure 37. Les résultats présentés sont extraits de deux vidéos de notreorpus de vidéo surveillane enregistrées à 25 images par seonde : �Lionel2� et �Jenny�.Ces séquenes vidéo ontiennent respetivement 500 et 600 images à la résolution CIF.Les images en haut de la �gure 37 de haune des deux olonnes orrespondent auxrésultats de détetion de visages par SVM suivant le sénario que nous avons dé�ni : lerésultat de la détetion de visages sur la première images de haque olonne permet d'ini-tialiser notre algorithme de suivi. Le lassi�eur SVM utilisé pour la détetion onserve lemême shéma multi-résolution que nous avons présenté tout au long du hapitre préédent.Les visages détetés sur es deux exemples sont à la résolution minimale permise par notresystème de détetion. Insistons sur le fait qu'enore une fois les visages détetés ii ne fontpas partie de la base d'apprentissage des visages.Les images suivantes à gauhe orrespondent aux résultats de suivi obtenus sur lesimages 150, 300 et 400 de la séquene �Lionel2�. Les images de droite présentent les résul-tats de suivi obtenus sur les images 150, 300 et 500 de la séquene �Jenny�. Notons quelqueséhes de suivi sur les images 400 � et 500 � des séquenes �Lionel2� et �Jenny� respe-tivement. Il s'avère que suivant l'amplitude du déplaement de l'objet en mouvement, le



156 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinessystème de suivi peut éhouer. Pour pallier à es éhes, nous avons mis en plae un outiloopératif dans es travaux de thèse : un déteteur de mouvement tourne en parallèle avele suivi. Ainsi si le suivi dérohe, la détetion de visages est opérée dans les zones demouvement uniquement. Le suivi peut alors reprendre normalement.Les performanes globales du système en terme de temps de alul dépendent forte-ment de la zone de reherhe �xée pour le proessus de détetion, de la qualité du suividésirée et du nombre de veteurs de support obtenus après la phase d'apprentissage. Sansoptimisation le proessus atuel de détetion est apable de lassi�er toute une image derésolution CIF en 0.15 ms sur un Pentium IV à 1,8Ghz.La �gure 38 présente également des résultats de détetion et de suivi sur la séquenevidéo �Mihel&Benoit� enregistrée à 25 images par seonde sur une améra analogique ennoir et blan. Les images, de droite à gauhe, et de haut en bas, orrespondent aux images
66 -38(a)-, 79 -38(b)-, 109 -38()-, 172 -38(d)-, 173 -38(e)-, 189 -38(f)-, 207 -38(g)- et 216-38(h)- de ette séquene omprenant en tout 250 images. L'image 38(a) est l'image dedépart de la séquene vidéo. Un visage frontal est reherhé en vain suivant la méthodede détetion multi-résolution par SVM telle que nous l'avons présentée dans le hapitrepréédent. L'image 38(b) illustre la détetion de visages sur un visage pris de fae. A etinstant, le déteteur ède la plae au suivi omme présenté sur les images 38(), 38(d)et 38(e). Ce suivi s'opère dans e as sur environ 100 images avant de déroher ommeprésenté sur l'image 38(b). Le déteteur de visages s'exéute alors sur une dizaine d'images-38(g)- avant de réupérer le visage à l'image numéro 207 -38(h). Le proessus d'estimationde l'équation (144) est arrêté au bout de 10 itérations ou quand la fontion d'énergie estdevenue stable.Dans le as où le suivi dérohe deux as de �gure se présentent : soit le suivi atteint unezone immobile 'est à dire sans ativité de mouvement, le proessus de suivi n'indique alorsauun hangement et stagne à la même position à l'image. Dans le as où, au ontraire, lazone est traversée par un objet en mouvement, le suivi est alors inohérent et se déplaede façon inohérente.Dans le as d'oultation, notre système de suivi n'est pas pour le moment su�sammentrobuste. L'intérêt toutefois de notre approhe réside dans la ollaboration entre le déteteuret l'algorithme de suivi. En e�et lorsque le sore du noyau, déterminé par la premièreloalisation d'un visage à l'image, est trop di�érent d'une image à l'autre lors du proessusde suivi, on peut alors onlure que le suivi a dérohé. Ce onstat permet ensuite de ré-enlenher le déteteur de visages qui reloalisera le visage perdu... Ce proessus a pu êtretesté sur la base de test présentée à la �gure 38.L'algorithme de suivi pourrait toutefois être optimisé pour les oultations en émettantun modèle a priori sur le mouvement, et notamment sur la ontinuité de elui-i. A onditionque le mouvement de l'objet ne hange pas radialement pendant la phase d'oultation,une des perspetives de e travail onsisterait à déteter un phénoméne d'oultation et àfaire priviligier à l'algorithme de suivi une diretion possible de la position de l'objet...
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

(g) (h)Fig. 37. Résultats de détetion et de suivi sur deux vidéos extraites du orpus de surveillane vidéo : �Lionel2�-olonne de gauhe- et �Jenny� -olonne de droite.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

(g) (h)Fig. 38. Résultats de détetion et de suivi sur la vidéo de surveillane �Mihel&Benoit�.



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 1594.4 Rédution de l'ensemble des veteurs de supportDans ette setion, nous allons détailler un autre point de notre étude : la rédutiondu nombre de veteurs de support en vue de l'optimisation d'un lassi�eur SVM. Suiteà la présentation de la problématique de e travail et d'une brêve étude bibliographique,nous présenterons notre méthode d'optimisation basée sur l'élimination, de l'expression dela fontion de déision, des veteurs de support linéairement dépendants des autres.
4.4.1 ProblématiqueDans nos travaux présentés préédemment [CBPG03, CBP05℄, nous avons proposé uneapprohe pour la détetion de visages à base de Mahine à Veteurs de Support[Vap95℄ per-mettant de loaliser un visage humain à di�érentes éhelles dans la vidéo. Les résultats dee système montrent de bonnes performanes en terme de rappel/préision pour des vidéosnaturelles omme nous avons pu le onstater au hapitre préédent. Malheureusement lesSVM, du fait de la résolution d'un problème quadratique lors de l'apprentissage, sou�rentd'une omplexité de aluls qui empêhe le déploiement de e système sur des mahines entemps-réel, aussi bien dans la phase d'apprentissage que de lassi�ation des éhantillons.Des solutions mathématiques omplexes existent toutefois, itons notamment les travauxentrepris dans [MBB03℄. D'autres solutions peuvent être envisagées s'appuyant ette foissur le traitement d'image en vue de la simpli�ation du proessus de détetion et ainsid'approher des temps quasi temps-réel (prohe de 25 images/s), en ne onsidérant qu'unezone d'intérêt de l'image : la zone de mouvement [CBPG03℄ par exemple. Néanmoins, leproblème d'optimisation de es lassi�eurs en terme d'e�aité de alul reste ouvert.Le proessus de lassi�ation par SVM fait intervenir un sous ensemble d'éhantillonsd'apprentissage, appelés veteurs de support (SV), déterminé après la phase d'apprentis-sage. Comme nous l'avons vu au hapitre préédent, les veteurs de support sont dire-tement impliqués dans l'expression de la fontion de déision des SVM et don plus leurnombre est important plus le temps de lassi�ation l'est également. Or dans les pro-blèmes de détetion/reonnaissane, la mahine doit être entraînée ave de grandes basesde données d'apprentissage a�n de ouvrir au mieux l'espae des formes à apprendre, et lenombre de veteurs de support peut être diretement proportionnel à la taille de la based'apprentissage.Le but de notre étude onsiste don ii à proposer une méthode de rédution du nombrede veteurs de support en vue d'une optimisation de notre déteteur de visages et du suivi.Évidemment e proessus de simpli�ation ne doit pas perdre en e�aité ni en terme derappel ni en terme de préision.



160 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahines4.4.2 État de l'artDe nombreux travaux de reherhe se sont intéressés à l'optimisation des Mahines àVeteurs de Support en général et à la rédution du nombre de veteurs de support enpartiulier. Suite à la phase d'apprentissage, un ertain nombre d'éhantillons d'apprentis-sage sont retenus omme veteurs de support dans la solution de la fontion de déision.Dans le as de la détetion de visages ou pour notre méthode de suivi, le nombre d'imagesd'apprentissage peut être extrémement grand (> 10000 images) et le nombre de veteursde support retenus peut lui aussi être important. A noyau équivalent, les performanes dedeux systèmes entraînés sur la même base dépendent du nombre de veteurs de supportqu'ils utilisent -f équation (114).D'un point de vue temps d'éxéution global du problème de détetion, on va herherà lassi�er haque sous-image -patterns- de l'image originale pour repèrer une imagette devisage. Si l'image initiale a une résolution de 320×240 et que la sous-image ou rétine à unetaille de 30 × 30, on doit alors lassi�er 290 ∗ 210 = 60900 imagettes. On l'aura ompris,réduire le nombre de veteurs de support pour une appliation temps réel ou quasi tempsréel devient vite une néessité.Suivant la littérature, on remarque que les méthodes d'optimisation s'artiulent autourde deux grands axes prinipaux : la première idée onsiste à regrouper, en amont de laphase d'apprentissage, les données de l'ensemble d'apprentissage suivant ertains ritèresde proximité ou de vraisemblane a�n de réduire la taille des données d'apprentissage etainsi simpli�er le proessus d'apprentissage [KH04, SS02℄. La deuxième onsiste à optimiser,en aval, l'ensemble des veteurs de support obtenus après apprentissage tout en gardant la��nesse� de l'hyperplan de séparation [Bur96, DGM01℄.Les travaux de Wang [WC04℄ proposent une méthode d'optimisation basée sur le �pro-blème de ouverture� [Teg96, Sak84℄ dans le but d'améliorer à la fois les performanes àl'apprentissage et à l'entraînement. Au lieu de résoudre un problème d'optimisation quadra-tique, les auteurs proposent de le reformuler suivant un problème plus lassique de géomé-trie et de le résoudre. En appliquant ette méthode la distribution statistique de l'ensembled'apprentissage n'est pas boulversée e qui permet de onserver les performanes en géné-ralisation du système. Les auteurs vont même jusqu'à promettre une amélioration notablependant la phase d'apprentissage et un nombre de veteurs de support onsidérablementréduit.Koggalage a présenté dans [KH04℄ une méthode de rédution du nombre de veteursde support par pré-regroupement (pre-lustering) de l'ensemble d'apprentissage. Puisquel'hyperplan onstruit par les SVM n'utilisent qu'une portion -très- réduite de l'ensembled'apprentissage, l'approhe retenue ii onsiste à supprimer les éhantillons d'apprentis-sage qui n'auront a priori auun e�et sur la fontion de déision. Koggelage propose alorsd'identi�er et de supprimer es éhantillons moins importants suivant une tehnique de lus-tering prohe des k-means. Une fois les regroupements e�etués, et les groupes -lusters-déterminés, un rayon variable est identi�é à partir du entre des groupes pour reonnaître



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 161les groupes ontenant tous les éléments d'une même lasse visage ou non-visages -�risplusters�. Les auteurs retiennent alors les éhantillons à la frontière du groupe, éventuelle-ment de possibles veteurs de support, et retirent des groupes les éhantillons du entre.On obtient alors une base d'apprentissage �épurée� des éhantillons non pertinents. Cetteméthode permet ainsi la rédution du nombre de veteurs de support sans dégradationdes résultats de lassi�ation. Cette solution implique également une modi�ation de lafontion de déision pour prendre en ompte le rayon déterminé préédemment.Une autre approhe introduite par Ben-Hur dans [ABHV01℄ onsiste à regrouper leséhantillons de l'ensemble d'apprentissage suivant un ritère de �proximité�, d'où déoulentdes frontières de groupe de forme arbitraire. L'ensemble d'apprentissage est ensuite projetédans un espae de dimension supérieur -feature spae- via un noyau Gaussien, dans lebut de déterminer une sphére englobante minimale pour haun de ses groupes et neretenir que les éhantillons à sa frontière. Les éhantillons retenus sont ensuite projetésdans l'espae initial -data spae- pour séparer les éhantillons d'apprentissage suivant leurlasse d'appartenane. Finalement Ben-Hur a étendu ses propres travaux et proposé unedémarhe algorithmique plus simple en vue d'une implémentation à plus grande éhelle...En terme de rapidité en temps de alul, les deux méthodes préédentes ont �nalementleurs avantages et leurs inonvénients. La méthode de Koggelage dans [KH04℄ in�ueneprinipalement la rapidité de l'apprentissage du fait de la quantité réduite d'exemples àapprendre. L'approhe de Ben-Hur [ABHV01℄ implique par exemple d'éxéuter le SVMdeux fois, la première pour initialiser les regroupements dans l'ensemble d'apprentissage etla seonde pour entraîner la mahine pour la lassi�ation.La méthode proposée par Burges [Bur96℄ alule quant à elle, une approximation dela fontion de déision sur un ensemble réduit de veteurs appartenant à l'ensemble d'ap-prentissage ou non. Cette ensemble réduit ne omprend don pas forément de veteurs desupport, et dans ertains as, es veteurs peuvent ne pas appartenir à l'ensemble d'ap-prentissage et don sont onstruits analytiquement. Cet ensemble d'éhantillons remplael'ensemble de veteurs de support lors de l'étape de lassi�ation. L'intérêt de la méthodevient du fait que le nombre des veteurs soit paramétré et don soit dé�ni a priori. Unnombre roissant de veteurs aroit la préision du système de lassi�ation, alors queréduire e nombre augmente la vitesse d'éxéution.Réemment, les travaux de Downs [DGM01℄ ont démontré que seuls les veteurs desupport linéairement indépendants pouvaient être retenus dans le hoix de l'hyperplan deséparation. Ces travaux ont prouvé que de nombreux veteurs de support pouvait êtreéliminés sans pour autant proposer d'exemple onret quant à e nombre, ni d'appliationà la rédution. De plus les travaux de Downs ne onsidèrent que le as de noyau linéaireet ne traite pas les autres noyaux.Considérant don le même adre d'optimisation du nombre de veteurs de supportque Downs, nous proposons d'étudier le proessus de détetion de visages et d'étendreles travaux de Downs pour la méthode de rédution du nombre de veteurs de suppportappliquée à d'autres noyaux plus omplexes : les noyaux polynomiaux d'ordre d. Ensuite



162 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesnous déterminerons l'impat réel d'une telle rédution sur les performanes globales duproessus.4.4.3 Rédution du nombre de veteurs de supportLes travaux de Downs [DGM01℄ partent du prinipe que les algorithmes standards d'en-traînement des mahines à veteurs de support produisent en général un nombre plus im-portant de veteurs de support que réellement néessaire. Nous avons fait le même onstatlors du hapitre préédent en remarquant qu'en fontion d'un paramètre -hunk size- -Cfsetion 3.3.4- le nombre de veteurs de support n'était pas identique d'une on�guration àl'autre.Downs a don proposé de réduire leur nombre par élimination des veteurs de supportlinéairement dépendants de la façon suivante : onsidérons X l'ensemble des veteurs desupport obtenus après apprentissage et Xs l'ensemble des s veteurs de support de Xlinéairement indépendants. Si l'un veteur de support, xk, est linéairement dépendant desautres veteurs de support alors la fontion noyau K peut s'érire de la façon suivante
K(x, xk) =

s∑

j=1
j 6=k

cjK(x, xj) (146)où ci est une onstante, x l'éhantillon à tester. Dès lors la fontion de déision peut êtreréérite omme
f(x) =

s∑

j=1
j 6=k

αjyjK(x, xj) + αkyk

s∑

j=1
j 6=k

cjK(x, xj) + b (147)ave cj onnus on peut poser αkykcj = αjyjγk, ou γk = (αkykcj)/(αjyj). On a don
f(x) =

s∑

j=1
j 6=k

αj(1 + γj)yjK(x, xj) + b (148)en dénotant αj = αj(1 + γk) on obtient �nalement :
f(x) =

s∑

j=1
j 6=k

αjyjK(x, xj) + b (149)Si l'on ompare les équations (141) et (149), on s'aperçoit que le veteur de support
xk linéairement dépendant n'intervient plus dans l'étape de lassi�ation et que seul l'en-semble des veteurs linéairement indépendants est pris en onsidération. Cependant les



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 163oe�ients multipliateurs de Lagrange αj doivent être modi�és a�n d'obtenir la fontionde déision simpli�ée. La fontion de déision (149) restant inhangée par rapport à (141),les performanes de la mahine aussi bien en terme de rappel que de préision ne serontpas a�etées par ette modi�ation, seules les performanes en temps de alul seront a-rues. Considérant la méthode préédemment dérite par Downs, on peut étendre son étudeà l veteurs linéairement dépendant, en dé�nissant les oe�ients de la façon suivante :
αj = αj(1 + γ1 + ...+ γl). Don si N = s + l, où on a l veteurs linéairement dépendants,grâe à ette résolution on éonomise l aluls de produit salaire. Dénotons lmulti les loûts de multipliation, sadd les s oûts d'addition, et, l'éonomie du oût opératoire seradon :

∆L = 2lmulti + l(Nmulti + (N − 1)add) (150)
− (4smulti + sadd)Dans l'équation préédente, le terme de gauhe orrespond à l'éonomie du produitsalaire engendré, tandis que la partie de droite traduit le oût rajouté par le alul desoe�ients αj.La rédution exate du nombre de veteurs de support -Équation (149)- proposée parDowns n'est valide que si le noyau est K(x, xj) = x.xj . On l'appelle noyau linéaire arl'équation (141) représente une forme linéaire par rapport à x. On le dénotera KL(x, xj).Le as du noyau KL orrespond à la séparabilité linéaire des lasses dans l'espae dereprésentation. Ce as est assez rare dans la problématique de lassi�ation des donnéesbruitées. Relativement au problème de reonnaissane �visage/non visage�[OFG97℄, lesnoyaux polynomiaux de degré d se sont avérés e�aes et sont dé�nis par

KPd(x, xj) = (x.xj)
d (151)Ainsi dans le as de la dépendane linéaire du veteur de support, xk, par rapport auxautres, on a

KPd(x, xk) =







s∑

j=1
j 6=k

ci KL(x, xj)







d

, (152)L'expression i dessus permet de réérire la fontion de déision de telle façon
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f(x) =

s∑

j=1
j 6=k

αjyj KPd(x, xj)

+

l∑

k=1

αkyk







s∑

j=1
j 6=k

cjk
KL(x, xj)







d

+ b. (153)où s est enore une fois le ardinal de l'ensembleXs des veteurs de support linéairementindépendants, l est le ardinal de l'ensemble Xl des veteurs de support linéairement dé-pendants. Ii omme dans le as du noyau linéaire, seuls les veteurs de base de l'ensemble
Xs partiipent au alul. De l'équation (153), on onstate que l'ensemble des veteurs desupport linéairement indépendants doit être parouru 2 fois. Cei dit en rappelant que
KPd(x, xj) = (KL(x, xj))

d, on remarque que les noyaux KL(x, xj) peuvent être pré-aluléset réutilisés 2 fois dans le alul du premier et du deuxième terme de la fontion de déision.si l'on ompare l'équation préédente (153) ave le alul diret obtenu sans rédution àsavoir
f(x) =

l+s∑

j=1

αjyj (KL(x, xj))
d (154)on remarque que le alul du produit salaire < x, xj > est éonomisé l fois. Comme dansle as du noyau linéaire, le oût de la rédution peut se aluler ainsi

∆Pd = l.(Nmulti + (N − 1)add)

− l.(smulti + (s− 1)add) (155)Le premier terme de l'équation (155) orrespond au oût de alul des l produits sa-laires alors que le deuxième terme dérit le suroût engendré par le alul de la sommeintérieure dans l'équation (153). De l'équation (155), il est évident que la rédution de oûtopératoire n'est possible que si N > s. Néanmoins pour N su�samment grand, le tempsd'aès aux données de x et des veteurs de support xj est non négligeable. La rédutionen terme de temps de alul est don possible même si N = s due au pré-alul des sproduits salaires.En pratique toutefois, les veteurs de support ne sont pas �parfaitement� linéairementdépendants mais sont plut�t �presque� linéairement dépendant. La nuane est importantpour être tout à fait préis. La démarhe que nous avons retenus est la suivante : première-ment nous déterminons par la méthode du pivot de Gauss les oé�ients cj de l'équation



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 165(146). Sont alors onsidérés omme linéairement dépendants les veteurs dont les oe�-ients déterminés sont inférieur à 0.001 suivant un ertains nombre d'axes -moins de 5− etégaux à 0 sur les autres axes. La dépendane n'est pas ii tout à fait strite en pratique ...4.4.4 RésultatsPrésentation du système de validationContrairement à nos travaux préédents [CBPG03, QMS+04℄ où nous dérivons unproessus de détetion de visages humains suivant une approhe multi-résolution, nousnous plaçons ii dans le adre de l'approhe mono-résolution, 'est à dire qu'à une éhelledonnée l'image est sannée par une rétine de taille �xe 30 × 30 pixels. Les valeurs deluminane de haque rétine sont ensuite injetées dans notre lassi�eur entraîné qui nousretourne si oui ou non l'imagette de la rétine ontient un visage humain.Pour e�etuer nos tests, nous avons onsidéré l'implémentation existante SvmFu [M.I01℄pour les deux phases : entraînement et lassi�ation. Cette implémentation a été entraînée àpartir d'une base d'images de visages/non-visages en niveaux de gris extraites de l'exerie2004 de la ampagne d'évaluation internationale TRECVideo [QMS+04℄. Cette base dedonnées omprend 10186 images de visages humains extraits manuellement -visages prisde fae et entrés sur les yeux, le nez et la bouhe- d'une taille de 30× 30 pixels et 20586images de non visages de la même taille.La mahine a ensuite été testée sur une deuxième base, elle de test. Cette dernièreomprend 2503 images de visages humains et 90024 images de non visages de la mêmetaille que préédemment.Toutes les images des bases d'apprentissage et de test subissent un ensemble de pré-traitements omme proposé dans [OFG97, CBPG03℄ a�n de orriger les di�érenes deluminosité entre haune des images et de rehausser les ontours des images. Une éga-lisation d'histogramme suivie d'une normalisation sont ainsi opérées grâe à la librairieImageMagik [Ima06℄. Les implémentations de SVM, omme par exemple SvmFu ou Svm-Light [SVM℄, font appel à di�érentes optimisations dont elle dite de �hunking�. Cettetehnique onsiste à résoudre le problème d'optimisation quadratique loalement sur dessous-ensembles -hunks- de l'ensemble total d'apprentissage. L'algorithme ommene aveun hunk arbitraire et les veteurs de support obtenus sont ensuite intégrés lors de lasolution �nale progressivement [Vap95, Smo98℄.RésultatsLa première étape de validation onsiste à tester di�érents paramètres pour l'appren-tissage (hunk, noyau, ...) et de omparer le nombre de veteurs de support retenus aveet sans notre méthode de rédution (Tableaux 6 et 7). Ces tests ont été e�etués sur unordinateur de type Intel P4 1,8Ghz, 1Go de RAM pour deux types de noyau polynomiaux



166 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesdi�érents : deuxième et troisième ordre.Nom Dimension du hunk Nombre de SVsNoyau polynomial d'ordre 2
SVM2555 8000 2555
SVM2583 16000 2583
SVM2134 30000 2134Noyau polynomial d'ordre 3
SVM2492 8000 2492
SVM2468 16000 2468
SVM2098 30000 2098Tab. 6. Variation du nombre de veteurs de support -SVs- pour un SVM de noyau polynomial de degré 2 et 3,entraîné sur la base TREC Video 2004, en fontion de la dimension du hunk.Le tableau 6 présente le nombre de veteurs de support retenus suite à la phase d'ap-prentissage en fontion de la dimension du �hunk�. La olonne de gauhe est le nom donnéà la on�guration d'apprentissage, la olonne du milieu la dimension du hunk et la o-lonne de droite le nombre total de veteurs de support obtenus après apprentissage sansoptimisations.Il est ensuite possible de omparer es résultats ave le tableau 7. Il s'avère que de 40%à presque 70% des veteurs de support sont linéairement dépendants suivant le type deon�guration que l'on hoisit. Il est important de noter que, dans tous les as, la rédutionque nous avons obtenue est minimale, ar le nombre de veteurs de support indépendantsest égal à la dimension des veteurs de l'image, 'est à dire 900. A l'heure atuelle lesSVMs de noyau polynomial d'ordre 3 donnent les meilleurs taux de rappel/préision ommel'indique le tableau 8.Nom Nombre de SVsdépendants % rédution % F-MesureNoyau polynomial d'ordre 2
SVM2134 1234 57, 8% 79.46%
SVM2555 1655 64, 7% 79.26%
SVM2583 1684 65, 2% 79.25%Noyau polynomial d'ordre 3
SVM2098 1198 57, 8% 83.13%
SVM2468 1568 63, 5% 83.28%
SVM2492 1592 63, 9% 83.28%Tab. 7. Exemples de rédution du nombre de veteurs de support en fontions des on�gurations d'apprentissageretenues pour les SVM.Pour e qui onerne les temps de alul le tableau 9 résume les résultats des temps delassi�ation des quelques 92000 images de test pour l'ensemble des on�gurations itées.



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 167Nom % Rappel % PréisionNoyau polynomial d'ordre 2
SVM2134 97% 67, 3%
SVM2555 96, 9% 67, 2%
SVM2583 97% 67%Noyau polynomial d'ordre 3
SVM2098 97, 6% 72, 4%
SVM2468 97, 3% 72, 8%
SVM2492 97, 3% 72, 8%Tab. 8. Taux de rappel et préision obtenus à partir de SVM de noyau polynomial d'ordre 2 et 3 sur la base detest TRECVideo 2004.Nom Temps de lassifiation sans/avesimplifiation (se.)Noyaux polynomiaux d'ordre 2
SVM2134 3101s / 1867s
SVM2555 3892s / 2608s
SVM2583 3986s / 2708sNoyaux polynomiaux d'ordre 3
SVM2098 2937s / 1697s
SVM2468 3455s / 2176s
SVM2492 3488s / 2228sTab. 9. Résultats des temps de lassi�ation obtenus sur l'ensemble de la base de test TREC Video 2004.Les temps de alul orrespondant à ette rédution, pour la lassi�ation de la base detest sont présentés à titre indiatif dans le tableau 9. En fait, omme nous l'avons expliquépréédemment la rédution du temps de alul dans le as où N = s (Équation 155) estdue à l'éonomie de l'aès aux données.Entraînement itératifAu ours de nos expérimentations, nous nous sommes également posés la question desavoir quel serait le omportement d'un lassi�eur SVM suite à un apprentissage itératif'est à dire en entraînant le lassi�eur sur une base de veteurs de support d'un entraîne-ment préédent. Au vu des remarques préédentes onernant les méthodes d'optimisation,les résultats fournis pendant l'apprentissage ne sont qu'une approximation de la solutionglobale. Si l'on regarde les résultats obtenus, que nous allons présenter dans la suite deette étude, il semblerait que ette approximation s'a�ne en proposant un shéma itératifd'entraînement.



168 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor MahinesDans les résultats que nous allons présenter nous avons eu reours à deux bases d'ap-prentissage, elle du MIT et elle de TRECVideo 2004. Pour haune des bases nousentraînons notre lassi�eur et obtenons, pour des paramètres donnés d'apprentissage unensemble de veteurs de support. Cet ensemble de veteurs est ensuite injeté omme based'apprentissage ave les mêmes paramètres d'apprentissage et on s'aperçoit alors que lenombre de veteurs de support diminue tout en o�rant de façon générale une améliorationdes taux de rappel et de préision. Le shéma itératif d'entraînement tel qu'il est dérit ii,est stoppé lorsque le nombre de veteurs de support ne diminue plus.Evaluation sur la base MITLes tableaux 10, 11, 12 et 13 résument les résultats obtenus sur la base MIT en e�e-tuant des entraînements 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 sontstruturés de la façon suivante : les deux premières olonnes de es tableaux indiquent lenombre de veteurs de support retenu pour l'itération n en fontion de l'étiquette qui leura été donnée pendant l'apprentissage. La olonne #SV s indique le nombre de veteursde support au total à la �n de l'itération, R et P les taux de rappel et préision obtenuspour ette on�guration. La olonne ∆SVs indique le pourentage de rédution réalisé etles olonnes ∆R et ∆P le pourentage d'augmentation ou de rédution. En�n les olonnes
t et ∆t soulignent respetivement le temps et la rédution en temps pour la lassi�ationopérée. Les valeurs de tolérane et d'epsilon sont purement arbitraires et liées au logiielque nous avons utilisé, SvmFu dans notre as. Cei dit, nous retrouvons es paramètresdans autres implémentations SVM et notamment SVMLight.

+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t F-Mesure
2429 4548 489 68.6% 64.2% 14s 66.32%

1 199 290 363 66.7% 63.5% −25.8% −1.9% −0.7% 10s 65.06%

2 140 223 331 66.7% 63.2% −32.3% −1.9% −1.0% 9s 64.90%

3 128 203 317 66.3% 63.1% −35.2% −2.3% −1.1% 6s 64.66%

4 122 195 303 67.1% 63.7% −38.0% −1.5% −0.5% 6s 65.35%

5 120 183 292 67.4% 62.9% −40.3% −1.2% −1.3% 6s 65.07%

6 117 175 287 64.8% 62.7% −41.3% −3.8% −1.5% 6s 63.73%

7 116 171 281 66.3% 62.9% −42.5% −2.3% −1.3% 6s 64.55%

8 113 168 274 67.8% 64.4% −44.0% −0.8% +0.2% 6s 66.05%

9 112 162 274 67.4% 64.0% −44.0% −1.2% −0.2% 6s 65.65%Tab. 10. Résumé des résultats des dimensions de l'ensemble des veteurs de support pour 9 itérationspour un noyau linéaire, ave une taille de hunk de 4000, une tolérane de 10E − 4 et une valeurd'epsilon de 10E − 20.Pour les noyaux linéaires et à la vue des résultats des tableaux 10 et 11, les taux derappel et de préision sont globalement maintenus pour une rédution de l'ordre de 45%du nombre de veteurs de support. Dans l'expériene menée et résumée au tableau 10, lenombre de veteurs de support retenus passe de 489 -suite à la phase d'apprentissage- à
274 ave notre shéma itératif d'entraînement. Dans l'expériene résumée au tableau 11,



4.4. Rédution de l'ensemble des veteurs de support 169le nombre de veteurs de support passe de 534 à 308 après 10 itérations e qui permet unerédution de près de 42% du nombre de veteurs de support !
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t F-Mesure

2429 4548 534 65.5% 63.5% 16s 64, 48%

1 255 309 378 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% 8s 63, 82%

3 134 215 342 64.8% 62.7% −35.6% −0.7% −0.8% 8s 63, 73%

4 131 211 331 65.0% 62.6% −38.0% −0.5% −0.9% 8s 63, 77%

5 127 204 322 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%

7 124 193 313 64.8% 62.6% −41.4% −0.7% −0.9% 7s 63, 68%

8 122 191 310 65.0% 62.7% −41.9% −0.5% −0.8% 7s 63, 82%

9 120 190 308 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 l'ensemble des veteurs de support pour 10 itérationspour un noyau linéaire, ave une taille de hunk de 1000, une tolérane de 10E − 6 et une valeurd'epsilon de 10E − 16.
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t F-Mesure

2429 4548 424 88.6% 92.1% 11s 90.31%

1 188 236 296 92.8% 91.0% −30.2% +4.2% −1.1% 6s 91.89%

2 129 167 273 88.4% 86.5% −35.6% −0.2% −5.6% 5s 87.43%

3 119 154 268 89.4% 84.9% −36.8% +0.8% −7.2% 5s 87.09%

4 116 152 268 89.2% 89.2% −36.8% +0.6% −2.9% 5s 89.2%-Tab. 12. Résumé des résultats de la dimension de l'ensemble des veteurs de support pour 4 itérationspour un noyau polynomial d'ordre 2, ave une taille de hunk de 2000, une tolérane de 10E − 4 etune valeur d'epsilon de 10E − 20.
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t ∆t

2429 4.548 371 92.0% 95.1% 9s

1 164 207 327 92.6% 97.5% −11.9% +0.6% +2.4% 7s −22%

2 151 176 305 92.2% 96.7% −17.8% +0.2% +1.6% 6s −33%

3 140 165 297 92.0% 98.1% −19.9% ±0% +3.0% 6s −33%

4 136 161 292 94.1% 99.4% −21.3% +2.1% +4.4% 6s −33%

5 133 159 289 91.4% 96.9% −22.1% −0.6% +1.8% 6s −33%

6 131 158 285 94.3% 90.2% −23.2% +2.3% +5.1% 6s −33%

7 129 156 285 98.6% 95.8% −23.2% −3.4% +0.7% 6s −33%Tab. 13. Résumé des résultats des dimensions de l'ensemble des veteurs de support pour di�érentesitérations pour un noyau polynomial d'ordre 3, ave une taille de hunk de 8000, une tolérane de
10E − 4 et une valeur d'epsilon de 10E − 28.



170 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor MahinesDans le as des expérienes menées sur des noyaux polynomiaux d'ordre 2 et résuméesdans le tableau 12, les taux de rappel et de préision sont même améliorés allant pourle dernier as jusqu'à une augmentation du taux de préision de l'ordre de 7%. Après4 itérations le nombre de veteurs de support se stabilise pour rester de l'ordre de 268veteurs pour le premier entraînement. Il en va de même pour notre deuxième expériene,le nombre de veteurs de support se stabilisant dès la quatrième itération. Dans le as denoyau polynomial d'ordre supérieur -3 par exemple- la rédution n'est pas aussi prononée-de l'ordre de 33% tout de même, les indies de rappel et de préision n'étant pas ettefois-i autant boulversés que préédemment.Nous avons également testé sur d'autres implémentations des SVM et nous avons pufaire le même onstat. Les résultats présentés ii se limitent don pour l'implémentationSvmFu que nous avons retenue dans notre rapport mais les résultats sont tout à faitomparables ave d'autres implémentations.Evaluation sur la base TRECVideo 2004Nous avons ensuite e�etué le même proessus mais ette fois i sur la base d'entraî-nement de TRECVideo 2004 omme dérite préédemment. Les tableaux 14, 15, et 16reprennent la onvention de nommage telle que dérite préédemment.Les résultats présentés au tableau 14 indiquent que les taux de rappel et de préisionvarient �nalement peu autour des indies initiaux. Après 29 itérations le nombre de veteursde support est diminué de 43% avant d'atteindre un état stable. Notons que les meilleursrésultats que nous ayons pu obtenir pour ette expérimentation ont été obtenu dès lapremière itération où une rédution de 26% a été onstatée alors que l'indie de rappel apour sa part très légérement augmenté.Pour e qui onerne le tableau 15 qui proposent les résultats obtenus sur un lassi�eurSVM entraîné à partir d'un noyau polynomial d'ordre 3, les taux de rappel et de préisionsont enore maintenus ave une dégradation maximale de l'ordre de 0.5% pour le rappelet de 3.3% pour la préision. Après 20 itérations, le nombre de veteurs de support estonservé pour arriver �nalement à une rédution de l'ordre de 38%. Enore une fois lapremière itération permet d'obtenir une rédution signi�ative ave une légère di�érenedes taux de rappel et de préision. On peut onstater une augmentation du taux de rappellors de la première itération...En�n le tableau 16 est onsaré pour sa part à un noyau polynomial d'ordre 4. vis-à-visdu tableau préédent les taux de rappel sont sensiblement équivalents mais les taux depréision par ontre subissent une augmentation non négligeable. Le meilleur hoix dans eas préis est obtenu lors de la vingtième itération quand le nombre de veteurs de supportest réduit de 22% alors ques l'indie de rappel est diminué de 0.1% et le taux de préisionamélioré de 5.2%.



4.5. Conlusion 171
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t ∆t

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% 411s −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 l'ensemble de veteurs de support obtenus à partir dela base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 2, une taille de hunk de 16000, une toléranede 10E − 4 et une valeur epsilon de 10E − 20.4.5 ConlusionAinsi dans e hapitre nous avons proposé un shéma omplet de détetion et de suivid'objet d'intérêt : un visage humain dans notre as. A partir d'un même adre mathéma-tique que la détetion de visages, les Mahines à Veteurs de Support, nous avons formuléle problème de suivi et proposé une solution pour l'estimation du modèle a�ne ompletde premier ordre. Le modèle adopté permet ainsi de suivre des visages pris de fae sousdi�érents angles, sous di�érents mouvements e qui permet de mieux répondre aux va-riations du mouvement d'un visage dans une sène de vidéo surveillane. Ce suivi nous



172 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahines
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t ∆t

10186 20586 2504 97.4% 74.4% 695s

1 1077 1427 1894 97.2% 74.7% −24.4% −0.2% +0.3% 526s −24%

2 878 1016 1764 97.3% 74.1% −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% 465s −33%

5 797 879 1646 97.4% 73.8% −34.3% ±0% −0.6% 456s −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% 73.7% −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 l'ensemble de veteurs de support obtenus à partir dela base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 3, une taille de hunk de 4000, une tolérane de
10E − 4 et une valeur epsilon de 10E − 28.permet ensuite d'indexer automatiquement la vidéo en fontion de la présene ou non d'unindividu à l'éran.Prolongeant les travaux de Downs nous avons développé une méthode de rédution dunombre de veteurs de support par élimination des veteurs linéairement dépendants pourdes lassi�eurs de noyaux polynomiaux de degré d. Appliqué au problème de la détetionpuis de suivi de visages humains, ette simpli�ation permet de réduire les temps de alultout en laissant intat les taux de rappel/préision obtenus sans ette optimisation. Cettepropriété est véri�ée ar il s'agit d'une reformulation de la fontion de déision. Une autreoptimisation est également possible en sauvegardant temporairement et de façon judiieuseertains aluls.Une évaluation plus omplète devrait permettre d'étudier la sensibilité de e déteteuraux oultations de visages par d'autres visages. La oopération entre le déteteur et l'al-gorithme de suivi permet en tout as de réupérer un visage même si l'algorithme de suividérohe.En omplément de es travaux, nous avons également proposé un shéma de réentraî-nement itératif dans le but de onserver le nombre �minimal� de veteurs de support. Ce



4.5. Conlusion 173
+1 −1 #SVs R P ∆SVs ∆R ∆P t ∆t

10186 20586 2112 97.9% 71.4% 586s

1 961 1151 1890 97.8% 74.6% −10.5% −0.1% +3.2% 526s −10%

2 886 1004 1813 97.8% 74.4% −14.2% −0.1% +3.0% 503s −14%

3 860 953 1779 97.9% 74.4% −15.8% ±0% +3.0% 494s −16%

4 844 935 1753 98.0% 74.7% −17.0% +0.1% +3.3% 487s −17%

5 832 921 1736 97.8% 74.5% −17.8% −0.1% +3.1% 482s −18%

6 826 910 1722 97.9% 75.0% −18.5% ±0% +3.6% 478s −18%

7 822 900 1714 97.8% 74.5% −18.8% −0.1% +3.1% 475s −19%

8 818 896 1706 97.8% 74.5% −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%

17 794 871 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% 75.6% −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%Tab. 16. Résumé des résultats de dimension de l'ensemble de veteurs de support obtenus à partir dela base TRECVideo 2004. Noyau polynomial de degré 4, une taille de hunk de 32000, une toléranede 10E − 12 et une valeur epsilon de 10E − 44.shéma basé sur un réapprentissage, à l'instant t, des veteurs de support obtenus à t− 1,permet prinipalement de réduire les e�ets des optimisations prévues lors du développe-ment des implémentations SVM et notamment de la résolution du problème quadratique.Les résultats que nous avons obtenus, à la fois sur la méthode par dépendane linéaireet sur le shéma itératif de réentraînement, sont tout à fait onvainants aussi bien pourla détetion que pour le suivi. Le suroût opératoire induit par l'élimination des veteursde support linéairement dépendants pouvant être optimisé par l'aès à la releture desdonnées notamment. Dans le as de la rédution par réapprentissage itératif, il semble, auvue des expérimentations que nous avons menées, que nous ayons obtenu l'ensemble des



174 Chapitre 4. Suivi d'objets par Support Vetor Mahinesveteurs de support le plus petit possible ! En onfrontant les deux méthodes que nousavons proposé il semble que la deuxième o�re des résultats meilleurs tout en o�rant unestabilité pour les indies de rappel et de préision.En perspetive de e travail mené sur la rédution des veteurs de support, il pour-rait s'avérer intéressant d'utiliser es deux méthodes non plus en paralléle omme nousvenons de le faire mais plut�t d'étudier si la rédution de l'ensemble des veteurs de sup-port pourrait être enore plus importante si l'on ombinait les deux méthodes présentéespréédemment.Par manque de temps nous n'avons pas pu intégrer l'outil de suivi et la rédution del'ensemble des veteurs de support dans le système omplet temps-réel. Cette intégrationreste dans la perspetive de e travail.



ConlusionUn système de vidéo surveillane intelligent relève d'un ensemble de problématiquesdi�érentes à résoudre : détetion de mouvement, détetion d'un ou plusieurs objets d'intérêtet suivi de et objet. Proposer un système de vidéo surveillane intelligent 'est répondre àl'ensemble de es points. Tout au long de e travail, nous avons don herhé à proposer dessolutions à base d'apprentissage statistique omme adre de travail pour résoudre haunde es problèmes.Avant toute hose nous nous sommes intéressés au ontexte appliatif de e travail dethèse et nous avons du prendre en ompte les points suivants : améras �xes de faible oût,possibilité de réutiliser un système de vidéo surveillane déjà existant ave des amérasde nature di�érente et de qualité inégale, temps de aluls rapides pour les traitementsde base. Cet ensemble de aratéristiques nous a ainsi permis de onstituer un ahier desharges appliatif et théorique. Avant de réellement ommener nos travaux de reherhenous avons également établi une analyse de l'existant en matière de système de vidéo-surveillane dit �intelligent�. Cette étude a par ailleurs été reproduite au tout premierhapitre de e mémoire. Nous avons ensuite proposé notre propre arhiteture logiiel etthéorique du système mono-améra que nous avons retenu.Dans un seond temps, nous avons étudié un des problèmes majeurs pour la vidéosurveillane : la détetion de mouvement. Après avoir dé�ni les enjeux de e problèmeet les prinipales méthodes existantes dans la littérature sienti�que nous avons présenté,dans le Chapitre 2, notre tehnique d'extration des masques d'objets mobiles basée surun modèle de mélange de lois Gaussiennes assoié à une régularisation Markovienne. Unapprentissage non-supervisé a don �nalement été retenu pour ette problèmatique a�n deonstituer une modélisation en deux lasses : �objet en mouvement� et �fond�.Dans le modèle de détetion de mouvement, nous avons préonisé un shéma par ré-entraînement qui permet de répondre au mieux, selon nous, à l'aspet générique auqueldoit répondre une solution de vidéo surveillane. Puisque nous sommes limités en terme depuissane de alul, nous avons herhé à proposer une solution à faible oût alulatoire.Contrairement aux travaux antérieurs de Grimson et Stau�er, nous proposons un shémade ré-entraînement onservant le même nombre de Gaussiennes dans le mélange que lorsde la phase d'apprentissage initial. Cette solution o�re un adre mathématique pertinentqui répond à la fois à la problématique des faibles et des fortes variations de luminaneentre deux images enregistrées à des fréquenes temporelles variées. Le hoix de l'espae175



176 Conlusionde représentation retenu est apital ii : ainsi notre système de détetion de mouvementonsidère les valeurs de luminane e qui permet, premièrement, de s'a�ranhir des deuxautres omposantes, U et V, et deuxièmement d'obtenir un gain non négligeable sur lestemps de alul. Les résultats s'avèrent néammoins stables.La oopération entre déteteur de mouvement et régularisation Markovienne permetensuite de réduire le nombre de fausses détetions. Les résultats des masques de mouvementobtenus apparaissent lairement plus ompats aussi bien spatialement que temporellementque les résultats obtenus par le déteteur de mouvement seul. Notre méthode oopérativeintègre don de façon plus orrete les informations de détetion de mouvement observablesque l'approhe de détetion seule. De plus, la régularisation donne des résultats de bienmeilleur qualité sur l'intégrité de l'objet et dans l'élimination des fausses détetions.A la di�érene des approhes onnues dans la littérature, nous avons déterminé unefontionnelle d'énergie à minimiser à partir des résultats de la détetion. L'af-franhissement du terme d'attahe aux données par les mesures de luminane permet d'éo-nomiser en temps de alul et assure une régularisation simpli�ée, plus �géométrique�.L'implémentation temps-réel que nous avons réalisée de e shéma de régularisationpermet d'entrevoir une prodution à plus grande éhelle pour de futurs systèmes de vi-déo surveillane. Les résultats de la détetion de mouvement sur notre orpus sont trèsenourageants d'autant que nous n'opérons pas sur du matériel informatique spéi�que.En perspetive de e travail sur la détetion de mouvement, un modèle de détetion etde suppression des ombres détetés serait à envisager. En e�et omme nous avons pu leonstater le système tel qu'il est atuellement, reste sensible aux fausses détetions que sontles ombres portées par exemple. Un module externe, ouplé à notre shéma de détetionpourra faire l'objet d'une étude plus approfondie.Une fois l'ensemble des zones de mouvement détetées à l'image, nous avons ensuiteposé le problème de la détetion d'un objet d'intérêt dans une zone de mouvementdans le hapitre 3.A�n de onserver l'aspet générique du problème de détetion, nous avons proposé unsystème de détetion d'un objet appris : un visage humain dans notre as. Le terme de gé-nériité se réfère au fait de fournir un adre mathématique le plus général possible a�n qu'ilpuisse être réutilisé dans d'autre ontexte que elui de la détetion de visages. Déteter unvisage suppose don dans notre as de hoisir un espae de représentation �adéquat�, danslequel puisse intervenir un lassi�eur dit supervisé. Cet espae doit omporter su�sam-ment de propriétés disrimantes pour permettre la séparation de la lasse à apprendre parrapport à l'ensemble des objets à lui onfronter. Nous nous sommes plus partiulièrementintéressés à l'étude des lassi�eurs à base de Support Vetor Mahines, a�n de répondreau problème de la lassi�ation en deux lasses, �visages� et �non-visages� dans notre as.Partant du fait que le visage humain et plus partiulièrement l'agenement des valeursd'intensité d'un visage humain dans l'espae soit su�samment disriminant pour diser-ner un visage d'un autre objet présent, nous avons abouti à un shéma de détetion



177multi-résolution. Cette détetion s'e�etue en parourant la pyramide multi-résolutionmulti-éhelle d'une image d'origine à l'aide d'une rétine de taille �xe. L'ensemble des va-leurs d'intensité ontenues dans ette rétine est ensuite étiqueté par un lassi�eur SVMentraîné suivant les deux lasses énonées préédemment. Cette méthode, ouplée aveune validation roisée à di�érents niveaux de la pyramide de multi-résolution, donne desrésultats probants aussi bien sur des images de résolution di�érente que sur des imagesontenant des visages de taille di�érente. Ces résultats ont été obtenus à la fois sur desvidéos de type �broadast� que sur des vidéos de surveillane.Toutefois le problème majeur des méthodes par apprentissage -et notamment des SVM-provient du fait que le lassi�eur soit tributaire de la pose de la forme apprise. Ayant apprisl'apparene globale des valeurs d'intensité d'un visage humain pris de fae, le lassi�eurSVM perd tout son pouvoir indutif sur des images où la pose est di�érente de elle apprise.Plus le visage est semblable aux visages appris plus il a de �hane� d'être reonnu.Cependant omme nous avons pu le onstater, lorsque le lassi�eur SVM est entraîné surde grandes bases de données de visages pris de fae par exemple, les tests tendent à prouverque le lassi�eur SVM reste tout de même robuste suivant une ertaine variation du visagene onernant qu'un axe à la fois. Malheureusement dans le adre de la vidéo surveillane,il est rare que le visage se présente véritablement de fae vis-à-vis de la améra. Pourrépondre à e type de problème, nous avons don mis en plae une méthode intelligente dedétetion par oopération de deux lassi�eurs : un premier lassi�eur par SVM détete lesvisages humains alors qu'un seond lassi�eur par mélange de lois Gaussiennes apprend aufur et à mesure la ouleur de peau des visages détetés. La méthode proposée par AnthonyDon, dite par �bootstrapping�, permet ainsi de supprimer les fausses détetions des deuxlassi�eurs tout en onservant les vraies. Cette méthode permet par itérations suessivesd'approximer au mieux la ouleur de peau et de pallier au problème de la pose du visage.Cette ollaboration aboutit �nalement à une augmentation sensible des taux de rappel etde préision des visages à déteter.Un des points que nous avons abordé en toute �n de e Chapitre 3 et qui reste dans laperspetive de e travail est l'utilisation de veteurs de support dits �salables�. En e�et,plut�t que d'éhantillonner l'image originale a�n de réer une pyramide multi-résolutionmulti-éhelle de détetion, il serait intéressant d'étudier la possibilité de lassi�er les valeursd'intensité retournées par une rétine de taille di�érente. Ce système néessiterait don lamise en plae d'un lassi�eur SVM �salable� qui permettrait la lassi�ation ave desveteurs de support à des éhelles di�érentes.Un autre point à étudier serait la possibilité de proposer un lassi�eur SVM en asadeinspiré de elui proposé par Viola et Jones. En e�et, dans une image, la très grande majoritédes informations à lassi�er appartienne à la lasse des �non-visages�. Le modèle de Viola etJones propose don une optimisation en utilisant une asade de lassi�eurs de omplexitéroissante. Ainsi des lassi�eurs de faible omplexité élimineraient rapidement les rétines denon-visages par exemple alors que elles ontenant potentiellement un visage sont étudiéesplus �nement grâe à une lassi�ation plus entraînée. Cette approhe permet ainsi de



178 Conlusionsensiblement réduire les temps de lassi�ation. Cette optimisation pourrait être rendupossible, dans la perspetive de e travail, par di�érents lassi�eurs SVM entraînés aveplus ou moins d'éhantillons par exemple.Une fois l'objet d'intérêt déteté, se pose naturellement la question du suivi de etobjet au ours du temps. Plut�t que de suivre et objet déteté uniquement sur le prinipede onservation de l'intensité lumineuse, nous avons préféré une méthode dans laquellel'objet d'intérêt est suivi pare qu'il s'agit réellement de l'objet que l'on désire suivre.Cette dernière remarque implique don de onnaître la nature de l'objet et de pro�terde la onnaissane apprise de et objet pendant l'apprentissage du déteteur par exemplepour en estimer son mouvement. A partir des mêmes outils mathématiques, les Mahinesà Veteurs de Support, nous avons formulé le problème de suivi et proposé une solutionpour l'estimation du modèle a�ne omplet de premier ordre ave les SVM. Nostravaux se dissoient des travaux préédents notamment développés par Avidan, qui neonsidère qu'un modèle translationnel de mouvement limité.Le modèle adopté permet ainsi de suivre des visages pris de fae sous di�érentesontraintes pour l'ensemble des vidéos de surveillane. Les résultats que nous avons obte-nus sont tout à fait probants et démontrent la pertinene d'une telle approhe. Néanmoinssi l'objet hange d'apparene (forte variation de la pose dans notre as) le déteteur demouvement permet de maintenir la loalisation jusqu'à la détetion suivante.Du point de vue des temps de alul, le système est trop omplexe pour être pleinementexploitable sur un système embarqué. Le ode du alul de la fontion d'énergie à maxi-miser peut être simpli�é en sauvegardant notamment l'ensemble des aluls intermédiairessuseptibles d'être réutilisés. Le ode de l'interpolation bi-linéaire reste enore à optimiser.Une solution en passant par des instrutions proesseur MMX pourrait être envisagée.En�n dans un dernier temps nous nous sommes intéressés à l'optimisation du lassi-�eur SVM par rédution de l'ensemble des veteurs de support retenus après laphase apprentissage. A partir des travaux de Downs, nous avons développé une méthodede rédution du nombre de veteurs de support par élimination des veteurs linéairementdépendants pour des lassi�eurs entraînés ave des noyaux polynomiaux de degré d. Ap-pliquée au problème de la détetion puis de suivi de visages humains, ette simpli�ationpermet de réduire sensiblement les temps de alul tout en onservant les taux de rappelet de préision obtenus sans ette optimisation. En omplément de es travaux, nous avonsproposé un shéma de ré-entraînement itératif dans le but de onserver le nombre �mini-mal� de veteurs de support. Ce shéma basé sur un ré-apprentissage, à l'instant t, desveteurs de support obtenus à l'instant t−1, permet de réduire les e�ets des optimisationsprévues lors du développement des implémentations SVM et notamment de la résolutiondu problème quadratique.En perspetive de e travail sur la rédution de l'ensemble des veteurs, un étudesur la omparaison entre la rédution que nous proposons ave l'analyse en omposantesprinipales pourrait être mené. L'idée ii est alors di�érente : simpli�er le proessus de las-si�ation non pas en réduisant le nombre mais la dimension de l'espae de représentation.



179Ainsi dans le adre de e travail de thèse, nous avons apporté une solution omplèteau problème de la vidéo surveillane intelligente ave omme objetif la détetion d'objetsonnus. Tout le système tel qu'il a été développé tout au long de e mémoire peut êtredéployé dans un ontexte appliatif et industriel réel.
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Détetion et suivi d'objets dans les sènes animées : Appliation à la vidéosurveillaneRésumé :Dans le adre de ette thèse nous nous sommes intéressés à l'appliation des outils d'apprentissage statistiqueaux problèmes d'extration et de suivi d'objets dans le ontexte de la surveillane vidéo par des améras statiques.Notre étude se déroule en trois phases : la première onsiste à déteter l'ensemble des objets en mouvement parl'analyse des variations de luminosité au ours du temps.Nous avons proposé pour ela une méthode de détetion de tels objets dans la ontinuité des travaux deGrimson et Stau�er à la base de la modélisation de la luminane des pixels par des mélanges des lois Gaussiennes.Nous proposons une règle de déision statistique au sens du MAP simpli�ée pour satisfaire les ontraintes temps-réel. Une régularisation des résultats de la détetion par modélisation des hamps des étiquettes en tant quehamps de Markov nous a permis d'obtenir des masques de mouvement les plus omplets aussi bien au niveauspatial que temporel.Suite à ette première analyse, un deuxième proessus de détetion est exéuté en vue de l'identi�ationd'un ou plusieurs objets d'intérêt. L'ensemble de es objets est prédé�ni au préalable par un opérateur. Dansle adre de e travail, nous avons envisagé une appliation onrète, elle de la détetion de visages, tout enonsidérant des solutions statistiques de lassi�ation su�samment généralistes ainsi qu'une étude des espaesde représentation adéquats. Nous avons étudié et déployé un lassi�eur à base de Support Vetor Mahine -SVM-.A�n d'optimiser les temps de alul, nous avons proposé une méthode d'élimination des veteurs de supportlinéairement dépendants ainsi qu'un shéma de détetion de l'objet d'intérêt uniquement dans les zones demouvement préédemment détetées.En�n, la troisième ontribution de ette thèse onsiste en un outil de suivi d'objet appris ave un modèlede mouvement a�ne omplet de premier ordre et ei à la base du même formalisme SVM. Ii les paramètresde lassi�eur appris à l'étape de la détetion sont réutilisés pour le suivi. Ce modèle permet ainsi de gérer lesmouvements omplexes des objets �lmés dans des environnements naturels.Disipline : InformatiqueMots-lés : Détetion de mouvement, régularisation Markovienne, mélange de lois Gaussiennes, détetion devisages, Support Vetor Mahine, Suivi d'objets, estimation du modèle a�ne omplet.Objet detetion and traking in the ontext of video surveillaneAbstrat:In this work, we are foused on appliations of statistial learning methods as a global framework for an intel-ligent video surveillane system with �xed ameras. The solution deals with suh problems as motion detetion,detetion of an objet of interest and traking.The proess we hoose is naturally divided into three parts : �rst we extrat all moving objets in a videosene. Here, our ontribution is a follow-up of Grimson and Stau�er researh work. It is based on modellingluminane signal in eah pixel by a mixture of Gaussians. We proposed a simpli�ed MAP - based statistialdeision rule in order to satisfy real-time onstraints. A regularization of detetion results is then proposed basedon modelling of label �elds by Markov �elds. It allows for smoothing both spatially and temporally the detetionresults. As a follow-up of this �rst analysis step, we designed a seond proess to detet spei� objets of interest,human faes in our ase, using a Support Vetor Mahine lassi�er. In order to optimize omputational time, wepropose the redution of the set of Support vetors set to those whih are linearly independent and detetion ofobjets of interest only in moving areas previously deteted.Finally, the third ontribution of this work onsists in a method of traking of learned objets with a omplete�rst order a�ne motion model. The method is based on the same SVM formulation and allows for the re-use oftrained lassi�er. This model allows for apturing of omplex motions of objets in natural environmentsDisipline: Computer-SieneKeywords:Motion detetion, markov regularization, Gaussian mixture, fae detetion, Support Vetor Mahine,objet traking, omplet a�ne model estimation. LaBRI,Université Bordeaux 1,351 ours de la Libération,33405 Talene Cedex (FRANCE).




