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Introduction générale

Introduction :

Tous les ans, dans le monde, plus de 1,2 millienselsonnes meurent sur la route [26],
notamment en Algérie qui se place dans le podiuan lgonombre d’accidents routiers

annuel. Selon le « rapport mondial sur la prévendies traumatismes dus aux accidents de la
route » [26], paru en 2004, la plupart des piétiassés et tués oscille entre 10 et 50% des
victimes de l'insécurité routiere.

Le but de ce mémoire est de contribuer a la réadisa’'un systeme de protection de piétons
gui se concentre principalement sur I'utilisati@s thformations acquises des différents
dispositifs électroniques installés sur les vél@sulCe systeme fait partie des systemes d’aide
a la conduite qui informent ou assistent le conelucafin d’éviter I'apparition de situations
dangereuses. Les exemples de ces systemes sorrenamkbe systéme anti-blocage de freins
ABS, le contrdle de trajectoire ESP, les systengesavigation GPS, 'allumage automatique
des feux de croisement, le radar de recul, un systéconnaissant automatiquement la
signalisation routiére permettrait par exemplefdimer le conducteur s’il dépasse la vitesse
autorisée ou s’il se trouve a proximité d’'une éadlia détection d’'un piéton en utilisant la
vision par ordinateur,...etc. Un systeme reconnatssaiomatiquement la signalisation
routiere permettrait par exemple d’'informer le coctéur s’il dépasse la vitesse autorisée ou
s'il se trouve a proximité d’'une école et la détatd’un piéton avec vision par ordinateur.

La vision par ordinateur est une branche de lligezice artificielle dont le but est de
permettre a une machine de comprendre ce gu'aié xlorsqu'on la connecte a une ou
plusieurs caméras. Elle peut servir entre auteeradonnaissance de formes, qui consiste a
reconnaitre une forme dans une image apres |'avggistrée.

A I'heure actuelle, les systémes de vision sortlds en plus répandus (webcam,
caméscope...) et les caméras se sont installéesipdans notre quotidien. Elles sont utilisées
pour réaliser de la vidéosurveillance (dans lesasiag, rues ou aéroports), de l'aide a la
conduite (aide au guidage ou détection d’obstacts)ien d’autres applications encore...
Pour I'étre humain, voir est une tache innée esmmimesurons souvent pas la difficulté pour
obtenir les mémes performances artificiellement.giéales avancées de la vision par
ordinateur, les systemes développés sont tresllégaler les performances de I'ceil et du
cerveau humains.

Notre travail se déroule dans ce cadre complexs stamulant. Il s’agit de mettre au point un
systeme capable de détecter des piétons a pamtiagks provenant d’une simple caméra. Le
probleme est d’autant plus difficile que le systadeevision est embarqué dans un véhicule se
déplagant en milieu urbain : I'environnement vistahtient de nombreux éléments, est sujet
a de multiples variations, et de plus, le processitsprendre place en temps réel, pour éviter
une éventuelle collision.

La problématique principale est alors de reconadés piétons présents dans les images,
c’est-a-dire étre capable d’indiquer si les obpgtssents dans I'environnement devant le
véhicule appartiennent ou non a la classe piétons.

Pour cela nous présentons les différentes étapesetiant de réaliser ce systéme de détection
et de reconnaissance de piétons. Il ne s’agit edsudnir ici une description exhaustive de
I'état de I'art, ce qui ne saurait étre réalisatdas ce mémoire tant les méthodes sont diverses
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g Chapitre I : Etat de I'Art sur I'apprentissage et la classification. {4

)- Introduction :

Les méthodes de classification ont pour Hditdentifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de certains paramdescriptifs. Elles s’appliquent & un
grand nombre d’activités humaines et conviennenpaaticulier au probléme de la prise de
décision automatisée. La procédure de classificadigra extraite automatiquement a partir
d'un ensemble d’exemples. Un exemple consiste erddscription d’'un cas avec la
classification correspondante. Un systeme d’ap@®age doit alors, a partir de cet ensemble
d’exemples, extraire une procédure de classifinatio s’'agit en effet d’extraire une régle
générale a partir des données observées. La praecgdunérée devra classifier correctement
les exemples de I'échantillon et avoir un bon paugcédictif pour classifier correctement de
nouvelles descriptions.

Les méthodes utilisées pour la classification apprentissage sont nombreuses, citons : la
méthode des Séparateurs a Vastes Marges (SVM3élesaux de Neurones, le K-Plus Proche
Voisins, ... etc. Nous présentons dans la suite dehegitre une étude détaillée de ces
meéthodes. Qui ont montrés leurs efficacités danaatebreux domaines d’applications tels
gue le traitement d'image, la détection d’objesschtégorisation de textes et le diagnostique
meédicale.

II)- Apprentissage automatique:

C’est un domaine sur lequel beaucoup de cherclseursncentrent, I'apprentissage a pendant
longtemps opposé les chercheurs ou chacun temtgtaliver la suprématie de sa méthode.
Aujourd’hui une opinion s’est établie autour del€e qu’il n’y a pas de meilleure méthode.
Chacune est plus ou moins adaptée a un problenée pos

I1.1)- Les différents types d’apprentissage :

Les méthodes d’apprentissage peuvent étre clagseptusieurs catégories : apprentissage
supervisé, apprentissage semi-supervisé, appragdisson-supervisé et apprentissage par
renforcement.

[1.1. 1)- Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé a pour but d’apprendrd’@eemple. Il faut fournir au préalable
une liste d’'objets avec leurs étiquettes de claggmelée « ensemble d’apprentissage » afin
gue le systéme soit capable d’expliquer et ensigitprédire I'appartenance d’'un nouvel objet
a une classe connue a priori. Beaucoup d’algorithdi@pprentissage supervisé sont utilisés
pour faire de la reconnaissance d’objets : caresi@tisages, personnes...

Il existe plusieurs méthodes d’apprentissage siggermomme SVM, Adaboost, réseau de
neurons...etc.

Y
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[1.1.1.1)- Le Boosting :

Le principe a été mis en place par Schafditell a montré qu’un algorithme d’apprentissage
qui produit un classifieur faible peut étre amélisiié est entrainé sur trois échantillons
choisis parmi I'ensemble d’'apprentissage initiah tombinaison des trois regles permet
d’obtenir une régle de décision forte.

Soit S I'ensemble d’apprentissage comprenant N elesn Nous nous placons dans le cas
d’'un probleme de classification en deux classealgbrithme fournit a chaque apprentissage
une hypothése h, c’est-a-dire un scalaire indigaaquielle classe appartient I'objet.

» lalgorithme d’apprentissage est entrainé sur uhagtllon § comprenant n
exemples sélectionnés dans(8vec n 1 < N) ; un premier classifieur faible &t
obtenu ; il fournit une premiere régle de décidipn

» 2. un échantillon dejnexemples dans I'ensemble (S 1 8st sélectionné de telle
sorte que parmi ces échantillons la moitié soitemiement classée pai,Cautre non.
Un deuxieme classifieur faible ;Cest alors obtenu ; il produit une régle de
classification h;

» 3. enfin un classifieur faible ;Cest créé en l'entrainant sur un échantillon S
comprenant fiexemples sélectionnés dans (S ——S;) pour lesquels Cet G ne
fournissent pas la méme réponse ;

» 4. le classifieur final C a pour régle de décidibtelle que : H = vote majoritaire (h

hy, hg).

Un exemple simple de cette méthode est tiré de liVA. Cornuéjols et L. Miclef2], il est
fourni dans les figures suivantes. Bien sdr, lesstechantillons § S et § tendent a
recouvrir entierement S afin de tirer le maximuminfdrmations de tout I'ensemble
d’apprentissage. En pratique, il arrive souvent dgiepremier classifieur utilisé classe
correctement un maximum d’exemples. Le découpage seus-échantillons se fait
généralement de fagcon empirique, en fonction dssdiaur et des données présentes. Le
processus présenteé ci-dessus peut étre réalisaie fécursive pour chaque classifieur faible
et ainsi traiter de 9 voire 27 sous-ensembles.

Toutefois, avec ce type d’apprentissage, il esisaigeable de remplacer la fonction de test
par une distribution de probabilités sur tout lemble d’apprentissage afin d’obtenir une
meilleure généralisation. La méthode qui suit regnerécisément cette idée.

B
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Figure I.1: Exemple de Boosting sur un exemple sin- premiere étap[2].

A gauche, I'ensemble d’apprentissage S comprensl legiexemples positifs (+) et négat
(-). Le sous-ensemble; 8st constité d’'un échantillon de S (points cerclés en bleur pes
exemples positifs et en rouge pour les nége

A droite, 'ensemble S et la droite; apprise sur celui-ci.

Figure 1.2: Exemple de Boosting sur un exemple sin- deuxieme étap[2]

A gauche, I'ensemble S — 8t la droite (; apprise sur S

A droite, un ensemble,$points cerclés) inclus dans—S;, comprenant les exemples les
informatifs pour G.
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Figure 1.3: Exemple de Boosting sur un exemple sin- derniere étap[2]

A gauche, I'ensemble,®t la droite ; apprise sur celui-ci.

Au centre, I'ensemblesS S-S;—-S; et la droite @apprise sur $

A droite, I'ensemble d’apprentissage S et la comision des 3 droites, qui permet
classifier correctement tous les exemj

11.1.1.2)- Adaptative Boosting (AdaBoost :

Introduit en 1996 par Freund et Schaj[3], 'AdaBoost se base sur le principe fondame
du Boosting et énonce que l'avis de plusieurs dxpeest meilleur que celui d'un se

Le but est donc la encoréadsocier plusieurs clafieurs faibles afin de créer un classifi
fort. La nouveauté introduite par 'AdaBoost estpteposer une distribution de probabili
apriori sur tout 'ensemble d’apprentissage en tioncde la réponse de l'algorithme
l'itération précédente. De cette fagon, il est facilatdrer un grand nombre de clfieurs
faibles dans la création du cléieur final.

Notons S I'ensemble d’apprentissage cosé de N exemples tel que : Ss, Vi} i=1...

Xj étant le vecteur de caractéristiques d’'un exempl; étant un scalaire indiquant la cla:
de I'objet. Dans le cas présent d’une cffication en deux classes,¥y 1 si I'objet appartier
a la classe d’objet recherché (exemple positify; = — 1 shon (exemple négatif). Notony
un vecteur poids dont chaque composante est s psgbcié a chaque exemple ; initialen
p: = p. et tous les éléments ont la méme valeur. Un édltamtinoté et comprenant n
exemples (avec ;n< N), est ensuite séctionné parmi I'ensemble d’apprentissage.
classifieur @ est entrainé sur cet échantillon, qui fournit urypdthése ; correspondant
directement a la classe de I'objet. Cette regledlgsion est ensuite appliquée pour tous
exemples compris dans&in de calculer I'erreug; du classifieur €sur 'ensemble S. L
poids correspondant a chaque exemple est ensustéa npaur en fonction du résultat de

Y
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classification. Si un exemple est bien classé, satsgiminue et s’il est mal classé son poids
augmente. Pour cela, un coefficient est calculé tel que :

1_1l (1—61)
=M T

Le poids des différents exemples vaut :

p2(xi) =228 e-at  gi  px)=y

Z1
p2(xi) =B et Si hy(x) %y,

Z; est un terme de normalisation tel qu& i, p1(xi) = 1.

Apres cette étape de mise a jour des poids, uneh@ehantillon d’exemples est sélectionné.
Les exemples choisis en priorité sont ceux donpteds correspondants sont les plus élevés.
Puis un nouveau classifieur est entrainé sur cainéitbn. De cette facon, ce nouveau
classifieur créé se focalisera sur les exemplesaui jusque la mal classés. Les poids sont
alors remis a jour et le processus est réitérist(&wvec t < T) tant que I'erreur globale sur tout
'ensemble d’apprentissage n’est pas nulle. Un ensemble de T classifieurddaibst alors
obtenu, qui constitue un classifieur fort C. A la die I'algorithme, chaque classifieur faible
voit sa regle de décision pondérée par une valguralculée au cours de I'apprentissage ;
pour la classification d'un nouvel exemple, le dfgms fort fournit ainsi I'hypothese
suivante:

H(x) = sigti¥i-; a t ht(x))

Pour un objet ayant pour vecteur de caractérissigyesi H(x)> 0, I'objet est associé a la
classe des positifs, et si H(x) < 0 il est assadi classe des négatifs. L’algorithme ainsi créé
est résumé dans l'algorithme 1. Un exemple de ifileetson est présenté figures 4, 5 et 6
(exemple tiré d¢4]).

En pratique, un seuil est fixé et lorsque I'errglabale sera en deca de celui-ci, I'algorithme
arréte d’ajouter de nouveaux classifieurs faiblas.eHet, lorsqu’il ne reste que quelques
exemples mal classés, les nouveaux classifieurséajamont exclusivement se focaliser sur
ces exemples et n'apporteront pas une réelle arattia sur la regle de décision finale.

Le but étant de créer un classifieur fort capablgéteraliser correctement pour de nouveaux
exemples inconnus, ajouter des classifieurs faddesement pour quelgques exemples n’est
pas utile et risque méme de détériorer les résutlat classifieur fort final (probléeme de
surapprentissage).

o
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Figure 1.4: Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaB- ajout d’un premie
classifieur faiblg4]

A droite, 'ensemble de départ ; au milieu, ajowindpremier clasfieur faible ;a gauche, le
poids des exemples mal classés augme

Figure 1.5: Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaB- combinaison de plusieu
classifieurs faiblept]

A chaque itération, un nouveau clfieur faible est ajouté, et son avis est aj@ la régle de
décision de facon a séparer au mieux les deuxedabsbijets

o
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Figure 1.6: Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaBobs{4]

Au fur et & mesure que les classifieurs faibles sgoiités, I'erreur de classification sur
'ensemble d’apprentissage converge vers une vdieurenviron 5%). Au-dela de cette

valeur, les nouveaux classifieurs doivent se coneerd classer les derniers exemples
«difficiles ».

L’algorithme d’Adaboost:

ENTREES :
Soit un ensemble d’apprentissage tel que

S= {(x;, yi)}i=1..N,
Avecx(i) € RM,
Et y; € +1,— 1}, label classe.

Pouri={1,..., N} faire
1
P (Xi) <
i=i+1
Fin pouri =N

Pourt = {1, ..., N}faire
Tirer un échantillon d’apprentissagelansSselon les probabilités;.
Entrainer un classifie@; sur ce sous-échantillon.
Soite;I'erreur apparente dg; surS

1 1-
Calculer, = Eln( st)

&t
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pouri = {1,...,N} faire
si hy(x;) = y; (bien classé pdr):
pe(x;)
Zj

e

Per1(X) <

si hy(x;) # y; (mal classé pamr):

x.
Pe+1(xy) < # et

l

i=i+1l
fin pour i=N
-T=t+1;
fin pour t=T

NB : Z, est une valeur de normalisation telle qdgZ, p:(x;) = 1.

SORTIES : un classifieur forC constitué d’'un ensemble de classifieurs faildles. ..., C; tel
queer ~ 0 fournissant I'nypothése finaldf(x) = ¥1_, a.h,(x) pour un nouvel exemple x.
La regle de décision pour attribuer la clagske cet exemple est = sign(H(x) = 0), avec
la conventiorsign(0) = 1.

[1.1.1.3)- Séparateur a Vastes Marges (SVM)

Cest en 1979 que Vladimir Vapnik introddg Séparateur a Vastes Marges(SVM).
Cependant, c’est depuis le début des années 90eq8&M est beaucoup utilisé par la
communauté scientifique. L’acronyme SVM remplac@@ut Vectors Machine (Machine a
Vecteurs de Support) ou Séparateur a Vastes Mdbges. ce cas, la classification est faite en
recherchant un hyperplan optimal qui maximise lesges entre les exemples de la classe
positive et de la classe négative. La séparatitme ées classes est réalisée dans un espace de
redescription des données de trés grande dimension.

Papageorgiou et gb] ont utilisé avec succes les SVM dans le cas détiection d’humains.
Dans les premiéeres versions de leur systeme detéteils utilisent les SVM avec une
représentation des humains basée sur les filtreslade. Dans les versions suivantes, ils
utilisent plusieurs SVM, un pour chaque partie degps humair{6] et ils combinent ensuite
les résultats de chaque classifieur avec des domsageométriques. Dalal et Triggs [7]
utilisent aussi un SVM linéaire pour détecter lag@nce humaine en combinaison avec les
histogrammes des gradients orientés. Sidenb[8fHutilise les SVM pour apprendre un
modéle de la marche humaine réalisé avec le fltgug. Yoon et Kim[9] utilisent aussi les
SVM en combinaison avec une carte des distancéfatialanobis.

o
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Pour s’en tenir au principe de base de cette tqolenies SVM effectuent la classification de
données entre deux classes en déterminanthyperplan séparateur maximisant la
distance (« marge ») entre ce plan et les pointd'asemble d’apprentissage, tout en
minimisant les erreurs. La Figure 7 illustresdexemples d’hyperplans séparant les
données de deux classes. On voit dans la Figajeffois exemples d’hyperplans séparant
les deux classes parmi une infinité de solgtigossibles. La Figure7 (b) illustre le cas
de l'hyperplan optimal au sens de la maxitiosa de la marge entre les données.
Comme on le verra, la définition de cet hyparmatimal fait intervenir certains des points
(les « points supports » ou « support vectorsde® I'ensemble d’apprentissage. Sur
lillustration ci-dessous, ceux-Ci apparaissent@uge.

Maximisation
de la marge

L J
L 4

Figure I.7: Exemples d’hyperplans séparant les donnéesletde classes.

(a) exemples d’hyperplans parmi une infinité detsans possibles.
(b) 'hyperplan optimal au sens de la maximisatierla marge entre des donneées.
Les points rouges sont les points supports.

[1.1.1.4)- Relevance Vector Machine (RVM) :

La méthode des RVM pour « Relevance Vector Machin&st une méthode qui permet de
traiter des problemes de régression. Elle utiksenbdele classique linéaire des machines a
noyau des SVM h(x) = }”:1 wjxi +b = (w.x) + b ) mais fait appel & une formulation
bayésienne pour déterminer les paramétres et iséleet les exemples pertinents qui
permettront de réaliser le modéle discriminantlfina

Les RVM se basent sur le méme modele que les S\Bd.deux méthodes construisent un
modéle linéaire épars - ou parcimonieux - dan®ites ®uU seul un certain nombre de vecteurs
d’apprentissage est conservé : les vecteurs sigppestSVM et les vecteurs « relevant » des
RVM.
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Méme si l'apprentissage est hors-ligne, il fauttébais une puissance de calcul plus
conséquente pour les RVM qui requierent d’inversermoins a la premiere itération une
matrice de taille N x N, N étant le nombre de da&sn&omprises dans I'ensemble
d’apprentissage.

Figure 1.8: Exemple de classification par les RVM.

Les croix rouges et les triangles noirs représenésnpoints d’apprentissage de deux classes
différentes. Les points cerclés en bleu représemésnvecteurs « relevant » des RVM. La

surface verte représente la région de I'espacepdemmétres a laquelle appartiennent les
points de la classe des triangles noirs et la sairfdanche représente la région a laquelle
appartiennent les points de la classe des crogesu

[1.1.1.5)- K-Plus Proches Voisins:

L’algorithme des « K-Plus Proches Voisins » esmkthode la plus classique (KPPM)P].

Le principe est simple et consiste a calculer fagice d’'un nouvel objet par rapport a ceux
dont la classe est déja connue, par exemple avedistance euclidienne ; le nouvel objet
appartiendra a la classe dont il est le plus proCeée technique donne d’assez bons résultats
dans des cas simples et est facile a mettre eneceawelle est non-paramétrique.

Toutefois le temps de calcul de la prédiction esstea long car il nécessite un calcul de
distance a tous les éléments de la base d’apmagésLdigure 9 montre un exemple simple
d’'une classification par un algorithme des KPPV awecalcul de distance euclidienne : le
nouvel exemple est associé a la classe B car laritéajde ses plus proches voisins
appartiennent a la classe B (au sens de la noratidienne).
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Figure 1.9: Exemple simple de classification par un algoritif-Plus Proches Voisins av
un calcul de distance par la norme euclidit

Les distances entre le nouvel exemple et les diftdrpoints des deux classes <calculées.
Comme ses plus proches voisins appartiennent da$sec B, il est alors étiqueté com
appartenant a cette classe.

[1.1.1.6)-Réseau de neuroes :

Un réseau de neurones est un systeme de traitateefihformation qui a été dévelop)
comme généralisations des modéles mathématiquesissaot la connaissance humaine.
se composent d’'un grand nombre d’'unités de tram¢imautement reliées appelées neurc
travaillant ensemble pour exécuter une tache dsifieation donné

Il est un processeur parallele distribué, ayant une pémit® naturelle pour stocker u
connaissance expérimentale. Il ressemble au cetwgaain en trois aspe : la connaissance
est acquise par le réseau par un processus d'disgeare, des forces de nexion reliées
ensemble, connues sous le nom de poids synaptigoes, employées pour stocker
connaissance, chaque neurone a un état internééapgail ou fonction d’activation (c
fonction de transfert) utilisée pour classifier lesteurs

Malheueusement, ils sont souvent difficiles a constrpuesque leur structus (nombre de
couches cachées et nombre de neurones par couchiep@erceptrons) influe beaucoup
les résultats et il n'existe pas de méthode poterag@gner automatiquement te structure.

On trouve plusieurs types de réseau de neu: le VQ (apprentissage n-supervisé), le
LVQ (apprentissage supervisé), les cartes auto orgacesa le perceptron multicouch
avec apprentissage par rétro propagation, les réseanbablistes, les réseaux a foncti
radiales de base RB), et les réseaux récurre.
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Une classification par réseau de neurones comfEstetapes suivantes :

Tout d’abord une phase de prétraitement des imdigpprentissage et I'association a chaque
image d'apprentissage (entrée de réseau) un vedieursortie, puis vient [|'étape
d’initialisation (création des couches du rése@u) fait I'apprentissage (supervisé) du réseau,
jusqu’a atteindre une certaine erreur minimaledkeau apprend a bien classifier les images
d’apprentissage). On présente ensuite au réseamainelle image a identifier (phase de
reconnaissance ou de simulation ou d’activatiomédeau) qui sera finalement affectée a une
classe donned 1].

Par exemple dans I'état de détection de visage :

Le réseau de neurones est utilisé pour classifepibels de I'image, en tant que visage ou
non-visage. Dans toute utilisation de réseaux deomes, il faut définir une topologie du
réseau. La topologie de réseau est déterminée gsatedtes successifs et il n’y a aucune
méthode standard a suivre pour définir la meilleure.

Un visage se distingue surtout par des yeux, urehene bouche. La topologie de base sera
donc d’'une unité finale fournissant une réponsaikeou probabiliste.

On mettra derriére cette unité les couches caatigedseau, on appelle notamment cela une
topologie de base car le nombre d’'unités, leuletail leur position restent non empiriques et
ne peuvent jamais étre exactement fixés.

Les réseaux de neurones les plus répandus etuesipiples a la fois restent les perceptrons
multicouches (PMC) qui consistent a une succes$o® couches, interconnectées totalement
ou partiellement.

L’algorithme d’apprentissage total reviendra a $rasttre a tous les PMC, traitant chacun une
unité, le résultat attendu. Si 'exemple a apprengst un visage, la premiere étape est de
transmettre aux PMC les yeux, la bouche et le mez.la, chague PMC applique son
algorithme d’apprentissage.

L’inconvénient de cette approche réside dans Igpsetie calcul qui ne permet pas souvent de
faire des traitements en temps réel. Le schémasuexplique bien cette approche.
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Figure 1.10: Principe du réseau de neurone pour la détectiswidages.
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[1.1.1.7)- Arbres de décision :

Le formalisme des arbres de décision permet desifitersun nouvel objet en testant ses
caractéristiques les unes a la suite des autreslakaification se fait a travers une séquence
de questions dans laguelle chaque question dépeladréponse a la question précédente.

Cette séquence de questions est représentée parbum de décision dont les feuilles
terminales représentent les classes.

La figure 3.2 illustre un exemple de classificatiam ges données continues en deux
dimensions en utilisant les arbres de décision.

Dans la phase de construction de ce classificde=uexemples de I'ensemble d’apprentissage
sont divisés récursivement par des tests définitesuraractéristiques pour obtenir des sous-
ensembles d’exemples ne contenant que des exeapgpestenant tous a une méme classe.
Les algorithmes existants (CART12], ID3 [13], C4.914] ...) différent essentiellement par
leur facon de choisir, a une étape donnée, et p&micaractéristiques disponibles, la
caractéristique de segmentation et par le criteneé&d.
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Figure 1.11 : Exemple de classification avec les arbres de aécisi

11.1.2)- Apprentissage non-supervise :

Pour l'apprentissage non-supervisé, I'ensemble piEptissage est seulement composeé
d’exemples, sans aucune étiquette de classe. &ledgorithme de trouver des dépendances,
des structures entre les différents exemples. tkeistering » ou partitionnement de données
regroupe un ensemble de méthodes d’apprentissagsupervisé, comme l'algorithme des
K-means[10] ou I'lsodata ou bien C-means ... ¢i&5]. Les classes (ou « clusters » en
anglais) sont créées par I'algorithme qui regrod@es une méme classe des objets ayant des
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caractéristiques communes entre elles et difféseate@c les objets n'appartenant pas aux
mémes classes.

Le but des algorithmes de clustering est donc denmser la distance intra-classe (grappes
d’éléments homogenes) et de maximiser la distanterclasse afin d’obtenir des sous-
ensembles le plus distincts possible.

La mesure des distances est un élément prépondéoantla qualité de l'algorithme de
clustering.

[1.1.2.1)- k-means:

K-means définit par McQueefi6] est un des plus simples algorithmes de classiitat
automatique des données. L'idée principale et désraléatoirement un ensemble de centres
fixé a priori et de chercher itérativement la piemti optimale.

Chaque individu est affecté au centre le plus prpapres I'affectation de toutes les données
la moyenne de chaque groupe est calculé, elle inmmdes nouveaux représentants des
groupes, lorsqu’ont abouti & un état stationna&ecyne donnée ne change de groupe)
I'algorithme est arrété.

Algorithme : K-means
Entrée
Ensemble de N données, noté par x
Nombre de groupes souhaité, noté par k
Sortie
1) Initialisation aléatoire des centr€s,
Répéter
2) Affectation : générer une nouvelle partition engsant chague objet au groupe dont
le centre est le plus proche ;

X; € Cy si Vjlx; — el = ming|ox; — ;] (1)

3) Représentation : Calculer les centres associ@aueelle partition ;

1
U = NZXL'EC]( X (2)

Jusqu’a convergence de l'algorithme vers une partisitable ;
Fin.

Prenons un exemple de classification par les K-medrmlgorithme est initialisé
aléatoirement avec un certain nombre de clustets fEsquels un point moyen, appelé
centroide, est évalué.

A chaque itération, la distance entre chaque exerapk différents centroide est calculée ;
chaque exemple est alors associé au cluster dafistEnce au centroide est la plus proche.

¥y
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Puis les centroides sont réévalués. L’algorithmetesmine lorsqu’il n'y a plus auct
changement.

Un exemple simple de fonctionnement est montrdecfigure12.

Figure 1.12: Exemple simple de clafication nonsupervisé par un algorithme de-means
a- Données de départ et initialisation de 3 centrol- Résultat fina

[1.1.2.2)-L’algorithme génétique :

L’algorithme génétique (AG) est un algorithme deherche basé sur les mécanismes (
sélection naturelle et de la génétique. Il combine uneéggia de "survie des plus forts” av
un échange d’information aléatoire mais structB@ur un probléeme pour lequel une solul
est inconnue, un ensemble de solutions possiblesésaléatoiremel

Les AGs sont des algorithmes itératifs Is sur la reproduction et ¥élution naturell des
individus en utilisant les principes la survie des individus considéréomme les plt forts
ou les mieux adaptési’anvironnement. Il s’agit alors de combiiles points forts ¢ chaque
individu pour en créer de neeilaux de maniere ce que leur fficacitésoit meilleure

Avec les AGs on cherche @ptimiser une fonction (objectif) donemédans un espace
recherche, celui desdividus. Pour I'optimiser, oddfinit une fonction d’valuation (fitness)n
reliée a cet fonction objectif et applige sur chaque individu ou chromoso

En général, Iédonctionnement d’'un AG est be surles phases suivantes (Figure) :

1. Initialisation : Générer aéoirement ue population initiale de taille N chromoson

2. Evaluation :Evaluer chaque individu de population par la fonction dvaluation
appropriée au prohtée (fonction dditness).

3. Reproduction : Ce¥ une nouvelle population de N chromosomes péiti$ation d’'une
méthode de sélectioappropriée et I'application d’opérateursnéiques (croisement ¢
mutation) sur certains chromosomes au sein degdalation courant

5
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4. Retour a la phase 2 tant que la condition étatu probleme n’est pas satisfaite.

Initialisation de
la nonulatiol

\ 4
Evaluation

A 4

Sélection

A 4

Opérateurs
génétiques

Croisemer

Mutatior

A 4

Nouvel
population

Oui

Génération finale

Figure 1.13 : Architecture générale d’'un algorithme génétique

Opérateurs génétiques :

La reproduction joue un rdle fondamental pour Isspge d’'une génération a une autre.
Elle représente un cycle de l'algorithme génétidtiee se fait par I'application d’opérations
géneétiques : la sélection, le croisement et la timunta

1)- Sélection :

La sélection consiste a choisir les individus atipatesquels on va créer, la génération
suivante, les individus qui survivront, les pareqis par croisement généreront des enfants,
ou les individus qui subiront une mutation. La stéte des individus sféectue le plus
souvent sur la base de leur fonction d’évaluatinsieurs opérateurs de sélection existent
parmi lesquels les méthodes par probabjlitfd, par rang de classement dans la population
[18] ou par tournoj19], ... etc.

£
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2)- Croisement :

Le croisement est chargé de construire un indiya@uune solution) qui soit le mélange de
plusieurs solutions. Dans le croisement, les chezmmes échangent des séquences de géenes
entre eux.

Ce processus est appliqué a chaque paire de choomessélectionnés selon une des
méthodes décrites précédemment avec une certaioealplité Pq.s. Les paires de
chromosomes sont recopiées sans modification daygnkxration suivante avec la probabilité
1 — Peoiss PlusPcis est élevée, plus il y a de nouveaux individus apparaissent dans la
population.

Parmi les méthodes de croisement les plus utilidéesoisement a un point et le croisement
multi-points.

3)- Mutation :

La mutation est définie comme étant la modificatiddatoire de la valeur d’'un géne dans un
chromosome. La figure 14 illustre un exemple deatmorh appliquée a la quatrieme position
d’'un chromosome binaire. La mutation joue le rééebuuit qui empéche I'évolution de se

figer. Elle permet d’étendre I'exploration de I'ese et garantit que I'optimum global puisse
étre atteint. Cet opérateur évite donc une convesgeers les optima locaux.

10 1.1} 1{0]0 :> 10 1.1} 1{0]0

Figure 1.14 : Exemple d’une opération de mutation.

11.1.3)- Apprentissage semi-supervise :

Ce terme regroupe des méthodes qui se situent &apprentissage non-supervisé et
'apprentissage supervisé. Ce type de méthodagiksé quand un grand nombre de données
est disponible mais sans qu’elles soient toutepiétées. L'initialisation de la méthode est
faite a partir d'un petit jeu de données correcten@iquetées. Puis l'algorithme doit lui-
méme étiqueter les exemples suivants et conssaigropre modele.

Les algorithmes d’apprentissage non-supervisémi-sapervisé sont beaucoup utilisés pour
la recherche d’informations sur internet notammbsitpermettent de traiter ainsi une grande
guantité de données.

Plusieurs techniques d’apprentissage semi-super@sistent parmi lesquels I'auto-
apprentissage, Co-apprentissage, S3VM, T-SVM €bkraining
17
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[1.1.3.1)- Auto-Apprentissage

1 L’auto-apprentissage (self-trainingd0] consiste a entrainer un classifieur avec les
données étiquetées (DL).

2 Le classifieur est, ensuite, utilisé pour é&ttgu les données incomplétes (DU).

3 Les données étiquetées avec un haut degré mfarm®e sont ajoutées aux données
d’apprentissage (DL).

4 Le classifieur est ré-entrainé sur les donm&e®L et la procédure est répétée jusqu'a
satisfaire un critere d’arrét.

11.1.3.2)- Séparateur Semi-Supervisé a VasiMarge (S3VM) :

Dans cette approche, deux contraintes sont ajoatépsobleme quadratique des SVM
Ces contraintes sont définies pour maintenir lemées non-étiquetées a I'extérieur de la
marge tout en minimisant I'erreur de classificasapposée :

1 . .

- - Iwll? + C(Zio & + Zﬂyzlﬂmm(e]y, & )

o yiw.x;+b)=>1-¢;

° (W*x]+b) > 1—8}1

« (W.xj+b)<-1+€"

. 8}‘/8}‘* Codficient de Lagrange lié a une erreur de classificatians le cas ou
I'échantillon est classé +1[20]

1.1.3.3)- T-SVM :

L'idée du T-SVM est d’'induire une fonction globadel'aide des données annotées et des
données de tef20].
Le probleme peut alors se poser de la maniérersigiva

« WP+ Bl g+ OB E
s yiwr.xj+b)=1-¢;
s yiw .xj+b)=1-¢&

Cette minimisation doit s’effectuer pour tous las de catégorisation possibles !

Approche itérative pour réduire la complexité :

L'idée de [Joa99a, Joa02] est de partir d'une fonctocale et d’étiqueter les données
(x;,y7) puis de généraliser petit & petit.

Pour ce faire, le parameétre €st progressivement incrémenté :

=,
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Dans le cas €= 0, I'apprentissage est purement inductif

Dans le cas €= 1, I'apprentissage est completement transductif.

A chaque itération, on cherche a minimiser la fmmctuadratique puis on réapprend le SVM
en augmentantC

Algorithme
» La fonction objectif est minimisée en cherchantconple de données non étiquetées
(Xxm,X1) se situant dans la marge (ou dans la zorig, 6§ > 2) et tels quey,, # y; .

» Les étiquettes sont alors permutées pour replasedbnnées dans une zone plus
acceptable, minimisang{ + &).
Si un couple d’étiquettes a été permuté, un nou®dM est appris et la procédure est
répétée.
Si, par contre, aucun couple n'a été trouvé,eSt augmenté et l'algorithme passe a la
prochaine itération.

»  Les itérations s’arrétent lorsque &atteint un seuil fixé a priori.

[1.1.3.4)- Co-training

Le Co-training consiste a entrainer plusieurs diasss, chacun basé sur une vue du corpus,
puis a les améliorer entre eux a I'aide d'une masg®rtante de données non annotees ; les
classifieurs plus @ méme de classer un exemple donast le réle de "professeurs” pour les
autre$20].

Soit un ensemble de données d’apprentissage Aodeéds de test T et de données non
étiquetées U ; et un ensemble de parameétres (ésqtar
Un exemple & A est un couple e=(v, I)
Ou v est un vecteur de dimension |P | représelgsuifférentes valeurs de chaque parametre,
et | est la classe de cet exemple.
On découpe U en N partitions de taille égale notges),, ...Uy.
On entraine deux classifieurg € G sur A. Un exemple e = (v, I) classé par un cfessi G
donne ¢(e) = (I', s) ou I':est la classe attribuée paav@c un score de confiances f0..1].
On définit un seuiseuil; € [0..1] de confiance minimale pour chaque classif@&ur
On constitue deux ensembles £G, = A.
* Pourkallantde 1 a N
o Chaque exemple e = (v,d)Ux est classé pan@t G :
Cie)=(h, s)etG(e)=(b %)
Sis; > seuily, G, := G U {(v, l1)}
Sis, > seily, Gy =G U {(v, |2)}
o On entraine &ur G
o Onteste Csur T

B
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11.1.4)- Apprentissage par renforcement :

Ce type de méthode est un apprentissage interéctdthaque décision que I'algorithme
prend, il recoit en retour des réponses de I'emviemt appelées signaux de renforcement.
C’est un processus adaptatif qui améliore la smugn fonction des réponses qu'il regoit.
L’algorithme de « Q-learning p21] réalise un apprentissage par renforcement. llyprache
matrice Q dont chaque élément Q(s,a) est une makurkintérét d'effectuer I'action a
lorsque le systeme se trouve dans I'état s. Plauesl des résultats théoriques garantissent,
dans des cas précis, la convergence de l'algorithene des valeurs optimales de Q. Ces
algorithmes par renforcement permettent d’étal#s grocessus plus complexes, comme le
guidage de robots. Ce dernier a un objectif finattaéindre et en fonction des réponses de ses
différents capteurs, il va pouvoir affiner ses @usi.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté le concepprntissage automatique et de la
classification ainsi qu'un état de 'art des méttsode algorithmes usuels en apprentissage
automatique (supervisé, non-supervise,... etc).

Et dans le deuxiéme chapitre on présentera leseptsde la détection d’objets, en détaillant
les différentes méthodes existantes sur la détectio

N
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[)- Introduction :

Il est facile pour un humain de reconnaitre uneatitrmain autour de lui ou sur une image
bien que chaque individu soit différent et mémeguaj nous avons tous en commun notre
morphologie. Une personne normalement constituwdsua bras, deux jambes, une téte, ...etc.
Ce qui impligue gqu’une silhouette humaine pourna &ifférenciée d’'une silhouette d’'un
animal. Mais c’est un probleme trés complexe poor systéme automatisé. Pourtant,
beaucoup de systemes ont besoin d’avoir des int@nsasur la présence ou I'absence de
personnes dans leur environnement. Les applicapotentielles d’un systéme de détection
automatique de la présence humaine sont nombreNses. pouvons par exemple citer les
systemes de transport intelligent, la robotiqueulaeillance . . .

Beaucoup de méthodes de détection existent défameoles histogrammes de gradient
orienté, particulierement performants. Les méthobiss plus efficaces construisent des
modéles statistiques par apprentissage supervigartet des caractéristiques de forme ou
d'apparence, calculées sur de nombreux exempheag#s de personnes.

Dans ce chapitre on présente quelques méthodesiptaater la présence humaine dans une
séquence vidéo. De telles méthodes peuvent étrogdes par des systemes de navigation en
sUreté des véhicules intelligents. Et nous détaitie une approche précise, robuste et rapide
de détection de personnes, l'algorithme de déteaiiobjet AdaBoost proposé par Viola
Jones. Nous exposerons aussi I'estimation de dissaet la calibration de la caméra. Et a la
fin nous terminerons le chapitre par une casiolu

II)- Détection d’objets :

La détection de l'objet est de déterminer si I'bbf@cifié est présent ou pas, et c’est une
méthode qui permet de détecter la présence d'wstanoe (reconnaissance d'objet) ou
d'une classd'objets dans une image numérique, et encore @entiéer les emplacements et
les tailles de chaque objet.

Une attention particuliére est portée a la détaatie visage et la détection de personne. Ces
méthodes font souvent appel a l'apprentissage \@gpart ont des applications dans de
multiples domaines, tels la recherche d'imagegaohtenu ou la vidéo surveillance.

Des méthodes spécifiques ont été développées paairts types d'objets, par exemple pour

la détection de visage ou la détection de perso@as.méthodes peuvent prendre en compte
des caractéristiques spécifiques de I'objet comaneepemple le rapport largeur/hauteur, la

présence des yeux et de la bouche dans le cassdgey, ...etc.

La détection de la présence humaine est un cag\pent de détection d’objet, ou I'on
cherche a détecter la présence et la localisatiécige, dans une image, d'une ou plusieurs
personnes, en général dans une posture prochd@deda station debout ou de la marche.

£
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I1.1)- Détection de la présence humaine :

La détection humaine est la premiere étape powetrain nombre d'applications telles que la

surveillance vidéo intelligente, route des systemd@ssistance et de gestion de contenu
numérique intelligent. Détection d'objets est l'uthes étapes de prétraitement les plus
importants dans la reconnaissance d'objets et stérsgs d'identification. C'est un probléme

difficile en raison de la variance de I'éclairalgecouleur, I'échelle, la pose et ainsi de suite.

Cela peut étre fait par la recherche et l'indexatiimages fixes contenant objet dans divers
taille, la position et le fond. Ce document passeexue les différents aspects de la détection
humaine dans des images statiques et de se carcemtrméthode basée sur l'apprentissage
qui s'appuie classificateurs.

[1.1.1)- Les méthodes de détection de la présenhumaine :
Il existe de nombreuses techniques de détectigmédens pour l'aide a la conduite. Depuis
guelques années la détection des formes, des aijesisque celle des humains sont prises
comme domaines de recherche par plusieurs persehisesiétés ce qui amene a l'existence
de plusieurs approches pour la détection des hsnalains une image, parmi ces approches on
cite les suivantes :

[1.1.1.1)- Méthode de Dalal et Triggs (Histgrammes de gradients orientés) :

Les histogrammes de gradients orientés (Histogn@riented Gradients) ont été introduits
par Dalal et Trigg22] pour faire de la reconnaissance des formes supid&sns dans des
images fixes. lls permettent de calculer les o@naes des orientations du gradient dans une
portion localisée de l'image. Ce descripteur esdshwtilisé dans SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform ) présenté par Lowe daBs Ici, I'idée est d’en exploiter la qualité mais
de facon épurée afin de I'utiliser pour des appilices temps réel.

Les histogrammes de gradients se basent sur lal @dcgradient qui peut se faire en tout
point d’'une image. De fagcon générique, le gradmarmet de calculer les variations d’'une
fonction par rapport aux variations de ses diff&ygrarametres. En ce qui concerne le calcul
de gradients dans les images de luminance, iltskgcalculer la variation de I'intensité des
pixels dans différentes directions. Cela reviennhecalcul de gradient 1D dans les directions
intéressantes (classiquement en horizontal, vedicadiagonal). Un gradient 1D horizontal
ou vertical est tout simplement un calcul de lavdér partielle de la fonction image I(X,y)
(voir figure 1).

B
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Figure I1.1: Calcul du module et de I'orientation du gradient

a) image initiale.
b) calcul du gradient suivant x.
c) calcul du gradient suivant y.
d) orientation du gradient.
[1.1.1.1.1)- Calcul des HOG:
Le calcul des histogrammes de gradient orienté®iseentre sur trois étapes :

1)- calcul du gradient

Il s’agit de calculer le gradient pour tous lesrg®ide I'image ; usuellement deux masques de
dérivation sont appliqués sur I'image :

Un horizontal :=> M=[-1,0, 1]
Et un vertical :=> M=[-1,0, 1]

Pour chaque point de I'image, une approximationadeomposante horizontale du gradient
notéeGy et de la composante verticale no@g est ainsi obtenue. La plupart du temps la
valeur absolue du gradient est prise car c’esbldraste entre deux régions qui importe le
plus : un objet noir sur un fond blanc aura donmime réponse qu’un objet blanc sur un
fond noir.

2)- calcul de I'orientation:

Une fois que le calcul du gradient a été effectaérpous les pixels de I'image, il faut en

. . . A g . , G
calculer l'orientation ; celle-ci peut étre définebomme étant I'angl@ = arctan (—y)

Gx
Classiquement € [0, IT] ([24]).
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3)- construction de I'histogramme :

L’'image est divisée en plusieurs cellules. Pourcaha d’entre elles, un histogramme de
gradients orientés est construit en comptabilismibccurrences du gradient dans une barre
correspondant a un intervalle d’orientation spéadidJn exemple est montré sur la figure 2.

Différents types de masques ont été testés [@@psll existe les R-HOG (pour Rectangular-
HOG) des C-HOG (pour Circular-HOG). Pour les R-HO43, gradients autour du pixel sont
comptabilisés avec une fenétre rectangulaire Cl#0G correspondent a l'utilisation d’'une
fenétre circulaire autour du point considéré pauicilcul du gradient. Cette approche est
toutefois peu utilisée pour des applications demaaissances d’objets car il requiert un
temps de calcul plus conséquent.

Figure 11.2: Exemple d'un histogramme de gradients a 8 baoasspondant a la figure 1.

11.1.1.2)- la méthode de Viola & Jonedilfres de Haar):

La méthode proposée par Paul Viola et Michael JeneZD03 dans leur papier, “Robuste
Découverte du Visage du temps réel” était en auanpas considérable dans le champ de la
découverte du visage.

Semblable aux autres méthodes antérieures, ilsutidig¢ des algorithmes de la machine-
érudition pour sélectionner un ensemble de caiatitgres de Haar simples qu'ils ont
combiné dans un classifieur mesurable effectif.

Cependant, leur papier a introduit trois innovatiole la clef a qui ont permis leur détecteur
accomplissez des augmentations de la performanmcgystemes antérieurs. Le premier était
'usage d'une nouvelle image “image intégrante’rmalcul du trait plus rapide. La seconde
était l'usage de I'AdaBoost algorithme de type Bogdargement utilisé comme un moyen
pour sélectionner un classifieurs simples et dffdot dernier était une méthode de combiner
des classifieurs dans un “cascade” que rapidemiéminént des régions de l'origine et
concentre compulsionnel sur régions plus promedteds I'image.

)
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[1.1.1.2.1)- les caractéristiques de Hae

C’est un détecteur fondé sur des caractéristiqlies globales de I'obje[25] et sont des
fonctions permettant de connaitre la différence abmtraste entre plusieurs régic

rectangulaires contigués dans une image (I'utiliser en tant que descripteur d’images p

la reconnaissance d’objets.

En effet,Ces descripteurs so calculés dans une fenétre delldaifixe (ex. 24x24
pixels) et permettent de calculer la différencéreeta somme des pixels dans les zc
blanches et la somme des zones noires et générdleiite sont classifiés en 3 sortes
rectargles, 3 rectangles et 4 rectangles descriptetupour les régions blanches ont
poids positifs et les régions noires ont des poégatif: :

‘B B

Et la valeur de descripteur est calculée
fi= Sum(Iplanch)- SUM(Fnoire)

+

On code ainsi les contrastes existants pour peittes relations spatiales sont comme :

|. Edge features

M @<

(a) (b) (c) (d)

Sl

(a) by (o) (d) (e (D (g) (h)
3. Center-surround features

(a) (b
4. Special diagonal line feature

"

Figure 3: Descripteurs de Hai

Un descripteur de Haar est caractérise |
* le nombre de rectangles (2,3 ot
* la position (le smmet supérieur gauche) (x,y) de chaque rectz
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» lalargeur w et la hauteur h de chaque rectaagec 0<x,x+w<W ; 0<y,y+h< |
* les poids positifs ou négatifs de chaque reyé

11.1.1.2.2)-L’'image integrale

L'image intégrale est uneouvelle représentation qui va permettre ddcuter plus
rapidement les attributs du descripteur. L'idéedestalculer seulement une fois la somme
tous les pixels de limagg]. Le pixel a la position (u, v) de limage intégralontient a
somme de tous les pixels, de I'image initiale, sigoés et a gauche de la position (L

{u,v) g, g Uy Ty

([a) (b)
Figure 1.3 : Image intégrale et calcul de la somme des niveauyrid dans un rectanc

(a)La valeur de I'image intégrale a la position\y,(b) quatre références a I'lmage Intégr
permet le calcul de la somme des niveaux de gris &

L’'image intégrale est une représentation intermeside I'image d’entrée permettant

réduire le temps de calcul dfiltres. Soit une image en niveaux desg(u, v) (ou (u, v) sor
les coordonnées dans I'image) I'image intégraleléBhie comme

ii(u,v) = z i(u',v")
u' <u

v'<v

La somme des niveaux de gris des pixels dans gienréectangulaire de i peut étre calct
rapidement a partir desréférenes a I'image intégrale (figure 3):

R = (iiuy, vy) + ii(uy, v1)) — (ii(uy, v2) + ii(us, v3))
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Par conséquent, la difference entre deux rectanatacents est obtenue a travers six
références a I'image intégrale ii(u, v). Pour uftrdila trois rectangles, on a besoin de huit
références.

[1.1.1.2.3)- L’algorithme d’Adaboost :

Comme nous l'avons présenté dans le alegmi€écédent.

L’apprentissage consiste a analyser trés grand nombre d’'images positives et
négatives.
L’'apprentissage d’'un modele perceptron consiste éderohiner automatiquement ses
parametres a partir d'une base étiquetée d’exengbbgsprentissage. L’algorithme est le
suivant (pour simplifier on considére que W eswvaateur ligne et que les x sont des vecteurs
colonnes) :

* D=(x,y;) i=1..N ensemble d’apprentissage, pa@(x )
* initialiser w, on note ce vectenitial w(0)
e t=0
* at, choisir aléatoirement un exmpdans D, on le nomme X
- six(t) estcorrectement classe, i.e (w(t).x )>0 alors
w(t+1)=w(t)
- six(t) est mal classé, i.e. yw(t).x;) <0 alors
w(t+1)=w(t)+e yi X
t=t+1

e jusqu’a (critére d’arrét satisfait).

Ou ¢ est le pas de gradient, c’est une valeur posiive nulle, en général relativement
faible (par exemple 1/N). On utilise différentstéres d’arréts (plus d’erreur de classification
depuis un certain temps, t a atteint une valeurimale, ...etc.)

Adaboost est une méthode d’'apprentissage permetearibooster” les performances d'un
classifieur quelconque nommeé “classifieur faible”’idée est de faire passer les candidats a
classifier a travers plusieurs classifieurs faiblelsacun étant entrainé en portant plus
d’attention sur les candidats mal classifiés patdssifieur précédent.

Donc I'Algorithme adaboost construit un classifiediort» C(x) en sélectionnant et en
combinant les classifieurs «faiblesx}X) les plus performants

.
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Q ‘o -+‘ Classifieurs « faibles »

=

o »

Cla55|f|eur « fort » : sign(Za;h))

Critere de sélection:

h = argmin

Ei= I'erreur de classification
h= classifieur sélectionné

[1.1.1.2.4)- Le cascade :

Le troisieme appordu travail de Viola et Jone[25] consiste en linioduction d’un
apprentissage basé sur lathogle de dopa( (Boosting) qui permed’obtenir une fonction d
classification avec unarchitecture en casce.

Pour réaliser un traitement efficace, il est némessd'avoir I'avis de plusieurs classifie
forts.

Une cascade de classifieurs est un arbre de dédsigenéré dans laquelle, chaque étap
entrainée pour détecter un maximum d'objets iss@rg tout en rejetant une certai
fraction des objets noimtéressants.

La structure de la cascade reflete le fait quealjenest constituée majoritairement de -
fenétres négatives. Une s-image doit passer tous les classifieurs afin d'é@treeptéc
comme visage. Le déclenchement de tous les clwssifpar un résultat positif devient ai
un événement rare. Il faut que le nombre de-images éliminées dés les premieres ét
de la cascade soit tres élevé.

La cascade des classifieurs commen« un taux de détection de presque 100% mais av
taux de faux positifs (fenétres négatives déclardmmme positives) élevé. Il dimini
rapidement avec quelques itérations. Ainsi on teejéinmédiatement un grand nombre
régions négatives,odc cela accélere I'apprentissage et la détec

La présence d'un visage dans les images est m@strda cascade complete est ainsi

rarement appliguée a une s-image. La grande majorité des samsges sont rejetées

eéchouant des les preenes étape

La cascade est la combinaison successive des fieurs forts, dont la complexité e
croissante tout au long de la structure (voir fegurAu départ, les clafieurs simples,
éliminent la plupart des fausses alarmes, avantlegielasdieurs plus complexes 1 soie
utilisés pour éliminer des fenétres plus difficilégnsi, I'attention du systéme se concen
au fur et a mesure des étages de la cascade, surodes de plus en plus réduites
pertinentes.
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Cette facon d’organiser la dction permet d’'incrémenter la performance totalesgstéme
(taux de détections correctes et taux de fausaemas), en méme temps qu’elle augmen
vitesse en se focalisant sur des régions susocepfilel contenir un véhicu

» » A v :
Entrées (E;[;\;ILIQJ;\.'Ll_ Gy} - —*I.'/Er;\.'v—* Sorties
N A Ny S
F F F lF

Fenétres rejetées ‘

Figure 11.4: Cascade de classifieurs forts.

Cela peut se démontrer intuitivement si nprenons un premier claisur G, composé d’un
faible nombre des fonctiong; (trois, quatre ou cing au total) et I'appliquons glusieurs
régions d’'une image. Il est entrainé pour élimlaenoitié des régions négativ

Les régions qui ont subsisté subissent I'applicata deuxieme clasfieur G;, composeé lui
aussi d’'un faikd nombre de fonctions faibleG; est spécialisé dans le traitement
échantillons plus proches de la classe \ule, qui ont été validées p&y, et élimine, a son
tour, la moitié des fausses alarn

Nous pouvons considérer que les régions restamt de plus forte probabilité, enco
d’appartenir a la classe Wiéule. Pour éliminer la moit des fausses alarmes, les proch
classfieurs seront composés d'un nombre de plus en phporiant deg;, avec pour
conséquence l'augmentation du temps dcul par région. Mais, étant donné que les éti
antérieures ont éliminé successivement un grandbrendes régions négatives, Cce
augmentation n’a pas d’incidence, du fait das tiaible nombre de régions qui reste
évaluer.

[11)- Estimati on de la distanc: :

On parle ici de la distance entre le véhicule glidton

Ladistance d'arrétest la distance parcourue par un véhicule entrendenent ou so
conducteur percoit un probleme, et le moment aiéhecule est a I'arrét compl

Ladistance de réactiorest la distance que parcourt le véhicule entre denemt ou soi
conducteur percoit un probleme, et le moment posle son pied sur la pédale de fi
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Ladistance de freinageest la distance parcourue par le véhicule entredenent ou son
conducteur commence a appuyer sur la pédale de feile moment ou le véhicule est a
I'arrét complet.

[11.1)- La distance de réaction :

Il s’agit de ladistance parcourue pendant le temps de réaction.
Le temps de réaction :

C’est le temps qui s’écoule entre le moment owledacteur voit les feux rouges du véhicule
devant lui s’allumer, et le moment ou effectivemesain pied sera posé sur la pédale de frein
(mais avant qu’il commence a appuyer).
Pour parler clairement, c’est le temps qui s’écqéadant lequel le cerveau du conducteur
détecte le probleme, I'analyse, choisit une répomswoie l'ordre d’éxecution de cette
réponse (ici par exemple, de freiner, c’est-a-gwar I'impulsion de parcourir dans les nerfs,
la distance entre le cerveau et la jambe).

Enfin il faut encore ajouter le temps pour le pikdlacher la pédale d’accélérateur pour aller
se placer sur la pédale de frein. Tous ces « miemps » mis bout-a-bout représentent selon
les scientifiques environ une seconde, pouvantgpasdeux secondes simplement a cause de
la fatigue d’'une journée de travail, ou d’'un rhume

Ce concept de temps de réaction est souvent tatalesous-estimé voire oublié par
beaucoup.

Pour vous donner un ordre de comparaison, UsaineBgks petits camarades de jeu, mettent
en gros 0,3 seconde pour « réagir » au coup deustiarter sachant que :

« C’est une situation simple, connue et répétée diiptas fois a I'entrainement : bang =
départ;

« toute l'attention et la concentration des courastsfocalisée sur cet instant;

« ce sont des athlétes surentrainés... et en forme.

l1.2)- La distance de freinage:

On parle donc de la distance que va parcourir lecuée entre le moment ou le conducteur
commence a appuyer sur la pédale de frein et le enbrou le véhicule va finalement
s’arréter. L'état du conducteur est ici bien madéserminant que les intempéries, I'état de ses
pneus ou de la chaussée. La diversité des param@iseen compte ne permet pas un calcul
simple de cette valeur, autrement qu’en « manipuldi®équation de base :

- Distance d’arrét = distance de réaction + distatecéreinage
Donc :

Distance de freinage = distance d’arrét — distalecetaction
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[1.3)- La distance d'arrét :

Ladistance d’arrét- sur sol sec — s’obtient en multipliant le claftes dizaines de la vitesse
(nous avons déja vu ce principe dans l‘articlelsulistance de sécurjtpar lui-méme.

Ainsi, a 50 km/h entre la perception du problemkagtét du vehicule, la distance parcourue
aura été de 5(0) x 5(0) =25 m
ou encore a 110 km/h, 11 x 11 =121 m.

Le calcul se corse (un peu) si on considére ledlitions d’adhérence d’une route mouillée.
Il faut alors reprendre le calcul initial, puisaajer la moitié du résultat obtenu.

I\V)- Calibration de la caméra :

Nous savons quelle est la zone de travail ou ckerdes piétons en 3D. A partir du
positionnement de la caméra et de ses parametreaideation, il est possible de déterminer
sa position 2D dans les images. La caméra estsameée par un modéle sténopé comme
montré sur la figure 6.

=

PRI RS —— P
— /p:int 3D)

Figure 11.5: Représentation d’'une caméra par un modele sténopé

Passage d’un point réel 3D « P » vers le point @y « p ».

A cause les difficultés que nous avons par rappdat calibration de la caméra, nous avons
optés la fonction d’interpolation polynomiale paaiculer la distance réelle en fonction de la
distance en pixels.
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V)- La fonction polynomiale :

Soitf une fonction numérique de classeavecn ¢ N* (c'est-a-dire que les n premiéres
dérivées sont continues et(far1)°™° dérivée existe).
Et soitP, un polynébme de degre

On dit queP; interpole f aux points x§, yo) (X1, Y1) (%2, Y2)... (% Yn)
si et seulement ${x)=Pn(x)=y; i=0..n.

L’interpolation polynomiale sert & approcher unadiion inconnue (ou méconnue le cas
échéant) pour un polynédme simple a calculer et@émenter.

Méthode de Lagrange :

On définit le polynbme de Lagrange (d’ordre i) par

X—Xx

Li(x) = [1j=0

i#j
On montre que ces polynédmes forment une base tmmate des polyndmes de degré n et
par conséquent tout polyndme peut s’écrire comneeaamme une combinaison linéaire de

ces derniers. En particulier, le polynédme d’intéagion qui est donné par :

P = ) Wil

i pour  i=0...n.
j

Xi—X

Exemple d’application :

Soit les vecteurs d’observatiox:= [—1 0 1 3]7 représentant I'entrée d’'un systéme donné
et Y =[-2 —1 2 14]7 représentant la sortie. Le systéme est donné ggvolyn6me
gx) =x%+2x—1.

On cherche I'image de I'entrée4 par le polyndme d’interpolation est3

Lo T 4ol -3 3 1 =3
T o0 C1-1 -1-3 =2 -a 2
P et o D ek O k- SIS B
W= (C1) 0—10-3" 3°
4—(-1) 4—-0 4—-3 5 1
L = . . =—-4-—=-_§
) =Ty 1T-0 13 2 4 =2
Ly koD 4-04-1 543 5
sW =3 T (C1)’3-03-1 432 2
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Ainsi,
Ps(4) = =22+ (=1)-5+2-(=5) + 14-7 = 23,

Vérification : g(4) =42 +2-4—1 =23 = P;(4).

VI)- Conclusion :

Nous avons présenté dans ce présent chapigkjues méthodes de détection de la
présence humaine dans des séguences d’images|estisiation de la distance et enfin la
fonction d’'interpolation polynomiale.

Dans le chapitre suivant nous passons a I'analylsecenception ou nous schématisons notre
travaille de programmation.
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Implémentation et
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)- Introduction :

Dans ce chapitre nous allons présenter en prdiau I'environnement de développement
de notre application, ainsi le langage de progratiomaitilisé, en donnant les raisons pour les
guelles on a choisi le langage de programmation ptis on va présenter OpenCV, ensuite
on va évaluer

II)- Environnement de développement

Nous avons choisi pour la réalisation de notredil le Microsoft visual studio et le
langage c++ comme environnement de développemdiapgdication.

10 Start Page - Microsoft Visual St _&
File Edit View Debug Team Data. Tools Architecture Test Analyze Window Help

et - TRl R R = e @ ISR R

Solution Explorer Dl Start Page

=

Micpsaft .
QO Visual Studio 2010 Utiate

= GetStarted | Guidance and Resources  Latest News
L Connect To Team Foundation Server

[ NewProject..

Welcome  Windows Web Cloud Office  SharePoint Data

@ Opehbreiect. T — o What's New in Visual Studio 2010
Leam about the new features included in this release,

Recent Projects Visual Studio 2010 Overview
: peiii  What's New in NET Framework 4
:',"ﬂ human_detection What's New in Visual C++

Customize the Visual Studio Start Page

7 Application Final
5 human_detection
3 human detection 7 Creating Applications with Visual Studio
fﬂ hacene_essai
3 fist opency
3 hacene esai

71 Hacene_projet E; = Btending Visual Studio

. Community and Learning Resources
[Tl Close page after project load

[V] Show page on startup

EPLEE B Prop.. [ Tea..
B Output § Eror List
Ready

Figure Ill.1: interface de I'environnement de développementalistudio c++
[1.1)- Microsoft Visual Studio 2010:

Visual Studio est une suite de logiciels &utlls de développement permettant aux
développeurs de faciliter la manipulation des desnén établissant la liaison entre les
données et l'application et de générer des appitatWeb ASP.NET, des Services Web
XML, des applications bureautiques et des appboatimobiles. Visual Basic, Visual C++,
Visual C# et Visual J# utilisent tous le méme eomirement de développement intégré (IDE,
Integrated Development Environment), qui leur pdrohe partager des outils et facilite la
création de solutions faisant appel a plusieurgdges. Par ailleurs, ces langages permettent
de mieux tirer parti des fonctionnalités du FramewdIET.
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11.2)- Matlab :

Est unlangage de programmation de quatriegénérationet un environnement de
développement, il esttilisé a des fins dcalcul numériqueDéveloppé par la sociéThe
MathWorks MATLAB permet de manipuler des matrices, d'affi des courbes et di
données, demettre en ceuv des algorithmes, de créer des interfaces utilisatezt peu
s’interfacer avec d’autres langages comme le C,,Qava, et Fortran. Les utilisateurs
MATLAB (environ un million en 2004) sont de milieuxes différents omme l'ingénierie,
les sciencest I'économie dans un contexte aussi bien indusjtie pour la recherct

rl MATLAB R2013a - B E

B il i i Q'E'.'Isenr:hDu;:unuenratn:-- J—'H

LAE AR uFuth- i = '._. Hew WVerase ll__; Anshyze Coge l'_ﬁ : ‘:glFr!re'lﬂoﬂ
buw e Pows ||| Compars  bpsh fave 'L}u'_m:vvm' e Sbl | g TR RESCLAYY
e " vma Wunwpace | CEwWaibwac v |1 Tewfonmds e ey v g el e -
== __u__u - l.‘u:--l\x 2000 ULLLIWK DT - i)
ol B B T - -
Commans History Werksparce = | Current Foldsr i Command Window
Mame Valua Min | :‘;’\rfrs1nn
| ] =
= na R-LR.50% e Lhay || 8.1.8.609 (R2013a)

About MATLAB n
i

M Figures - Figure 1

10
8 __,.r"

3 e

A MathWiorls

Figure Ill.2 : interface dd’environnement de développemeéMatlab

11.3)- Description du langage c+ :

Le langage C++ a été développé p Bjarne Stroustrup au cours deannées 1980, alors
gu'’il travaillait dans le laboratoire de reerche Bell d’AT&T. Il s’agissait en I'occurrenc
d’améliorer le langage .Gl I'avait d’ailleurs nomméC with classes (C avec des class). Les
premieres améliorations se concrétisérent dontagaise en charge des classes, ainsi qu
de nombreuses autres fonctionnalités 1989 c’est la sortie de la version 2.0 de C++. Pe
les nouvelles fonctionnalités, il y avaihéritage multipleles classes abstraites, les foncti
membres statiques, les fonctions membres constaattes
Comme le langage C++ évoluait, la bibliotheque dath évoluait de concert. La premi
addition a la bibliothéque standard de C++ condelesflux d’enrées/sorties qui apportaie
les fonctionnalités nécessaires au remplacementfatetdions C traditionnelles telles q
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printf et scanf. Ensuite, parmi les additions les plus importaniey avait la Standard
Template Library.

En langage C, ++ est I'opérateur d’'incrémentatest-a-dire 'augmentation de la valeur
d’'une variable de 1. C’est pourquoi C++ porte cennacela signifie que C++ est un niveau
au-dessus du C.

1.4)- OpenCV :

Nous avons utilisé dans notre application OpenC®@pef Source Computer Vision
Library) qui est une librairie de traitemeritrthges et de vision par ordinateur en langage
C/C++, proposeée par Intel pour Windows et Linuxtt€dibliotheque propose un grand
nombre d'opérateurs « classique » : création, heati écriture d'images, accés aux pixels,
traitement d'images, apprentissage, détections#ges, suivi d'objet vidéo, etc.

Avec OpenCV, nous pouvons entrainer une cascadéoramat xml pour la détection
d’humains

Un des buts d’'OpenCV est d’aider les gensoastruire rapidement des applications
sophistiquées de vision a l'aide dinfrastiwet simple de vision par ordinateur. La
bibliothéque d’OpenCV contient prés de 500 fonction

Il est possible grace a la « licence de code ouvate réaliser un produit commercial en
utilisant tout ou partie d’'OpenCV. Il n'egias obligatoire de montrer le code du

produit et les améliorations réalisées au domairdi@

[I)- Les fonctions utilisées.

— cvCaptureFromCAM
C’est une fonction prédéfinie qui permetdpturée I'image.

— cvQueryFrame
C’est une fonction prédéfinie qui Permetfdiee implémente une image dans une
matrice.

— cvtColor(frame, frame_gray, CV_BGR2GRAY) :
C’est une fonction prédéfinie elle transferfa matrice frame (image) en une matrice

frame_gray (image) intensité de gris.

— ellipse(Image, Centre, Rayon, Couleur, EpaisSeype ligne, Décalage) :
C'est une fonction prédéfinie, La structule cette fonction est définie dans le

programme implémenté et elle ne s’exécute qu’'apves déterminé ses parameétres qui se
déduisent a partir du traitement effectué sur haages car les rayons des cercles sont
proportionnels aux tailles du corps humain trouves.

-
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— DetecterEtAffichei{lat frame):
Elle correspond a la fonction principale gtagramme implémenté, permet d’effectuer

tout les traitements nécessaires pour la détecam humains comme :(conversion de la
couleur en nivaux de gris).

—Fullbody_cascade.detectMultiSogle
C’est la ou sa passe le traitement de détedtun humain.

— putText() :
C’est une fonction prédéfinie qui permet fickfer un texte sur I'image.

Pour trouver la distance en métres, on la calotge & formule suivante :
Dist=p.cal (480-(body[i].y+body[i] .height)) ;

La formule (480-(body[i].y+body[i].height) permet de retourner la distance de la position de
’lhumain en pixels dans I'image.

—p.cal ():
Calcule la distance réelle (en métre)action de la distance en pixels, pour cela nous

avons utilisé la fonction polynomiale de Lagrangejp consiste a supposé quelques points
en valeurs pixels sur notre image pour les calcalermétres dans la réalité et ensuite
généralisé notre fonction polynomiale

=
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[11.1)- Implémentation de la fonctionpolynomiale

e
X

W Capture - human detection = B =

o = ST~ 3

Figure 111.3: image correspondanaux distances supposéss pixels

Nous avons trace des lignes qui ce suivi a chagiscavec 20 pixels et en calculant
méme temps la distance en réel pour chaque poird agons obtenu ces résultats con

suit :
Distance en Pixel | Distance en metres
0 3.25
20 3.625
40 3.94
60 4.44
80 5.06
100 5.94
120 7
140 8.75
160 11.5
180 18.5
200 36

Tableaul :Résultats des valeurs calcul@sanuellemer

E
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igure III.5?_image correspondante a la distacapturéea 120 pixels
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Chapitre III :

Figure 111.6: image correspondante a la distance capturée ait88.

Avec ces valeurs obtenus dtade de Matlab ebn a obtenu le graphe suiv :

a0

Distance en métres

1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Distance en pixels

Figure 111.7: graphe représente la distance r¢m) en fonction des pixel

E


http://www.pdfxviewer.com/
http://www.pdfxviewer.com/

-Lors de I'exécution de notggrogramme (application)

Figure 111.8: le champ de vue de la caméra

Discussion :
Nous lance notre programme la ou nous avons tratte champ de travail aprés av

calibré notre camera nous obtenons notre route @suit sur la figure Ill.{

-Détection de piéton : Uexemple d’'une détection d’un piéton dans notre ghde travail
sans estimation de la distar

E
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Figure 1.9 : détection d’'un piéton

-Discussion :
Aprésexécution de notre programme nous remarquant ddigurelll.9 que 'humain est
détecté ecerné avec I'ellipse rose donc notre programregacute parfaiteme.

-Calculer et afficher ldistance ou se situe le pié : Un exemple d’une détection d'un piét
dans notre champ de travail a estimation de la distance.

E
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Figure 111.10 : détection d’'un piéton avec estimation de laagtist

Discussion :

Dans cette étape nous exécutons notre programme aps implémenté la fonctio
polynomial de Lagrange pour I'estimation la distance nous apercevrodans la figure
[11.20 que I'humain est biedétect avec I'estimation de sa distance pajpport au véhicu,
donc notre programme c’exécute parfaiter.

E
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Discussion

Dans cette étape nous exécutons notre programme avesiegls personnes no
apercevrons encore une autre fois dans la filll.11 que leshumains sont parfaiteme
détecté avec estimation de leulistance parapport au véhicule, do notre programme

c’exécute parfaitement.

-Détection rate, certainement dues a la faible résolde piéto :

Figure 111.12 : détection ratée

E
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Discussion :

Apresavoir exécuté notre programme avec cette prisaidagus apercevrons g
’humain n’est pas détecté,rt@inement due certainement a la faible résolutiontensité di
piéton.

-un emplacement qu'est pas dans notre champ de tré:

Figure 111.13: tentative d’'une détection qui n'est pas dans ndieemp de trave

Discussion :
Apresavoir exécuté notre programme avec cette priseidegus apercevrons q
’humain n’est pas détecté, car I’humain n’est gass le champ de détecti

[l1)-Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons, au premier lieu, prédes différents evironnements
d'implémentation et de développerm, et les outils et langagele programmatic que nous
avons utilisé pour implémenter notre applicat

Par la suite, nous aveprésenté les différentes taches que notre apiphagaett réalisé.

E
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Conclusion générale

Comme annoncé en introduction, le but principat@ééravail était de contribuer a la
réalisation d’un systéme de protection des piésdrkl conducteur contre toute insécurité
routiére et nous avons également assimilé le slfivimain cible et la détermination de sa
distance de maniere continue et fiable tawtlang du flux vidéo par rapport au véhicule
traité en temps réel.

Nous nous sommes attachés a mettre au point utedeétie reconnaissance de piétons
rapide et fiable. Pour cela nous avons dans unipréemps choisi un descripteur d’images,
avec pour objectif, gu’il soit suffisamment infortiianais peu colteux en temps de calcul.
Nous avons tout d’abord utilisé un descripteursitagement usité dans ce domaine : les
ondelettes de Haar.

Vient ensuite la tdche d’apprentissage qui utlesenformations fournies par le descripteur
en amont en sélectionnons les meilleurs descriptédarencore nous avons mis en ceuvre la
meéthode les plus populaire de cette derniere déeemmethodes de Boosting avec un
algorithme de type AdaBoost

En ce qui concerne les descripteurs d’images, anws/ons testé les ondelettes de Haar,
malgré sa simplicité, il obtient de tres bons rizds! De plus, le passage vers des applications
temps réel est facilité car il est tres peu coluxemps de calcul.

Nous espérons que notre mémoire suscitera un emgoieet un intérét scientifique chez les
promotions futures afin qu’elles puissent améliteenodeste travail que nous avons entame,
et ce en développant I'étude et la mise en ceugalderithmes de la détection d’humain
autre que ceux baseés sur les descripteurs de Haar'algorithme du AdaBoost...etc.

Toute fois cette étude nous a permis d’entrevaacalus de motivations d’éventuels travaux
de recherche dans le vaste domaine qu’est lanvsr ordinateur et a suscité chez nous
I'envie d’explorer les multiples facettes de cetteence.

Notre programme, répond parfaitement a la problgueatproposée mais pourrait également
étre amélioré dans le futur, il sera intéressanedainer le projet, de reprendre le travail
effectué et de le compléter afin d’estimer laatise de freinage et améliorer sa vitesse
d’exécution et le résultat en le combinons avesiplus technique.
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