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Résumé

Résumé

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit darsadre du suivi d'objets dans des
vidéos, et plus particulierement, sur l'utilisatide différents types de modéles pour le
Tracking. Un systéme de suivi (ou de tracking) peubaser sur modeles mathématiques dont
I'algorithme tient compte de la représentation 'dbjét d’intérét (représentation de la forme
ou de l'apparence). Nous avons alors, organisé niivail de tel sorte a apprendre au lecteur
le principe de plusieurs méthode de suivi d'un cetéd’'un autre, de le focaliser sur de
nouvelles méthodes qui se basent sur I'apparentdinEnous avons choisit de pencher le
lecteur sur deux axe en présentant et en évaleantébultats de deux approches adoptées

pour le tracking et leurs applications en temp§wéemodéle de contour actif et un modéle
d’apparence).

Mots-clés : tracking, suivi d’objet, temps réel, contour actifpdéle d’apparence, modeéles
génératif, modéles discriminatifs.
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Introduction Générale

Avec la vulgarisation et la généralisation de [I'utilisation d'images
numeériques, l'analyse du mouvement dans les vidéos s'est révélée €tre un outil
indispensable pour des applications aussi diverses que la vidéo surveillance, la
compression vidéo, l'imagerie médicale, la robotique, linteraction homme-
machine, l'analyse de séquences sportives, etc. En effet, les zones de mouvement
d'une séquence d'images correspondent souvent a des événements sur lesquels un

systéme de vision doit se focaliser.

L'analyse du mouvement est un vaste sujet qui englobe un certain nombre

de problématiques parmi lesquelles nous pouvons citer :

> la détection du mouvement, qui consiste a étiqueter chaque pixel d'une
image suivant s'il correspond ou non a une région en mouvement dans la
scéne,

> la détection des objets en mouvement, c'est-a-dire la détection d'un
ensemble de régions d'intérét en mouvement dans la scéne observée,

> la segmentation basée mouvement de la scene, pour laquelle chaque
région de l'image ayant un mouvement distinct des autres est détectée

et segmentée.

Ces problématiques citées ci-dessus sont l'une des étapes cruciales des
outils automatiques de la vision par ordinateur dont l'objectif principal est
d'essayer d'adapter a la machine les hautes capacités de compréhension et
d'interprétation du systeme de vision humain, qui parvient a analyser, segmenter,
détecter des objets et suivre leurs mouvements dans des scenes complexes, par
I'intermédiaire d'outils mathématiques. Ces outils peuvent, alors, avoir pour role,
soit uniquement de détecter, soit de détecter et reconnditre, soit de détecter

et suivre des objets pour, par exemple, analyser le comportement ou la
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trajectoire de ces objets. Ainsi, des méthodes de détection fiables et
automatiques sont indispensables pour de nombreuses applications de vision par

ordinateur.

Plusieurs méthodes, opérant dans ce sens, ont été proposées, testées et
évaluées. En revanche, ces méthodes différent, dans leurs constructions a base
de modeéles mathématiques. En effet, il existe plusieurs types de modeles
traitant les problemes de la vision par ordinateur relatifs au traitement d'image
et au tracking, qui est au cceur du tfravail présenté, parmi lesquelles nous
frouvons les contours actifs pour la segmentation et le suivi d'objet, les
approches se basant sur I'apparence de I'objet a suivre ainsi que d'autres basés
sur l'apprentissage statistique. Cependant, « guel type de modéle convient le
plus au tracking et pouvant présenter des résultats probants quand a son

application en temps réel ?»

Notre travail consiste alors, a développer un ou plusieurs types de modéle
afin de les appliquer au tracking. Pour ce faire, nous avons organisé notre travail,

en trois chapitres, de la maniere suivante :

Le premier chapitre est consacré a la présentation d'un état de I'art sur
les différentes techniques, outils et modeéles utilisé généralement en traitement
d'image et plus particulierement en tracking. Premierement, nous-y avons
présenté une taxinomie sur les différentes méthodes de détection de
mouvement selon la modélisation/ou non de l'arriere-plan. Par la suite, une autre
taxinomie des méthodes de tracking, selon la représentation de la forme ou de

I'apparence de l'objet a suivre, est abordée.

Dans le deuxieme chapitre, nous nous sommes focalisé sur I'éventuelle

efficacité des modeles d'apparence pour le suivi et ce en présentant quelques uns
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de ces derniers tels que, les histogrammes multi-échelles et les modele basés

sur l'apprentissage statistique.

Le troisieme chapitre de ce mémoire porte sur le choix de deux types de
modeles pour une application au suivi d'objet en mouvement a savoir : un modele
de contour actif et modéle dapparence. Ce choix n'est point arbitraire mais
plutét justifié par la possibilité de les adapter au tracking en temps réel. Nous
avons alors testé et évalué ces deux types de modeles, présentés, interprété

puis conclu sur leurs efficacités.

Au terme de ce mémoire, une conclusion générale est présentée.



CHAPITRE I Tracking vidéo : état de I'art

I.1 Introduction

L'analyse des séquences d'images permet d'accéder a des informations
importantes sur les objets contenus dans les scénes observées que ce soit a des
fins de détection, d'estimation, de suivi ou de reconnaissance. Le suivi d'objet ou
« Tracking » (en Anglais), dans ce contexte est, depuis ces dernieres décennies,
un théme de recherche trés actif en vision par ordinateur. Le suivi correspond a
I'estimation de la localisation de I'objet dans chacune des images d'une séquence
vidéo, la caméra et/ou l'objet pouvant &tre simultanément en mouvement. Le
procédé de localisation se fonde sur la reconnaissance de l'objet d'intérét a
partir d'un ensemble de caractéristiques visuelles telles que la couleur, la forme,
la texture, la vitesse, etc.

Pour réaliser ce tracking, il faudrait donc, au préalable, qu'il y ait une
détection d'objet appartenant ou non a la scéne, puis vient la détection de
mouvement par une méthode qui a pour objet de déterminer, avec rigueur, en
quels points de I'image, d'une séquence vidéo, un mouvement a eu lieu.
L'algorithme régissant cet objectif fera l'objet de ce chapitre qui sera subdivisé
en deux états de l'art complémentaires portant, respectivement, sur :

» Classification des méthodes de détection de mouvement

> Classification des méthodes de suivi ou « Tracking »

L'organigramme de la figure (I.1) décrit d'une maniere globale l'algorithme
comportant les différentes étapes qui régissent le tracking :

» Détection de mouvement: celle-ci doit fournir, pour tout pixel de
chaque image d'entrée, une variable quantitative (quantité de
mouvement) ou qualitative (booléenne), en sortie.

» Estimation du mouvement : ici, le résultat de la détection doit étre
quantitatif comme par exemple I'estimation du flot optique dont le

résultat de l'estimation serait un champ de vecteur qui représente
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la projection sur le plan de l'image du mouvement réel ayant lieu
dans la scéne.

*  Modélisation de larriére-plan : ceci consiste en la mise en évidence
d'un model de l'arriere-plan de la scéne filmée sans objet mobile.

» Soustraction de larriére-plan: c'est l'opération qui suit I'€tape de
modélisation de [larriere-plan afin d'obtenir une éventuelle
détection de mouvement.

» Segmentation de mouvement : cette étape va au-deld de la détection
de mouvement car, il s'agit la de segmenter chaque image en régions

qui présentent une homogénéité du mouvement apparent.

v

Détection de
mouvemer

v

Estimation de
mouvemer

v

Modélisation du fond

Non

v

Soustraction du fond

v

Segmentation du
mouvemer

Segmentation

Figure I.1 Organigramme du tracking.

I.2 Taxinomie des différentes méthodes de détection de

mouvement

Toutes les méthodes de détection du mouvement ont deux principales

contraintes qui sont I'éclairage de la scéne et le mouvement du capteur (une
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caméra par exemple). En effet, la situation est différente selon que le capteur
est fixe, qu'il bouge lentement ou qu'il soit mobile avec un mouvement compensé.
De méme, un éclairement constant, des variations d'éclairement & basse
fréquence ou des changements brusques d'intensité lumineuse seront gérés
différemment par un systéme de détection du mouvement ; rajoutant a cela les
bruits éventuels dus a l'acquisition et d la numérisation de I'image.

La classification des méthodes de détection du mouvement peut se faire
en fonction de la modélisation de Iarriere-plan [6], cela nous offres,
hiérarchiquement, quatre grandes familles de détection qui sont représentées

dans la figure I.2.

Détection de mouvement

_

Sans modélisation Modélisation Modeélisation Modélisation

de lI'arnere-plan locale semi-locale globale

Y L hJ

Difference Statistique Texture
entre images
consécutives

Y Y

Probabiliste Regularisation

Y
Flot optique

Figure I.2 Taxinomie des méthodes de détection de mouvement.

I.2.1 Détection sans modélisation de I'arriére-plan

Les méthodes de cette classe consistent a détecter en tout point de

I'image une quantité mathématique qui est fonction de l'intensité ou de la couleur



CHAPITRE I Tracking vidéo : état de I'art

de l'ensemble des pixels et qui est censé refléter |'importance du mouvement

visible dans la scéne.

Soit I(t), I'image d'entrée a l'instant t, I(x,y,1), le pixel de coordonnées
X=(x,y) de la méme image au méme instant. I.(x,y,t), I,(x,y,1) et Ti(x,y,t) sont
respectivement, Les dérivées spatiale et temporelle de l'image I(t). Ainsi, le

gradient de cette image au point X au temps t, sera noté par I'équation (I.1):

VI(x,y, t) = [Ix(x,y, ), Iy(x,y, )]" (I.1)

I.2.1.1 Dérivée temporelle

Cette méthode de détection, qui est dite aussi gradient temporel, consiste
a mesurer la vraisemblance du mouvement ou bien le changement d'apparence des
pixels entre deux trames consécutives, ceci revient donc a calculer la dérivée
temporelle en tout point. L'estimation de la dérivée temporelle instantanée a un

instant 1 peut €tre approximée par la relation suivante :

V(x,y) €EE VvVt >0 It(x,y,t) = |[Ix,y,t) - I(x,y,t — 1) | (I.2)

Les méthodes basées sur le gradient temporel s'adaptent au changement
de I'environnement mais s'avere, tout de méme, peu robuste par rapport a des
phénomenes tels que, la vitesse du mouvement, la taille des objets mobiles, les
arréts brusques des objets en mouvement, d'ou la nécessité d'introduire a ces

modeles des filtres spatio-temporels tel que le lisseur temporel.
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I.2.1.2 Flot optigue

La dérivée temporelle nous renseigne quantitativement sur I'aspect
(vitesse et position) de tout pixel pris individuellement, le flot optique quand a
lui est un champ de vecteurs a deux dimensions représentant la projection sur le
plan image du mouvement réel observée (tridimensionnel). Le but étant de
détecter un éventuel mouvement, ceci revient rechercher une correspondance
entre deux images prise a deux temps différents afin de construire un champ de
vitesse V(x,y) d'une séquence d'image. La figure suivante représente quelques

exemples de champ de mouvement :

Rotation pure

Translation pure
~_ 1

Expansion du focus _— ‘/.g/ 1 \\‘.\ ~—

Figure I.3 Exemples de champ de mouvement.

L'un des algorithmes les plus rapides et les plus populaires est celui de
Lucas et Kanade. Il s'agit de calculer au temps t, le déplacement
d=(dx; dy)" du point x = (x; y)" . L'hypothése sur laquelle se base la méthode est

celle de la conservation de |'intensité lumineuse régie par I'équation suivante :
VxEE VE>0 Ix+d t+1)—I(xt) =0 (I.3)
L'estimation du flot optique pourrait ainsi tre formulée comme étant un

probleme d'optimisation au voisinage de N(x) qui minimise le critere quadratique

€ suivant :
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(d)= > UE'+dt+1)-I,1)°
x'eEN(x) (I4)

I.2.2 Détection par modélisation locale

Le modele d'arriére-plan le plus simple serait une image représentant la
scene dépourvue d'objets. Cette méthode présente |'avantage de détecter aussi
bien les mouvements lents que les mouvements rapides. Par ailleurs, méme les
objets momentanément immobiles sont détectés. Cependant, ces modéles sont
sensibles aux changements d'intensité lumineuse, il serait donc nécessaire
d'effectuer une mise a jour de cette image d'arriére-plan. Le principe de ces
méthodes se résume par une soustraction de fonds entre une trame courante et

I'image constituant le fond de référence selon la relation suivante :

Al 1 (X 9)| = (% y) — L1 (X, 9 (I.5)

Théoriquement, en |'absence du mouvement, la relation vaudra zéro.
I.2.2.1 Modélisation statistigue

Le probléme de la modélisation de |'arriére-plan peut €tre exprimé d'un
point de vue statistique. Il s'agit, pour chaque pixel, d'estimer la probabilité d'y
observer telle ou telle couleur (ou niveau de gris) en se basant sur un modele
censé représenter |'arriere-plan de la scene. Le modéle consiste en un ensemble
de fonctions de densité de probabilité, une fonction par pixel de |'image. Les
mesures dont la probabilité d'étre observées est élevée correspondent a des

pixels qui seront étiquetés comme arriere-plan, tandis que celles dont la
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probabilité d'étre observées est faible correspondent a des pixels qui seront
étiquetés comme avant-plan.

Des auteurs proposent de modéliser |'intensité des points de |'arriere-
plan par une distribution gaussienne [1]. En tout point, la moyenne et |I'écart-type
sont mis a jour récursivement, et chaque nouvelle observation est déclarée
comme appartenant a I'arriére-plan si elle se situe suffisamment prés de la
moyenne courante, compte tenu de |I'estimation courante de |'écart-type.

L'algorithme des Mean-Shift peut étre utilisé pour I'estimation de
I'arriere-plan, mais il présente un probléme relatif au temps de calcul puisque il

en est gourmand.
I.2.2.2 Modélisation prédictive

Cette approche consiste a utiliser un filtre de Kalman ou de Wiener pour
segmenter le mouvement. Pour estimer I'amplitude de ce dernier, on utilise
I'écart entre l'observation et la prédiction. Ces méthodes permettent de gérer
les problémes liés aux arriére-plans non statiques [2].

D'autres auteurs utilisent un filtre de Wiener pour la segmentation locale
du mouvement effectuée a l'aide d'un filtre qui permet de construire une valeur
estimée Z; de la valeur qui devrait étre observée a linstant t, & partir d'un

échantillon de N mesures{zZ;} X,

Ze = Tl WiZe; (I.6)

Ou les wj; sont des coefficients pondérateurs calculés de maniere a

minimiser I'erreur quadratique moyenne d'estimation g(t) tel que :

10
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€0 = E||2.— 2] (L.7)

I.2.3 Détection par modélisation semi-locale

Etant donnée la nature progressive des mouvements observés dans les
séquences a analyser, et compte tenu des imprécisions dues aux caméras
utilisées, certains auteurs [3] préconisent de prendre en compte |'ensemble des
pixels d'un voisinage au lieu de chercher a détecter les mouvements en un point

donné sans se préoccuper des pixels alentour.

I.2.3.1 Caractérisation par texture

Il consiste en le calcul en tout point, d'un vecteur caractérisant la texture
a cet endroit, et en utilisant I'ensemble des vecteurs calculés comme espace de
représentation des données. Pour caractériser la texture des pixels de I'image,
plusieurs travaux ont été effectués tels que le codage LBP (Local Binary

Patterns) [4].
I.2.3.2 Régularisation a posteriori

L'objectif de ces méthodes est I'exploitation des corrélations spatiales et
temporelles entre pixels voisin afin d'obtenir des résultats plus réguliers. Apres
avoir segmenté |'arriére-plan a |'aide d'une modélisation locale, des auteurs
considerent que parmi les points détectés, ceux ou la dérivée temporelle est
importante appartiennent nécessairement a des objets mobiles [5]. Dans ce cas
de figure, les filtres morphologiques sont largement utilisés pour la

régularisation des zones mobiles d'intérét.

11
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I.2.4 Détection par modélisation globale

Pour prendre en compte la totalité de la scéne dans le processus de
segmentation entre avant-plan et arriére-plan, des auteurs décident de
construire et de garder en mémoire k modeles de I'arriére-plan [5]. La détection
de mouvement au hiveau local est effectuée avec chacun des modeéles, et celui qui
détecte le moins de pixels en mouvement est retenu pour la décision finale.

Une autre fagon de prendre en compte la globalité de I'espace image pour
détecter les mouvements est de considérer les pixels comme des dimensions
d'un espace de représentation, et les images successives comme des individus
dans cet espace. Les méthodes d'analyse de données permettent alors de
considérer tous les pixels de |'image dans une approche globale pour définir de
nouvelles caractéristiques que I'on pourra appliquer en tout point pour y détecter
d'éventuels mouvements.

La vision par ordinateur conduit a de nombreuses applications dans des
domaines tres divers allant de la télévision a la météorologie, de la robotique a la
surveillance ou encore au médical. Ceci motive le développement de plusieurs

approches de suivi d'objet.

I.3 Taxinomie des méthodes de suivi selon la représentation

La plupart des algorithmes de suivi d'objets prenant en entrée les images
fournies par une camera fixe effectuent une premiere étape de détection de
mouvement afin de déterminer parmi les pixels de |'image courante lesquels
appartiennent a |'arriére-plan de la scéne, et lesquels représentent des objets
mobiles.

Plus formellement, le but d'une méthode de suivi d'objet est d'estimer,
dans chaque image de la séquence, les parameétres de l'objet ou des objets

présents dans le champ de vision de la caméra.

12
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I.3.1 Représentation des objets

Le choix d'un modéle est un des problemes centraux du suivi d'objet visuel.
Il consiste a choisir une représentation pertinente de l'objet, donnant naissance
a des primitives visuelles significatives et fiables qui décrivent le contenu visuel
de l'objet tout en permettant de reconnditre cet objet au cours du temps,
malgré des changements des conditions environnementales et des variations de
I'apparence de l'objet le long de la séquence vidéo. Les primitives visuelles sont
souvent basées sur la couleur, la forme, la texture, le mouvement ou une
combinaison de ces attributs. L'un des principaux facteurs qui limite la
performance des algorithmes de suivi visuel est la capacité du modéle a rester
valide lorsque l'objet en question change de forme ou d'apparence. Par
conséquent, deux types de représentation s'imposent ; représentation de la

forme et de |'apparence.

I.3.1.1 Représentation de la forme

Le but est de trouver une forme qui peut représenter l'objet a segmenter,
en tenant compte de notre application et des informations qu'on veut avoir. Par
exemple : un point suffirait pour représenter un avion dans l'air, par contre un

contour est nécessaire pour la représentation d'un corps humain en mouvement.

* Points : L'objet est représenté par un point, qui est le centre de gravité
de la surface de l'objet, ou par un ensemble de points (Figure I.4 (a), (b)).
Cette représentation est utilisée, généralement, lorsqu'on a affaire avec
un objet qui occupe une taille réduite dans limage, dont ses
caractéristiques physiques sont peu déterministes.

» Formes géométrigues de base : Un rectangle ou une ellipse, peuvent

étre affectés a la forme de lobjet (Figure I.4 (c), (d)). Cette

13
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représentation est souvent utilisée lorsqu'il s'agit d'un mouvement de

translation et lorsque I'on a affaire a un objet rigide.

gv "#f-% *ﬁf'& ""’-ﬁ"’ % i

a (4] [ d

Figure I.4 Représentation dobjet par point et forme géométrigue de base

* Modéle articulé : Un objet comportant plusieurs membres
intferconnectés, est un objet articulé. On représente par une forme
géométrique de base (ellipse ou cylindre) chacun de ces membres. Ainsi,
on obtient un modéle de représentation articulé. Le meilleur exemple
pour le modele articulé est le corps humain (Figure I.5 (e)).

« Ossature : Obtenu par représentation de l'axe médian de la silhouette
de l'objet a suivre (Figure I.5(c), (d)). Ce modéle peut étre appliqué soit
pour un objet rigide ou non rigide.

* Silhouette et contour : Mise en évidence des contours de l'objet (Figure
I5 (g) et I.5.(h)) qui permettra de retrouver la silhouette de l'objet
(figure I.1 (i)). C'est une représentation trés appréciée dans le cas du

tracking d'objets complexes et non rigides.

Figure I.5 Représentation d'objet par ossature (f), contour (g) et (h), et silhouette (i).
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I.3.1.2 Représentation de l'apparence

L'apparence d'un objet en mouvement joue un réle crucial, lorsqu'il s'agit de
le distinguer des autres objets qui sont comme lui en mouvement d'un coté et de
son arriére plan de l'autre. Par exemple, la couleur de l'objet est un détail trés
exploitable lorsqu'on a a utiliser I'histogramme de l'image. Par contre, la lisiére
de l'objet est plus intéressante lorsqu'on se base sur la méthode des contours. Il
est d noter que I'apparence et la forme peuvent tre combinées pour représenter

l'objet, dans le contexte du suivi d'objets.

Les méthodes fondées sur des modéles d'apparence cherchent a
déterminer les localisations successives des objets suivis en maximisant diverses
mesures de similarité fondées sur des critéres de couleur, de forme et/ou de

texture.
I.3.1.3 Paramétres de sélection dun objet

La sélection du bon paramétre est cruciale dans le suivi d'objets. En
général, on désire avoir les propriétés visuelles d'un objet uniques, afin de le
distinguer facilement de l'ensemble des autres objets. Les parametres de
sélection sont fortement rattachés aux représentations des objets. Par
exemple : la couleur est un parametre de sélection utilisé pour la représentation
des apparences basées sur les histogrammes, les bordures de l'objet sont des
parametres de sélection pour les représentations d'apparences basées sur les
contours, mais aussi la combinaison de plus d'un paramétre de sélection. Quelques

parametres seront présentés dans ce qui suit.
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« Couleur : L'apparence couleur d'un objet est influencée par deux

parametres physiques :

- La distribution spectrale de la luminance.

- Les propriétés de réflexion de la surface de l'objet.
Dans le traitement d'images, le RGB (Red, Green, Blue) est souvent utilisé
comme espace de représentation de la couleur, mais il a le désavantage
de ne pas étre une distribution uniforme de la couleur. Les espaces
L*u*v* et L*a*b* et HSV (Hue, Saturation, Value) sont des espaces de
distribution uniforme de la couleur, mais ils ont l'inconvénient d'étre
sensibles aux bruits. Un exemple de représentation d'une image au niveau

de gris et couleur est représenté dans la figure L.6.

orzUsT  0.2167 0.2826 TESS
5342 0.2251 0.2563 0.2826 0.4891 0.43%
0.5342 0.1789 0.1307 0.1789 0.3256 0.2483

S 4308 0.2483 0.2624 0.3344
Q2744 0.2624  0.3344

Image au niveau de gris. Image dans lespace RGB.

Figure I.6 : Représentation des couleurs.

« Bordures : Souvent, les grands changements d'intensités d'une image se
trouvent sur les bordures (figure I.7) des objets, qui ont l'avantage
d'@tre moins sensibles aux changements de luminance. Les algorithmes qui
se basent sur la détection et le suivi des contours, utilisent souvent les

bordures des objets comme parametre de sélection.

(@)  Image originale. (b)  Bordures de /image.

16
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Figure I.7 : Représentation des couleurs.

« Flot optique : Cest un champ de vecteurs qui représentent le
déplacement de chaque pixel d'un objet dans une région (figure I.8). Il
suppose l'intensité des pixels invariante. Le flot optique est, largement,
utilisé dans la segmentation pour les applications du suivi d'objets. Pour

représenter |'apparence, il donne des informations spatiales de l'objet

Figure I.8 : Exemple de flot optigue.

d'intérét.

e
WAL
WAL

« Texture : Une texture est utilisée pour la représentation d'une surface
d'un objet caractérisé par une certaine homogénéité. La texture est une
mesure qualitative qui peut décrire l'information caractérisant l'objet.
Cette information peut avoir les aspects suivants: grossiere, lisse,
tachetée, granuleuse, fine, etc. La mise en ceuvre de la texture d'une
région nécessite une étape supplémentaire pour le calcul des
descripteurs (texels), qui sont les plus petits éléments représentatifs
d'une texture. Les images de la figure (I.9) représentent deux textures

différentes.

(a) Texture guelcongue. (b) Texture uniforme.

Figure I.9 : Exemples de textures.



CHAPITRE I Tracking vidéo : état de I'art

Notons que |'étape de la détection de mouvement, nécessaire pour
les algorithmes de suivi d'objet, et I'établissement de la correspondance entre
les positions de l'objet en mouvement & travers les images de la séquence
(Tracking), peuvent se faire soit séparément, ot séquentiellement. Dans les deux
cas, l'objet a suivre est représenté par sa forme ou/et son apparence. Souvent,
les algorithmes de suivi d'objets sont contraints par le type de la représentation
choisie pour l'objet. Par exemple, si l'objet est représenté par un point, la

translation et le seul mouvement a suivre par l'algorithme.

I.4 Suivi selon la représentation
La figure ci-dessous (Figure I.10) est une classification des

différentes méthodes de suivi selon la représentation.

Sutvi d’objet

¢ y Y

Points Contour Boite englobante

A J Y Y Y A J Y

Probabiliste Détermmiste Explicite Implicite Statistique Drrecte

' !

Non-Paramétrique Paramétrique

Figure I.10 Taxonomie des méthodes de suivi.
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I. 4.1 Suivi par point

Les objets détectés dans des images consécutives sont représentés par
des points (figure I.11). La correspondance entre les points est faite par la
connaissance de leurs états dans les images précédentes de la scene (que ce soit
sa position ou son mouvement). Ces approches nécessitent un mécanisme de

détection dans chaque image de la séquence.

Figure I.11 : Suivi des oiseaux par des points.

Les méthodes basées sur le suivi de point peuvent tre classées en deux
catégories qui sont :

» Méthodes statistiques: Les méthodes statistiques de suivi de points
sont, relativement, robustes par rapport aux bruits et aux perturbations,
car dans le processus d'estimation de mouvement, elles tiennent en
compte des erreurs de mesures et des incertitudes. Pour modéliser le
mouvement, elles utilisent une information spatiale qui peut étre: la
position, la vitesse ou l'accélération de l'objet a suivre.

* Méthodes déterministes : A la place des fonctions de la densité de
probabilité utilisées pour I'estimation du mouvement dans les méthodes
statistiques, ces méthodes, dites déterministes, utilisent des mesures
quantitatives sur des contraintes bien déterminées, comme la régularité
et la rigidité. L'estimation du mouvement se fait par I'optimisation de ces
mesures, ol a chaque objet mesuré, dans une image a linstant f,

correspond un seul objet de la méme mesure a l'instant (t+1). L'avantage
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de ces méthodes est qu'on peut rajouter des contraintes additionnelles
pour gérer le mouvement, ce qui pourrait aussi augmenter le temps de

calculs.

Les domaines d'application des méthodes de suivi d'objets par un point,
sont tres limités vue le peu d'informations qu'on peut extraire de l'objet et son

mouvement.

Les difficultés persistantes pour le suivi par point sont en principe :

- locclusion: le chevauchement des objets ayant les mémes
caractéristiques.

- la mauvaise détection : détection d'un bruit en tant que point d'intérét,
ou bien, considération des points d'intérét en tant que bruit.

- changement de topologie : le changement de topologie n'est pas géré

automatiquement.
I.4.2 Suivi par forme géométrique de base (boite englobant)

L'idée est de suivre le mouvement d'un objet représenté par une forme
géométrique de base (ellipse, rectangle, cercle, etc.) d'une image a une autre.
Selon la représentation de l'apparence utilisée, nous pouvons distinguer, les
modeles se basant sur la densité de probabilité d'un critere de sélection a
I'intérieur d'une forme de base donnée [6]. Ces méthodes sont, généralement,

utilisées pour le suivi des objets rigides.
I.4.3 suivi par contours actifs

Le principe du contour actif est de le faire évolué vers les bords de l'objet
a suivre. Cette évolution est gouvernée par la minimisation d'une fonctionnelle

d'énergie, qui est formée de descripteurs (basés contour, ou basés région)
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caractérisant l'objet intéressant. D'une maniére générale, cette énergie prend la

forme suivante :

E() = fol Eint(v) + Eim(v) + Econtexte(v)ds (1.8)

Avec:
o v: la position d'un point.
0 Einr: cest I'énergie interne. Elle comprend souvent un terme qui gere la
courbure du contour, et qui gére sa régularité.
0 Econtexte : comprend des contraintes additionnelles.

0 Eim: peut Etre vue comme I'énergie potentielle du contour.

Principalement, deux approches s'opposent pour la modélisation des
contours actifs. La premiere, qualifiée de formulation Lagrangienne représente
les contours actifs de maniére explicite (ces contours sont souvent
paramétriques). La seconde, qualifiée de formulation Eulérienne, représente les

contours actifs de maniére implicite (voir I'annexe).

I.5 Conclusion
La conclusion importante qu'on peut tirer de cette étude est que ga serait
une gageure de prétendre faire un état de l'art exhaustif sur l'analyse de

mouvement par ordinateur compte tenu des multitudes des travaux publiés.

En effet, selon I'application et le type d'objet qui nous intéresse, et en
tenant compte des contraintes qui peuvent surgir, on peut choisir un modele de
représentation bien spécifié. Par exemple, si on est appelé a suivre un objet de
taille minuscule, il suffirait de représenter sa forme par un point. Par contre, si

l'objet était de taille plus importante, rigide ou pas, sa représentation de forme
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pourrait &tre une forme géométrique de base, ou une représentation de
silhouette, combinée avec une représentation d'apparence qui peut €tre aussi

I'intensité, ou la couleur.

Aussi, l'algorithme utilisé pour le suivi d'objet est fortement lié a la
représentation choisie. En effet, si le mouvement était une translation, la
représentation par forme géométrique de base est bien adaptée. D'autre part, si
on a affaire a un mouvement complexe, la représentation et le suivi par contours
actifs est recommandé.

Le chapitre suivant sera consacré a la présentation d'autres modeles

d'apparence pour le tracking et leurs performances.
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IT.1 Introduction

Nous rappelons que les méthodes basées sur un modeéle d'apparence
cherchent a localiser l'objet d'intérét d'une maniére successive et ce en
maximisant diverses mesures de similarité fondées sur les attributs de couleur,
de forme et/ou de texture. Par conséquent, la qualité d'un systeme de suivi est
fortement conditionnée par le choix d'un modéle d'apparence adapté pour
extraire de l'information qui permet de définir un critére objectif efficace pour
déterminer la position réelle de I'objet suivi dans I'image.

En effet, un bon modéle d'apparence pour le suivi doit répondre a
certaines exigences relatives a la précision de localisation, la complexité

calculatoire, I'efficacité en temps réel, etc.

II.2 Modéles d'apparences pour le tracking

En plus des approches citées dans le chapitre précédent, dautres

techniques se basant sur un modeéle d'apparence sont congus pour le tracking .
II.2.1 Histogramme multi-échelles

Le principe de cette méthode est d'utiliser un descripteur qui introduit de
l'information spatiale dans la représentation d'un objet pour le suivi. Cette
nouvelle représentation permet, grdce a ce descripteur, deffectuer la
discrimination entre des objets différents qui ont pourtant le méme
histogramme brut. Ce qui n'est possible de faire en utilisant la représentation

habituelle par histogramme brut (HB) dans l'algorithme Mean-shift [9].

L'histogramme multi-échelle est une famille d'histogrammes p élaborés a
différentes échelles t d'une image. Pour obtenir un histogramme multi-échelles
de I'image I, on effectue la convolution de cette image avec des filtres gaussiens

& (<) [10,11].
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G(z) = ! = exp(— X2+Y2) (IL.1)

21t 22

Ou t est I'écart type2 du filtre. L'histogramme de l'image convoluée
est noté P*(I)=p (I*& < )) ol * représente |'opérateur de convolution.

L'histogramme multi-échelles est le vecteur défini par :

P= [P,...P",... PN-1 ] (I1.2)

Ou PT, est un vecteur correspondant a |'histogramme a I'échelle © et N

est le nombre d'échelles considérées. Cette représentation inclut

implicitement |'information spatiale de I'image (Figure IT.1):
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Figure II.1 : Exemples de deux histogrammes multi-échelles. Les
colonnes (a) et (d) illustrent la décomposition multi-échelles de deux images.
La ligne supérieure illustre les images originales. Les colonnes (b) et (c)
illustrent leurs histogrammes multi-échelles respectifs. Les histogrammes
originaux sont identigues mais les histogrammes multi-échelles sont distincts.
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II.2.1.1 Histogramme multi-échelles cumulé

L'histogramme multi-échelles cumulé (HMC) est un dérivé de
I'histogramme multi-échelles, c'est la moyenne d'une famille d'histogrammes a
plusieurs échelles afin de créer un nouveau descripteur. La moyenne est définie

selon la relation suivante :

1 -
peum = ~ ¥oso PT (IL.3)

- Ou P* est un vecteur correspondant a |'histogramme a I'échelle © et N

est le nombre d'échelles considérées.

Le suivi par Mean-Shift via l'histogramme multi-échelles s'avere plus

prometteur en termes de robustesse et de précision de localisation [9].
II.2.2 Modeles basés sur |'apprentissage statistique

L'apprentissage statistigue, aussi appelé (machine learning) a pour but la
résolution automatique de problémes complexes a partir d'exemples. Les
méthodes d'apprentissage statistique analysent des entrées (images, sons,
mesures, symptomes, efc) pour en déduire des sorties (catégorie d'objet,

phrase, probabilité de défaillance, diagnostic, etc.).

Nous parlons d'apprentissage supervisé lorsque les sorties sont observées,
en revanche, nous sommes dans un apprentissage hon-supervisé si les sorties ne
sont observées et semi-supervisé si elles ne sont que partiellement observées.

Ces méthodes peuvent étre classées en deux catégories :

> Approches discriminatives : elles consistent, exclusivement, a modéliser
les relations entrées-sorties du systéme, avec un minimum d'hypothéses
sur la structure des données d'entrée. Ces méthodes ne sont possibles que

dans le cadre supervisé, ou semi-supervisé.

25



CHAPITRE II Modeles d’apparence pour le tracking

> Approches génératives : elles modélisent d'abord la structure du systéme
avant de donner une réponse, déduite de ce modéle, relative a l'objectif de
I'utilisateur. Ces approches modélisent en plus les liens qui existent au sein
des variables d'entrée, contrairement aux approches discriminatives qui ne
s'intéressent qu'aux relations d'entrées-sorties, pour avoir ainsi une

modélisation plus importante.

La vision par ordinateur est I'un des domaines d'application I'apprentissage
statistique connue d'ailleurs sous le nom de reconnaissance de formes. Ces
techniques interviennent en télédétection, en imagerie médicale, en suivi et

analyse du mouvement etc.

Comme nous l'avons cité précédemment, nous distinguons deux types
d'apprentissages, supervisé et non-supervisé. Dans ce qui suit, nous n'allons
nous intéresser qu'a des modeles qui font intervenir |'apprentissage supervisé.

La figure (II.2) illustre le principe de I'apprentissage supervisé.

5upe rviseur

P .
(Protesseur) Y
Reponse
\ desiree
X F(X.W)
Systéme
p -

d’apprenh sage

\ errenr Y-F (X, “?)

Figure II.2 : Approche supervisée.

X :représente les exemples dentrée ;Y : représente la sortie désirée tracée par /e
superviseur, F(X, W) : représente la réponse du systéme en fonction de X et les
paramétres W, erreur: représente lerreur dapprentissage est égale a Y-F(X, W)
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II.2.3 Classification en apprentissage supervisé

Nous rappelons que les méthodes supervisées ont un réle prédictif du fait
qu'elles permettent d'évaluer une quantité donnée en sortie (la taille d'un
individu) sans la calculer directement mais plutdt en se basant sur des valeurs qui

lui sont liées en entée (le poids de la personne).

En effet, l'apprentissage supervisé fait intervenir deux types de

variables :
> les variables d'entrée, notées X.
> les variables d sortie, notées Y, qui doivent €tre prédites a partir de

la valeur de X associé.

Nous cherchons donc a modéliser le lien existant entre X et Y, ce qui donne
lieu a la classification supervisée. Pour résoudre un probléme d'apprentissage

supervisé, deux types d'approche sont possibles :

» l'approche discriminative : modélise directement la régle de
classification P(Y /X),

» l'approche générative : cherche a modéliser la distribution jointe P (X,
Y) des entrées et des sorties. On en déduit ensuite la régle de

classification par application de la loi de Bayes.

La figure (IL.3) regroupe les principales méthodes de classification

génératives et discriminatives [8,12].

Nous n'allons pas détailler toutes les méthodes de cette taxonomie mais
plutét expliquer, d'une maniére générale, les deux grandes familles de modéles,
génératives et discriminatives et les modéles intermédiaires et nous hous
focaliseront sur leur application ainsi que sur leur apport en tracking. Nous nous

attarderont plus sur les méthodes qui feront I'objet du chapitre suivant.
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Classification supervisée
v
(classification bayesienne) |

A

Boosting

Figure II.3 : principales méthodes de classification, génératives et discriminatives. Les
méthodes indiguées par la couleur jaune sont des méthodes discriminatives qui peuvent étre liées
d un modéle génératif.

II.2.3.1 Modéles discriminatifs en classification supervisée
Les méthodes discriminatives proposent un modele pour P (¥ /X) dont les

parametres sont estimée en minimisant le cout de la classification.

Application au tracking

En tracking, les algorithmes de cette catégorie posent le probléme comme
étant une classification binaire afin de trouver la limite de la décision pour la
séparation de l'objet cible du fond. Dans cette optique, une multitude de modéles
de classification existent, en particulier /a méthode des k plus proches voisins,
les arbres de décision [13] qui ont démontré que pour prédire la classe d'un
nouvel échantillon dans une image, l'algorithme cherche les k plus proches voisins

de ce méme échantillon et prédit la réponse la plus fréquente de ces k plus
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proches voisins. Ces derniers peuvent €tre stabilisés par boosting pour offrir une

regle de décision particulierement simple et efficace.

> Machines a Support Vecteurs (SVM) : une méthode non paramétrique
récente [14] qui consiste a résoudre un probléme de classification binaire
en plagant un hyperplan dans I'espace des données comme frontiere de
décision de maniére a ce que :
- cet hyperplan maximise le taux de bonne classification des échantillons
d'apprentissage.
- La distance entre le plan et le pixel le plus proche est maximisée.

Le principe de cette méthode est décrit par la figure (II.4):

h{x =1

A A W"QE}..‘ (8]
| [} o
» o)
= Y o
= vecisurs . ', 0
supports=_"2_ ROV
Y > ©
0 "~ \ @
= ha=—1 ﬂ Y
= B Lo
= = " om =1
1] h(=1
(h)

Figure IT.4 : Principe des SVM.

Ou (a) et (b) représentent :
- Recherche de I'hyperplan optimal ;

- (b) Hyperplan optimal, marge et vecteurs supports
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Ce plan est alors défini par une combinaison des échantillons les plus
proches de ce plan, qui sont appelés les vecteurs supports [15].
Avidan [16] s'étend a |'approche de flux optique avec un classificateur de
support vecteur machine pour le suivi d'objeft.

> Le Boosting est une classe de méthodes d'apprentissage basée sur la
sélection de classificateurs. Ce sont des techniques utilisées dans de
nombreuses activités d'apprentissage, aussi bien pour de la catégorisation
[17] et le filtrage de texte, que pour des problémes linguistiques [18], de
bioinformatique [19] ou de détection [20] et classement d'objet dans des

images. Le principe du Boosting est illustré dans la figure (IL.5).

£ & 4
= o
. P +
T4 oL
— T O

Figure II.5 : principe du Boosting. A gauche : lensemble dapprentissage
S(+et -) et le sous-ensemble Si(points rouges et bleu entourés). A droite :
lensemble S; et la droite C; apprise sur cet ensemble.

Garbner[21] , a proposé une approche de Boosting en ligne. A partir d'un

ensemble d'échantillons, on introduit un sélecteur qui choisit parmi plusieurs
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classificateurs (ou feautures), celui qui présente une erreur minimale

d'estimation.

II.2.3.2 Modéles génératifs en classification supervisée

La modélisation générative cherche en premier lieu a trouver une
structure pour la distribution jointe des entrées X et sorties Y. Elle correspond
d une vaste catégorie de classificateurs, dont les classificateurs de Bayes Naifs
(NB). On parle de modélisation générative car une loi de probabilité jointe est
définie pour toutes les variables possibles, c'est-a-dire pour les données a
prédire Y, les données d'entrée X

> Modéles graphiques : Les modeéles graphiques encore appelés réseaux
bayésiens, utilisent des modeles modulaires pouvant tre représentés sous
la forme de graphe. Entre les variables, un graphe de dépendance est alors
établi. Ceci s'avere tres intéressant lorsque le nombre de variables
soumises a I'apprentissage est important [12].

> statistiques Bayésienne : consiste a considérer que les parameétres d'un
modeéle sont aléatoires. Il est donc nécessaire de définir une distribution a
priori de ces parameétres ne dépendant pas des observations.

C'est un outil d'apprentissage statistique qui permet d'incorporer,
d'une maniere probabiliste, des informations, extérieures aux données,
cruciales a la reconnaissance. Lorsque la quantité de données disponibles
ne suffit pas pour lestimation fiable du modéle, l'ajout de ces
informations permet d'améliorer considérablement les performances d'une
méthode d'apprentissage statistique. On parle généralement dans ce cas
de régularisation bayésienne.

> Approche Bayésienne naive : La classification bayesienne naive est une
approche supervisée, basée sur le théoréme fondamental naif de Bayes

décrit  par I'équation (II.4) Les méthodes de cette approche sont
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qualifiées de "Ndive" ou "Simple" car elles supposent |'indépendance des
variables [22]. En effet, 'hypothése naive a priori du classificateur est
que toutes les propriétés ou événements sont conditionnellement

indépendants.

P(Ci)P(Vi/Ci)

P (Ci/V)) = o5

(I1.4)

Si nous prenons I'exemple de classification de texte nous considérons alors
deux ensembles de texte et de classe de texte D et C respectivement tel que :

D= {di, i=1..|D|}, C= {Cx, k=1.. |C|}. Soit un texte di dont le vecteur de
caractéristiques correspondant est : Vj=<V1jV2j,.., Vnj>. Le principe de la
classification bayesienne consiste a affecter au texte di sa classe
correspondante CieC telle que la probabilité conditionnelle par rapport a Vj est
la plus élevée [23].

Les algorithmes génératifs pour le tracking font, généralement,
I'apprentissage d'un modéle pour représenter l'objet cible, puis, I'utilisent pour
retrouver la région dans l'image avec une erreur minimal de reconstruction. La
méthode IVT [24], utilise un modele avec un apprentissage incrémental pour
adapter les changements d'apparences. Récemment, la classification, en utilisant
une matrice creuse est trés répondue [25]. D'aprés cette étude, les algorithmes
de cette catégorie, qui font un apprentissage d'un modele d'apparence en ligne

pour le tracking, se limitent généralement pour des applications en temps réel.

IT.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté de nouveaux modeles d'apparence
adaptés au tracking. D'un coté, les histogrammes multi-échelles qui introduisent
un descripteur dans la représentation multi-échelles d'un objet pour compenser

les limites des histogrammes mono-échelle en utilisant de l'information obtenue
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pour plusieurs niveaux de lissage de l'image d'origine. D'un autre coté, des
modeles basés sur l'apprentissage supervisé. En effet, en vision par ordinateur
les caméras numériques se généralisent et leurs performances ne cessent de
croitre. Des lors, la compréhension automatique des images environnantes est
une étape indispensable pour le traitement d'un grand nombre d'images, pour
faire face a la grande complexité du probleme a traiter, la plupart des méthodes

nécessitent des images de trés bonne qualité.
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ITI.1 Introduction

La vision par ordinateur et ces différentes applications, telles que la
télédétection, l'imagerie médicale et les systemes a réseaux de caméras pour
surveillances, nécessitent des techniques de traitement efficaces, rapides et
précises pour aboutir a des applications en temps réel. Dans cette optique,
plusieurs travaux, plus ou moins robustes, ont été réalisés et publiés [26,27]
notamment dans le domaine de suivi d'objets (Tracking).

Cependant, malgré que de nombreux algorithmes aient été proposés dans
la littérature, le suivi d'objet en mouvement reste tout de méme un probléme de
taille & cause de plusieurs facteurs liés soit, a la complexité de la scene en
termes de changement de luminance, occlusion et nature du mouvement, soit a la
représentation de l'objet a suivre. Pour cela, la mise en évidence d'un modéle
efficace pour le tracking a toujours été et reste une préoccupation majeure pour
les chercheurs.

Dans ce chapitre, nous allons tester et conclure sur l'efficacité de deux
types de modele pour le tracking : modéle de contour actif et modéle

d'apparence.

III.2 Modéle de contour actif pour le tracking

Dans la littérature, une liste non exhaustive d'algorithmes basés sur des
modeles de contours actifs pourrait tre faite. Cependant, les limites de ces
algorithmes s'avérent clairement dans leurs applications en temps réel. En effet,
face da la complexité des processus relevant de ce domaine, les modéles a
appliquer pour le tracking, pour qu'ils soient rapides, exigent une simplicité dans
leur écriture mathématique. Ces modeles devraient présenter le moins possible

de termes de dérivées partielles (EDP) qui sont gourmands en temps de calcul.
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Le modéle que nous avons repris [28], [29] puis testé et évalué dans cette
section est construit d partir de deux modéles, géodésique (CAG) qui est basé
contour et celui de Chan-Vese (C-V) qui est basé région (voir I'Annexe). Le

modéle est décrit avec la formule (III.1).

a9
= = SPF(I(v)).«< |VI|, v €Q. (111. 1)

v’ o« est une constante rajoutée pour augmenter la vitesse de
I'évolution du contour.

v Q) est le domaine de l'image.

v' SPF(I) est une force signée qui régi le sens de |'évolution du contour

qui est sous la forme suivante :

C,+C
I ! 2
SPF(1(x)) = ) Z X€EQ (11 2)

C'est une force générée par la différence de la moyenne des intensités a
l'intérieur et a 'extérieur de l'objet (C1 et C2 respectivement) et leur moyennes.
Cette force applique une pression incitant le contour a ce rétrécir ou s'accroitre
selon son signe.

Pour évaluer l'efficacité de ce modéle en tracking, nous allons effectuer
deux tests. Une application sur une vidéo enregistrée et une autre sur le

tracking en temps réel.
III.2.1 Application du modeéle sur une vidéo

Pour réaliser I'application du modele décrit par I'équation (III.1) au suivi,
un algorithme de segmentation de l'objet d'intérét dans une séquence d'image est

appliqué au préalable (voir I'annexe).
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Le processus du tracking est illustré dans la figure (III.1).

Fond (background)

Détection de I'objet Oui
o Initialisation et ]
Imagel » en mouvement ) ) — Contour final 1
évolution. ¢
Non 4
Y Initialisati t
o ) L nitialisation e ]
Image?2 Y» Détection de I'objet ) ] » Contour final 2
l évolution.
en mouvement l
| |
1 |
| 1
] |
i |
1
A ! Détection de I'objet Initialisation et N —
Image n » en mouvement svolution. » Contour final n

Figure III.1 : croguis schématisant le suivi.

Dans ce processus, les principales étapes du suivi sont :

» Estimation du fond (background) : dans notre cas, le fond est
considéré comme limage prise a l'aide d'une caméra fixe, en
I'absence d'un objet quelconque.

> Acquisition de la premiére image de la séquence : l'image est
prise a |'apparition d'un objet. Un test de détection d'objet est alors
effectué par une soustraction directe entre le background est la
premiére image.

> Suivi de l'objet en mouvement : la détection et le suivi du
mouvement se fait par la soustraction directe entre les images

successives jusqu'a la fin de la séquence.
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Pour la détection et le suivi de l'objet en mouvement (différence,
background-image), le contour initialisé évolue jusqu'd convergence (contour
final). Le contour final de la convergence sera le contour initial pour la prochaine

image, I'opération se répete jusqu'a la fin de la séquence.
a/ Evaluation du modeéle sur une vidéo enregistrée

Il est noter que dans les tests qui suivront, la valeur du parametre « o« »
de I'équation (III.1) est fixée a «x= 15. En effet, cette valeur est décidée
empiriguement, du fait qu'il en résulte un meilleur temps de convergence de
I'algorithme de détection (voir I'annexe).

Nous rappelons que pour l'expérimentation du modele adopté ici pour le
tracking, nous faisons I'acquisition des images sous un background fixe.

La vidéo utilisée pour ce test est nommée « vipmen.avi » dans MatLab. Les

résultats de la segmentation et du suivi, avec application d'une dilatation sur les

images de la séquence, sont montrés dans la figure (III.2).
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Figure III.2 : résultats de /application sur une vidéo

Discussion

L'image (1) de la séquence est utilisée comme arriére-plan. Dans les images
(2 et 3), l'apparition et le mouvement de la premiére personne a été détecté et
suivi par le contour de couleur verte, qui signifie la convergence. L'arrivée de la
deuxieme personne dans les images (4 et 5) a bien été segmentée, le contour
actif suit son mouvement aussi dans les images (7 et 8). Cependant, le contour,
dans ces dernieres, présente des discontinuités relatives, probablement, aux

limites du modele adopté, dues, comme par exemple :

v" Au changement d'intensité dans le fond

v" Au mouvement brusque illustré méme par 'image (6) par le contour rouge.

v Au fond complexe, en effet, la chemise blanche n'a pas été bien détectée
du fait quelle possede les mémes intensités que le fond. Aussi les

pantalons noirs avec la faience noire.

b/ Evaluation du modéle sur le tracking en temps réel

Pour I'application en temps réel, nous avons utilisé une Web-cam avec une
fiche USB, pour l'acquisition.

Nous présentons ici, les résultats des tests effectués sur le mouvement
de main ou du corps humain. Les figures (IIL.3 et III.4) illustrent

approximativement les performances obtenues.
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Figure III.3 : tracking en temps réel du mouvement de doigts et de main

Discussion

Dans cette séquence, le résultat de la segmentation de la main durant son
mouvement en temps réel est assez bon du fait que dans la quasi-totalité des
images (1, 2, 3, 4 et B), le contour actif entoure parfaitement la main suivie.
Excepter les quelques défauts de segmentation dus au mouvement brusque et au

changement d'intensité du fond, images (2 et 6).
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Le temps de convergence de |'algorithme pour le suivi, est dans la plage de

[0.45 a 0.65] secondes, pour une valeur de 15 de «.

Figure III.4 : tracking en temps réel du mouvement de corps humain.

Discussion

Les résultats de cette application sont presque similaires a ceux présentés
dans la figure (III.3) en termes de segmentation et du tracking. Quelques
défauts dus aux changements d'apparence sont foujours visibles, néanmoins, le

suivi est plutot performant.
c/Conclusion sur les performances du modéle

Les différents résultats obtenus par l'application du modéle décrit par
I'équation (ITI.1), sur une vidéo enregistrée ou en temps réel, nous amenent a

conclure sur son efficacité et sur ses limites.
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En effet, le modele adopté prend en compte l'information du background
pour la détection et le suivi dobjets. Par conséquent, le changement d'intensité
lumineuse affecte sensiblement les résultats. Néanmoins, le modéle de contour
actif utilisé parvient a suivre le mouvement des objets d'intérét avec succes
surtout quand I'apparence de la scéne ne varie que peu.

Malgré que le modéle est basé région et qu'il exploite les informations de
tous les pixels pour faire évoluer le contour, un temps de calcul record a été
enregistré comparativement a d'autre temps réalisés par d'autres modeles.

En fin, nous pouvons conclure que ce modéle convient plus pour la
segmentation d'images statiques que pour le tracking. Dés lors, il serait peut

€tre plus judicieux de tester un autre type de modele basé sur I'apparence pour

le tracking.
III.3 un modeéle d'apparence pour le tracking

Comme nous l'avons déja évoqué dans le chapitre précédent, développer un
modele d'apparence efficace pour le tracking s'avére une tache ardue, compte
tenu de plusieurs facteurs relatifs au changement d'intensité lumineuse,
I'occlusion, de pose etc.

Le modéle que nous avons adopté ici pour le suivi est un modele
d'apparence qui est basé sur |'apprentissage supervisé on-ligne et qui est a la fois
génératif et discriminatif. En effet, le modele est génératif du fait qu'un objet
peut Etre bien représenté par des caractéristiques (features) extraites dans le
domaine de compression. Il est également discriminatif car il exploite ces
features pour séparer la cible de son background environnant en faisant une
classification binaire par l'intermédiaire d'un classifieur de naive-bayes [30].

Les principales étapes de I'algorithme de classification sont illustrées dans

la figure (TII.5) ((a) et (b)).
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Figure III.5 : principales étapes de I'algorithme de compression pour le tracking.

Dans ce modele, la sélection des features se fait par la préservation de
I'information et de la réduction de dimensionnalité a partir de la représentation
multi-échelle de l'image, en se basant sur les théories de compression [12], [13].
Pour cela on utilise une matrice de mesure trés creuse (a very sparse matrix) qui
satisfait la propriété d'isométrie restreinte (RIP) [15] pour faire une projection
(compression) de |'espace de l'image vers un espace compressé et de dimension

réduite.
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¢ Principe de la projection (compression)
Soit une matrice Re R™™ dont les lighes ont des éléments de longueur
unité pour passer de I'espace de grande dimension de I'image Xe R™ vers un

espace de dimension inférieur Ve R" avec :
V =RX (II1. 3)
Avec : n<<m.

La matrice R doit satisfaire le lemme Johnson- Lindenstrauss [16] pour
pouvoir reconstruire X avec une grande probabilité, a partir de V, avec une
erreur minimale. Cela peut garantir alors que V préserve presque toutes les

informations contenues dans X.

¢+ Mode opératoire de I'algorithme de ce modéle

Dans cette approche, le probléme est décrit comme étant une tache de
détection (voire figure III.B). Il suppose que la fenétre de suivi de la
premiére image a été déterminée. Pour mettre a jour le classifieur, des
échantillons positifs et sont prélevés prés de I'emplacement actuel de la
cible et d'autres négatifs loin du centre de la cible. Pour prévoir
'emplacement de l'objet dans l'image suivante, l'algorithme tire quelques
échantillons autour de la cible en cours et désigne I'échantillon ayant une
classification maximale.

La figure (III.6) illustre graphiquement la compression d'un vecteur X

de grande dimension a un vecteur V, de dimension réduite.
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Figure III.6 : compression par une matrice creuse, R

Dans la matrice R, les rectangles noirs, gris et blanc représentent,
respectivement, les entrées négative, positive et nulle. La fleche en bleu
illustre que l'une des entrées non-nulles d'une ligne de R, multipliant un
¢lément dans X, est équivalent a un filtre rectangulaire en convolution avec
I'intensité a une position donnée dans l'image d'entrée.

Pour chaque échantillon ze R™, sa représentation dans l|'espace a
dimension réduite, est donnée par; v = (vi, ... vn) TeR™ avec h<<m. Les
¢léments de v sont supposée indépendamment distribués et classifiés avec le

classifieur de Nive Bayes [22].

Le modele du classifieur utilisé ainsi que sa mise-a-jour sont donnés

par:

_ [IiL, P(vily=D)P(y=1)\ _ on P(vily=1)
HV) = log( inzlP(vily:O)P(y:O)> = Li=1log (P(vily:O)) (LIT.4)

Ou, P (y=1)=P (y=0). avec y une variable binaire (ye[0 1]) qui

représente le label d'un échantillon.
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Les distributions conditionnelles P(vily = 1) et P(vily = 0) dans H(V)

sont supposées étre des distributions Gaussiennes avec quatre (4)

paramétres (' o w o) ol:

P(vily = D~N(L,0l);  P(vily = 0)~N(W’,0?)  (IIL5)

Les parametres scalaires dans (III.4) sont mis a jour d'une maniére

incrémentale comme suit :

pio—Apl + (1= D!

o « \/Aoilz + (1 -D@H)*+ 1A - D — I-ll)2 (IIL.6)

Oou:

> A est un paramétre d'apprentissage.

1 _ .
> 0t = [FEihy (i) - Y
1 _ .
> ul = ; ;cl=3|y=1 vl(k)

L'algorithme de compression pour le tracking peut étre résumé dans la
figure (ITI.7). Cet algorithme a pour entrée la premiére image de la séquence
sur laguelle un ensemble de patches DY est extrait, tel que DY = {Z|||I(z) —
/t—1<y ou, /t—1 est la position de la cible dans la frame (t-1). Il ya ainsi
I'extraction de features avec dimensionnalité réduite.

L'algorithme utilise la formule H de I'équation (III.4) pour chaque
vecteur d'échantillons v(z) afin de retrouver la localisation optimalel,. Deux
autres patches d'image sont échantillonnés, D* = {Z|||I(z) — I;|| <x} et
DSF ={Z|¢ < |I(2) — I,]| < B} avecx< { < 8, pour y extraire deux ensembles
d'échantillons pour la classification et la mise-a-jour des parametres du

classifieur selon I'équation (III.6).
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Figure III.7 : principales étapes de lalgorithme du tracking.

III.3 Expérimentation et évaluation du classifieur

Etant donnée la position de cible dans la frame courante, le paramétre est
initialisé a <=4, ce qui génere 45 échantillons positifs. Pour générer les
échantillons négatifs, les auteurs ont prit: { =8etB =30. 50 échantillons
négatifs sont sélectionnés aléatoirement. Les autres paramétres ont pour
valeurs les quantités suivantes : n =50, y = 20 et le paramétre d'apprentissage

A =0.85.

III.3.1 Robustesse a la détection pour le tracking

Les méthodes de suivi par détection se heurtent souvent a des problemes
d'ambiguité inhérents tels que, le changement d'apparence, comme illustré dans

la figure (III.8).
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Figure III.8 : robustesse du classifieur face au changement dapparence.

Alors que l'apparence de la cible change au fil du temps, la plus part des
échantillons positifs les plus corrects, en rouge, sont similaires dans la plus part
des frames. Tandis que, les échantillons les moins corrects, en jaune, sont
différents du fait qu'ils impliquent des informations du fond. Ainsi, l'algorithme
est stable puisqu'il est capable de sélectionner I'échantillon positif le plus
correct car sa probabilité est plus grande que celle de I'échantillon positif le

moins correct.

III.3.2 évaluation du classifieur sur différentes séquence vidéo

Pour évaluer et conclure sur les performances du classifieur en tracking,
nous appliquons l'algorithme sur plusieurs séquences vidéo présentant des
problémes relatifs au changement de luminance, de pose, de mouvement brusque,
d'échelle etc.

La premiéere séquence de test contient 462 frames. Quelques résultats de

I'application sont présentés dans la figure (III.9).
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Figure IIL.9 : résultats montrant lefficacité du classifieur malgré le changement
dillumination de la scéne et de la pose de la cible.

Discussion

Pour la séquence de la figure (III.9), nous pouvons clairement remarquer
que la pose de l'objet change progressivement. Quand a I'éclairage de la scéne lui,
passe d'un changement presque radical (idir3et 51 a idir167) a un changement
progressif (idir203 a idir462). Nonobstant de ces contraintes, le tracker
parvient a suivre, d'une fagon fiable et robuste, la cible contenue dans le
rectangle vert.

Nous pouvons dire ainsi que le tracker est robuste au aux changements

d'illumination et de pose. En effet, ceci est du au fait que :
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* l'apparence de l'objet cible a été bien modélisée par I'application de
la projection décrite par I'équation (II.3).
* la mise a jour on-ligne du classifieur est utilisée pour séparer l'objet

du fond.

La deuxieme séquence testée compte 84 frames, les résultats obtenus, en

lui appliquant le classifieur, sont illustrés dans la figure (III.10).

PROGRESSION

I PROGRESSION

I'PROGRESSION

I/ PROGRESSION I PROGRESSION

Figure ITI.10 : performance du classifieur face aux mouvements brusques.

Discussion
En pus du changement d'illumination de la scene, hous pouvons noter que la

position du surfeur, dans les frames présentées, change tellement et par fois

méme, d'une fagon brusque en faisant des rotations. Face a ces contraintes, le

s}
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tracker réussi, grdce au classifieur et son aspect discriminant, a localiser et a

suivre l'objet d'intérét (avec le rectangle vert).
III.3.3 Les performances du classifieur

Les résultats obtenus dans les figures (ITIL.9 et ITI.10) nous permettent
de conclure sur l'efficacité du classifieur de Bayes-Naif adopté et appliqué au
tracking. En effet, le tracker parvient a localiser sa cible et de la suivre d'une

fagon efficace dans de circonstances complexes relatives soit :

» au changement d'illumination de la scéne, progressivement ou
brusquement ;
» Au changement de pose et d'échelle ;

» A la vitesse du mouvement et a sa brutalité (mouvement brusque).

Nous pouvons ainsi conclure que le classifieur adopté, gére le changement
d'intensité et d'illumination puisqu'il ne tient pas compte de l'information du
background. Il réalise aussi de bonnes performances en termes de localisation de
la cible méme quand elle est soumise a des mouvements brusques et a des scénes

avec de fortes occlusions.
III.4 Conclusion

D'apres les résultats de leurs applications au tracking, nous constatons que
le modele de contours actifs adopté est moins performant par rapport au modéle
d'apparence utilisé. En effet, la ou otl le modéle du contour actif adopté échoue a
suivre sa cible, face des contraintes de complexité de la scéne, le modéle
d'apparence performe et arrive a localiser et suivre sa cible grace a la simplicité
et d la robustesse de son algorithme. En effet, l'algorithme formule la tache du

suivi comme un probléme de classification binaire avec mise-a-jour on-ligne dans
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le domaine compressé, via une matrice de projection dite creuse, pour la
compression des caractéristiques des cibles de premier plan et d'arriére-plan .

L'algorithme combine les mérites des modéles d'apparence génératifs et
discriminants pour tenir compte des changements de scéne et fournit des
résultats concurrents en termes de précision, de robustesse et d'applicabilité en
temps réel.

Néanmoins, le modéle de contours actif utilisé réalise avec succés, la
segmentation locale ou globale pour le suivi d'un seul ou plusieurs objets selon le
choix. Par contre, le classifieur adopté ne peut suivre qu'un seul objet dans la

scéne.
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Conclusion générale

Nous rappelons que le but principal de notre travail était de trouver un ou
plusieurs types de modeéles qui peuvent répondre aux exigences du suivi d'objef,
en présence de complexités et de contrainte dans la scéne, notamment a leurs
applications au tarcking en temps réel. Pour ce faire, deux types de modéles en

été appliqués.

Premierement, un modele de contour actif, implémenté par les level-set,
qui combine les avantages d'un modele de contour basé région (C-V) et un autre
basé contour (GAC). Les résultats de l'application du modeéle adopté nous ont
permit de conclure sur son efficacité en tracking en termes de segmentation, de
suivi et de rapidité. Sa performance en temps réel est d'autant plus intéressante
lorsque I'éclairage de la scéne ne varie que trés peu ou alors, pas du tout puisqu'il

en est sensible.

Deuxiemement, un modeéle d'apparence basé sur le classifieur de Bayes-
Naif est appliqué a des séquences vidéo pour le tracking d'un objet d'intérét. Le
classifieur considére le probleme du tracking comme une classification binaire
avec mise-a-jour on-ligne. En effet, 'algorithme du modéle combine les avantages
des modeles d'apparence, discriminatif et génératif pour tenir compte et gérer
les changements dans la scéne. Les résultats de l'application du classifieur ont
révélé sont efficacité face aux limites du modeéle de contour actif liées au
changement d'illumination, a la vitesse du mouvement, au changement brusque
d'intensité et de pose. Néanmoins, avec ce classifieur, nous n'avons de
I'information que sur la partie de l'image qui sert a suivre le mouvement de la
cible, contrairement a I'approche du contour utilisée, qui tient compte de toute

l'information de l'image au niveau du pixel.
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Conclusion générale

Bien que les deux types de modéles présentent quelques limites, il serait

judicieux de lancer comme perspectives la combinaison de leurs avantages pour

les exploiter a bon escient notamment :

> Dans des dispositifs d'asservissement visuel,

» Dans le diagnostic de certaines anomalies dans le domaine médical.

Pour terminer, nous espérons que le travail présenté puisse €tre jugé utile

et intéressant et qu'il sera exploité et amélioré par les promotions a venir.
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Annexe

A.I : Définition des contours actifs

Les contours actifs sont définis comme une courbe continue fermée ou non,
a extrémités fixes ou non. Ils se déforment a partir d'une position initiale située
prés de l'objet d'intérét pour quelques modéles, mais pas nécessairement pour

d'autres [13]. Le modele est soumis a des forces qui le déforment.

Soit T une courbe déformable spatialement et temporellement. Son domaine
de définition est normalisé a [0, 1]. Soient v (s, #) la position d'un point de la
courbe a un instant #et x, y ses coordonnées cartésiennes dans l'image (Figure

Al):

v(s,T)=(x(s, 1),y (s, 1))V (s,1) € [0, 1] X[O, +0] (A1)

Figure A.1 Exemple de coordonnées cartésiennes et abscisses curvilignes.

Avec s le parametre de position spatiale le long de la courbe.

Cette représentation nous renseigne que les contours actifs peuvent €tre un

outil de résolution d'un probleme de minimisation d'une fonctionnelle d'énergie.
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A.IT : Modélisation d'un contour actif selon sa représentation

Principalement, deux approches s'opposent pour la modélisation des
contours actifs. La premiere, qualifiée de formulation Lagrangienne représente
les contours actifs de maniére explicite (ces contours sont souvent
paramétriques). La seconde, qualifiée de formulation Eulérienne, représente les

contours actifs de maniére implicite [13].

A.IL.1 : Approche explicite

Parmi les modeles représentés explicitement, on peut considérer que les
snakes sont les premiers exemples de contours actifs ayant des propriétés
intrinséques. Ce modele de courbe élastique, introduit par Kass et a/ a pour
propriété de se positionner autour de l'objet qu'on désir segmenter, en
minimisant une fonctionnelle. Cependant, pour ce genre de modeles qui sont dits
basés contour, l'initialisation du contour actif demeure un probléme, puisque si le
contour est initialisé dans une zone ou il n y'a plus d'énergie potentielle (force
externe), le contour n'évoluera plus, donc, la convergence n'est jamais atteinte.

Ce qui explique I'aspect local des contours actifs basées contour.

Par ailleurs, il existe dautres méthodes qui sont représentées
explicitement et qui peuvent s'affranchir de la contrainte d'initialisation, c'est

celles basées région.

A.ILI.2 Approche implicite
Plusieurs méthodes de segmentation par contours actifs se basent sur la
modélisation implicite. Parmi ces approches, on trouve celle utilisant les

ensembles de niveaux, introduites par Osher et a/. Son principal avantage est de
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permettre la gestion automatique des changements de topologie. En effet, le
principe de la méthode consiste a considérer le contour actif comme le niveau

zéro d'une fonction g(s, 1) de dimension supérieure (Figure A.2), avec :

d(s, t+dt)=d(, t)+ At V(s 1) (A.2)

Ou: V est la vitesse de propagation. Cette formule, qui est représentée d'une
maniere générale, gere I'évolution du contour. La fonction # étant une fonction

signée de distances par rapport au contour.

Les principaux avantages de cette approche sont :

O La courbe (ou le contour) peut se diviser ou se fusionner au cours de son
évolution : d'oti la gestion automatique des changements de topologie.

0 Les résultats obtenus sont tres précis, vu que chaque pixel du contour
est représenté et repéré par rapport a chaque pixel appartenant a
l'image.

O Par la connaissance des positions de chaque point du contour, on peut
reconndifre sa forme.

O Le contour, considéré comme la courbe de niveau O, est défini par son
voisinage, donc il ne posséde pas de structure intrinséque (paramétrique)

(Figure IT.2).

_ @ lx.v)
A I c—
Vit
b A L7
SR \:.19
—x Y é@[‘f o

v |
{a) (1]

Figure II.2 Représentation implicite dun contour actif.
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A_II.3 construction du modéle de Contour Actif adopté en chapitre ITII

On rappelle, que la fonctionnelle a minimiser dans les CAG est donnée

sous la forme suivante :

or B ] VI
P glVI|| div ((ﬁ) +oc> +Vg.VIl (A.3)

Ou : gest la fonction d'arrét.

Par contre, la fonctionnelle du modéle de Chan-Vese (A.4) est donnée

comme suit :

5= 08| (35) —v =4l = €2 + A1 - )] Ab

* La force signée de pression (SPF) : Cest une force générée par la
différence de la moyenne des intensités a l'intérieur et a I'extérieur de
l'objet (C1 et C2 respectivement) et leur moyennes. Cette force applique
une pression incitant le contour a ce rétrécir ou s'accroitre selon son

signe. La formule de la SPF est donnée par I'équation suivante :

C1+C>

I —
Sl , X €EQ (A.5)

ax (|I(x)—m|)

SPF(I(x)) = —

2

La représentation de I'apparence est faite par la moyenne des intensités
des différentes régions de I'image. Dans la formule (A.5), le numérateur donne le

signe de la SPF, ainsi gérer la sens de I'évolution du contour. Le dénominateur lui,
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est introduit pour donner une valeur a la SPF allant de [-1, 1], i.e. la normalisation.

Une fois que la SPF est calculée, elle sera remplacée dans I'équation (A.3) au lieu

de la fonction g. Ce qui nous permet d'aboutir a la formulation suivante :

= = fsp(D). (div ((%) +oc>> IVI| + Vfsp (D). VI (A.6)

VI

Avec : div ((—)) le terme de courbure, il a pour réle la régularisation du contour.

1|

En plus a l'introduction de l'information région dans la formule (A.4), le

modele adopté s'en passe des termes suivants :

Vfsp(I(x)).VI : Cest le terme basé contour utilisé pour attirer le
contour vers les bords des objets a détecter. Ce qui est assuré, d'une

maniere plus robuste [20], avec la nouvelle force basée région SPF.

. VI " ., , )
div (ﬁ) : C'est un terme de courbure utilisé pour régulariser le

contour. Dans le modele qu'on a adopté, la fonction Level-set est
initialisée en tant que constante ayant un sighe opposé a l'intérieur et a
I'extérieur du contour, ce qui fait que |[Vo| = 1. Le terme de
régularisation peut &tre remplacé par A& qui est le Laplacien de & En
se basant sur la théorie de (scale-space), on peut dire que I'évolution
de la fonction level-set (&) avec le Laplacien, est équivalent au filtrage
avec le noyau Gaussien. En s'inspirant de cette idée, le modéle utilise
un filtre a noyau Gaussien, indépendamment, du critere d'évolution afin
de régulariser le contour, et cela, on effectuant un produit de

convolution apres chaque itération du processus de convergence.

Nous aboutissons au modele adopté, décrit par la formule (A.7), qui est

implémenté par les ensembles de niveaux :
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Z_(f = SPF(I(U)).OC |[VI|, v € Q. (A.7)

Ol : « est une constante qui est rajoutée pour augmenter la vitesse de

I'évolution.

Si nous voulons segmenter un seul objet désiré (segmentation locale), les

conditions suivantes doivent étre satisfaites :

— La fonction @ ne doit prendre que deux valeurs possibles :

v @= +1 pour toute les valeurs positive de @.
v 0= -1 qilleurs.

- Le contour doit &tre initialisé tout pres de l'objet a détecter.

— Le signe de la SPF doit €tre choisit d'une maniére a ce que
I'évolution du contour se ferra du milieu moins intense au plus
intense, dans le cas ol l'objet est d'intensité moindre par rapport a
celle de I'image, ou bien, du milieu le plus intense au moins intense et
cela si I'objet a segmenter est d'intensité plus importante que celle

de l'image.
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