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INTRODUCTION GENERALE

Contexte et motivations

La derniere décennie fut marquée par des événerdeatsatiques, tels que des attaques
terroristes de grande envergure. A cela s’ajouesactes criminels, de délinquance ou de
grand banditisme dont nos sociétés sont l'objetfaign récurrente. La médiatisation,
conduisant a une tres large et tres rapide diffugsles informations liées a ces actes, a
probablement contribué a l'augmentation du sentird@msécurité dans la population. Celui-
ci a poussé au premier plan la problématique s@meripour en faire une priorité dans les
politiques des gouvernements. Afin de répondrertaics des besoins liés a la sécurité et a
I'ordre public, la vidéosurveillance se présenwrsalcomme une solution de choix. En effet,
portée par des progrés technologiques trés rapidesnsemble d’applications trés variées, un
marché de la sécurité florissant et stimulé parpmgsiques d’état incitatives (en Angleterre
au début des années 1990 et, plus récemment, emcelfracette technologie s’est
progressivement imposée comme un moyen incontolérmedur contribuer a 'amélioration
de la sécurité dans les villes. Aussi, depuis uimimke d’années, le théme de la
vidéosurveillance suscite-t-il un engouement carsidle aussi bien auprés des scientifiques,
des industriels, des particuliers qu’auprés defames politiques. Ainsi, les caméras de
surveillance qui étaient principalement utiliséemsl des espaces privés (banques, centres
commerciaux, résidences privéetc) sont désormais présentes dans nombre d'espaces
accueillant du public (aéroports, gares, métrasjest, muséegfc). En France, le ministere
de l'Intérieur estime qu’a la fin de l'année 20/22 communes étaient équipées d’'un
systeme de vidéosurveillance (contre 812 en 2088¢ au total 340 000 caméras dans les
espaces publics. Aujourd’hui, rien que les instalies de vidéosurveillance de la RATP
comportent plus de 6500 caméras, et celles de GFS# comptent plus de 3300.

L’apparition de la vidéosurveillance a deébuté akes systemes CCTV (Closed-Circuit
TeleVision) analogiques. Ces systemes consisteninecertain nombre de caméras placées
dans de multiples endroits et connectées a un dreata moniteurs placés dans une salle de
contréle. Ainsi, ils permettent a I'opérateur humehargé de regarder les écrans de controler
et de surveiller en temps réel ce qui se pass¢'engemble des sites observés. L'un des
inconvénients majeurs de ces systemes est quédetidd d'événements « d’intérét » dépend
entierement et uniqguement des opérateurs humainisomf une capacité et une durée
d'attention limitées. Par la suite, les recherchreées dans ce domaine ont tenté de
développer des systémes automatisés prenant egecthae partie de I'analyse de la scene
afin d’assister I'opérateur humain pour I'émissidialertes relatives a des événements
complexes, ainsi que pour attirer son attentioteenps réel. Ceci a donné lieu aux systemes
de vidéosurveillance dite «intelligente », qui ypent prendre en charge la surveillance
temps-réel « d’objets » mobiles ou immobiles dams anvironnement spécifique. Les
objectifs principaux de ces systemes sont de foume interprétation automatique des scénes
filmées, d’analyser et de prédire les actionstetractions des objets observés.

Cependant, la diversité des besoins et des fomaliés en matiére de vidéosurveillance
impose une définition précise des objectifs assigmé systeme et de son cadre applicatif.
Ainsi, le champ couvert peut étre vaste, allaniadsimple détection de mouvements a la
reconnaissance d'événements complexes. Par consdqusompréhension du domaine ciblé
requiert une expertise fine afin de spécifier lemble des besoins dans une solution
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technique performante et adaptée. Pour répondresabesoins, les recherches actuelles
portent principalement sur le développement d’algores de traitement et d’analyse
d'images, développés sous forme de fonctions isaliles, pouvant étre exploités de facon
modulaire dans diverses applications de vidéosilamee. De la sorte, on peut construire des
architectures de systémes de surveillance par a$sgen de fonctions autonomes
réutilisables. Cela permet de bénéficier de latikedafacilité d’adaptation aux différents cas
d'usage que procure une telle démarche. De manggeérale, un systéme de
vidéosurveillance intelligente est composé de plusi blocs de traitement permettant une
analyse et une interprétation automatique des scglpeervées. Afin que celui-ci puisse étre
efficace et fonctionner de maniére optimale, lastarttion et 'assemblage de ses blocs
doivent dépendre du cadre applicatif du systénae ses objectifs précis.

Un des domaines d’applications les plus importaptair lesquels les systéemes de
vidéosurveillance intelligente sont dédiés estueveillance des lieux accueillant du public,
tels que des stations de métro, aéroports, barmguastres administrations. Dans un tel cadre,
le systéme est concu de maniéere a fournir unepréttion automatique des scénes filmées
contenant plusieurs individus - généralement daesinstallation multicaméra - et de générer
des alertes en temps réel sur des événements awportements suspects. Les exigences
d'un tel systtme peuvent également comprendreut'ajle la capacité d'apprentissage
automatique pour fournir la possibilité de détemnides modeéles d’activités qui doivent étre
reconnues comme des événements potentiellemengeanxg

Les travaux effectués dans cette these s'inscriviams le cadre du projet CAnADA
(Comportements Anormaux : Analyse, Détection, &lprCe projet a pour objectif I'analyse
de scenes et la génération d’alertes basées sahji& comportementale d’individus dans un
lieu accueillant du public, par le biais d’une aikttion multicaméra. Les différents blocs de
traitement qui constituent un tel systeme sonékection, le suivi, la génération et le suivi de
trajectoires ainsi que I'analyse des actions arawtions des individus concernés. Ainsi, la
premiére opération consiste en la détection etdanentation des personnes cibles, afin de les
isoler du reste de I'image pour des analyses aliégs. Quand un individu est détecté, le
processus de suivi est alors enclenché et lesniafitons sur sa position, la vitesse et la
direction de ses mouvements sont mises a jouraoubng des séquences d’images. Puis,
'ensemble du chemin parcouru par cet individu esfrait par une étape d’analyse de
trajectoire. A partir des informations de positiaie, vitesse de déplacement, de direction et
une analyse d’actions, des caractéristiques peamntetine description sémantique pourront
étre extraites. On pourra alors effectuer des apalyde plus haut niveau portant sur la
reconnaissance de comportements et d’activitésys®me pourra alors générer des alertes
en cas de détection d’activité suspecte.

Dans une telle chaine de traitement, I'un des grmkk majeurs auquel est confronté le
systeme est celui de la « disparition » des indiwidibles et leur « réémergence » dans la
scene. En effet, la disparition du champ de la card&n individu cible survenant lors du
processus de suivi conduira a la rupture de ceepsus ainsi que de sa trajectoire,
interrompant ainsi I'analyse en cours de son cotepoent ou de son activité. Par la suite,
lorsqu’il reparaitra dans la scéne (qui correspanhénomeéne de « réémergence » évoqué
plus haut), il conviendra de mettre en place I'emsle des mécanismes permettant de réaliser
la mise en correspondance avec les données améérieuconcernant. En effet, le probléme
de l'analyse comportementale nécessite que lesvithdi soient suivis sur une fenétre
temporelle suffisamment large. En effet, les ca&rstiques fréquentielles du mouvement
humain au sein de I'environnement observé imposerd observation sur une durée
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relativement longue. Par conséquent, il importeddénir une méthode de suivi robuste
capable de s’accommoder de telles contraintes tipénalles.

Contribution et plan du manuscrit

Les travaux effectués dans le cadre de cette fi@sent sur la reconnaissance de personnes,
au sens ou il s’agit d’identifier un individu ciblu sein d’'un ensemble. L'objectif est de
fournir un bloc de traitement pouvant s’incorpodems un systéme de surveillance plus
global dédié a I'analyse comportementale. En effetyvoir reconnaitre (identifier) un méme
individu lors de ses différentes apparitions etlaggments dans I'environnement surveillé
permettra de maintenir le processus de suivi (as$ $emporel) de cet individu. De cette
maniére, 'ensemble de ses déplacements (et dosesdieajectoires) ainsi que de ses activités
pourra étre regroupé afin de permettre de fairecama¢yse globale de son comportement.

Dans ce contexte, nous avons développé une appdecteronnaissance de personnes baséee
sur l'apparence. A linverse des méthodes de remissance biométrique telles que la
reconnaissance de visage ou la reconnaissance démarche, notre objectif est ici de
distinguer des personnes entre elles, par le Haikeur « modéle d’apparence », plutét que
d’associer un identifiant unique a chaque indivi@e. modéle d’apparence permet de fournir
des éléments pertinents pour réaliser le procedsusreconnaissance ». Contrairement aux
meéthodes qui existent dans la littérature, le mnodé&pparence que nous construisons est issu
de la modélisation séparée des parties supériguiafézieure (appelées respectivement
eléments daut» et «bas») des corps des individus a reconnaitre. Bien S8 €léments
constitutifs sont avant tout conditionnés par lésements portés. Par conséquent, chaque
individu observé est identifié par son modéle dappce qui est, en pratique, défini par une
combinaison de vétementisalut + bag plutdt que par son apparence globale correspandan
au corps tout entier. Une telle démarche se rapprae la facon dont la description d’'un
individu est faite sous la forme d’'un « signalemegniorsqu’il s’agit de I'identifier parmi une
multitude de personnes (ce signalement comportanty@néral beaucoup d’indications
relativement a la tenue).

Le manuscrit de la these est organisé autour deeqclaapitres, de la maniére suivante :

* Le chapitre 1 expose la problématique généralesgietemes de vidéosurveillance. Ainsi,
nous précisons I'étendue des usages de ces systdnsesjue les différentes manieres
dont ils peuvent étre exploités pour I'analyse dens et le déclenchement automatique
d’'alertes. Nous mettons alors en évidence la strecgénérique de la chaine de
traitements d’'un systeme de vidéosurveillance liggite déedié a I'analyse de scene et
'analyse d’activité d’individus dans un lieu acdlamt du public. Nous décrivons alors
les différents blocs de traitements constituantelisysteme.

* Le chapitre 2 s’intéresse aux indispensables étdpedétection, de localisation et de
segmentation d’un individu dans la scene. Nos nuighae reconnaissance de personnes
étant développées pour des environnements eneatéec utilisation de caméras fixes
et fond de scéne statique, nous avons opté pdilisktion d’'une méthode de soustraction
de fond avec modele de fond adaptatif pour segmérggersonnes avant de tenter de les
reconnaitre. Pour faciliter cette tache de segntientanous avons également développé
une approche de détection de la peau afin de tralesevisages sur les blobs issus de la
phase de soustraction de fond qui nous permettranales assurer que ces blobs
correspondent bien a des humains. Afin d’'amélitesrtaux de détection de la peau et
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obtenir une meilleure robustesse, nous avons mewnre une méthode de classification
(basée sur leSupport Vector Machinesu SVM des pixels-peau qui permet de s’adapter
en ligne, notamment, aux changements d’éclairage.

* Nous présentons dans le chapitre 3 un état ded&sttechniques de reconnaissance de
personnes. La reconnaissance ou l'identificatios plersonnes peut s’effectuer soit par
des méthodes biométriques ou par des méthodessbaseBapparence. Nous décrivons
dans ce chapitre les trois grandes approches danaissance de personne utilisées dans
des applications de vidéosurveillance, a savoir régonnaissance de visage, la
reconnaissance de la démarche et la reconnaissasée sur I'apparence. Nous évoquons
les principales méthodes développées et mettorgvidence les difficultés inhérentes a
chacune de ces trois approches.

 Dans le quatriéme chapitre, nous présentons I'apyerale reconnaissance basée sur
'apparence que nous avons développée. Comme nawusng évoqué, le « modele
d’apparence » de chaque individu a reconnaitreastitué par le vétement du haut et le
vétement du bas qu’il porte. Afin de modéliser papence de chaque vétement, une
« signature », composée d’'un ensemble de vecteucardctéristiques couleur et texture,
est extraite. Afin d’effectuer les phases d’appssaige et de reconnaissance, nous avons
mis au point une stratégie de classification (baséda technique one-claS/M nous
permettant d’effectuer deux opérations. Nous apyela premiere opération la « fusion
des classes », qui consiste a détecter en amest-&tlire lors de I'apprentissage) les
classes de vétement similaires et les rassemblenerseule classe. Cette opération est
effectuée afin d’anticiper et d'éviter des confusioentre les classes lors de la
reconnaissance des individus. La deuxiéme opérasbrun « apprentissage en ligne ».
Cette derniere permet au systeme, lors de la plleseconnaissance, de reconnaitre que
lindividu présent dans la scéne correspond a umeuweauté » (c'est-a-dire que cet
individu n’a pas été appris), puis de l'incorpodans la base d'apprentissage. Nous
concluons ce chapitre en présentant les résulegspdocédures d’apprentissage et de
reconnaissance obtenues sur notre base de dororesant des séquences d'images de
54 individus.
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CHAPITRE 1

1. LA VIDEOSURVEILLANCE INTELLIGENTE

1.1 Introduction

Les événements récents, tels que les attaquesittrsoou les actes de banditismes de grande
envergure ont conduit a l'augmentation de la demaedsecurité dans la société. Cela a incité
les gouvernements a faire de la sécurité une t#idans leurs politiques, ce qui a permis le
développement et le déploiement de grands systdmesléosurveillance. A titre d’exemple,
le nombre de caméras de surveillance au Royaumeesinéstimé a 4,5 millions en 2009
[Liberty09], ce qui représente environ une caméaarrpld habitants, et fait ainsi du
Royaume-Uni le leader mondial dans ce domaine.ti@sayays comblent leur retard par une
adoption rapide des technologies de vidéosurvedlaont la France, les Etats-Unis, les Pays-
Bas, la République d'Irlande et I'ltalie. L'augnagian de I'utilisation de la vidéosurveillance
est également croissante au Moyen-Orient, en Adriqu Sud, en Australie, en Inde, en
Russie et en Europe de I'ouest.

Les systemes de vidéosurveillance dite « intelligens’occupent de la surveillance temps-
réel « d’'objets » mobiles ou immobiles (généraleintlrs personnes, des vehicules ou divers
colis et bagages) dans un environnement spécificegeobjectifs principaux de ces systéemes
sont de fournir une interprétation automatique stEnes filmées et de comprendre et prédire
les actions et interactions des objets observéssygteme de vidéosurveillance dispose de 3
fonctions importantes et interdépendantésgyre 1.1) : (1) la fonction «réception »,
constituée par les caméras, qui assurent la celtert données, essentiellement des images ou
des séquences d’'images, (2) la fonction « gestiooomstituée par les serveurs, qui
centralisent l'acquisition, l'analyse et le stockagle celles-ci et (3) la fonction

« visualisation » constituée par les moniteursesminaux qui permettent la visualisation des
images et le pilotage du systéme.

Fonction —— > Fonction Fonction
Réception |« | Gestion |«—— | Visualisation

Caméra Serveur Moniteul

Figure 1.1: Synoptique d’'une installation de vidéosurveidan

L'orientation des recherches sur le développemers systémes de vidéosurveillance a
considérablement évoluée dans le temps. Lors desa en place des premiers systemes, les
chercheurs tendaient a développer des outils (Higoes et matériels) pour des applications
spécifiques, telles que la détection d'intrusion l&t détection d'objets abandonnés.
Actuellement, les recherches menées tendent phmnomément a développer et améliorer
des algorithmes de traitement et d’analyse dimagels que la détection, le suivi, la
reconnaissancegtc) de maniere a pouvoir étre exploités de fagon naidu De cette
maniere, on peut construire des architectures simses de surveillance par assemblage de
fonctions autonomes réutilisables. Cela permet éeéficier de la « réutilisabilité » des
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composants développés, ainsi que de la relativéitdac’adaptation aux différents cas
d'usage que procure une telle démarche. Certaieelserches s’occupent également du
développement de nouvelles solutions pour la conication vidéo dans les systémes de
surveillance distribuée ou de la conception de maux capteurs d'image qui integrent
directement des algorithmes complexes de survedlan

1.2 La vidéosurveillance : un marché en plein essor

Depuis une dizaine d’années, le theme de la vidéedlance suscite un engouement
considérable aussi bien auprés des scientifiques, inldustriels, des particuliers et des
instances politiques. L'intérét grandissant deelzherche scientifique dans ce domaine est
notamment illustré par le nombre de conférenceskshops et revues qui y sont dédiés
[AVSS+] [PETS+] [ICNS+] [BioSurv07] [Auto07ID] [BS¥I+] [TIWDCO08] [PASSIVEOS]
[ICDSCO09] [ICCV09] [ICCST09] [RADAROQ9] [WIFS09] [ISNIP09] [SPJ+]. La tres forte
augmentation en France, du chiffre d’affaires deslgques 200 entreprises travaillant dans ce
secteur est trés significative du rapide essoretie ¢echnologie et de son succés commercial.
Il est passé de 473 millions d’euros en 2000, & ple 750 millions d’euros en 2006 et
représente aujourd’hui 5% de la dynamique de madehéa sécurité privée. En témoigne
eégalement la politique incitative de I'état frarscgui valorise cet outil et cherche a assurer
son développement dans les espaces publics pareatiff moyens (aides financiéres,
réglementation).

Plusieurs raisons peuvent expliquer cet essor :

* Les progres technologigques tres rapidesnotamment la mise au point de divers
algorithmes puissants de vision par ordinateur e@d&n de mouvement, suivi de
personnes, détection de visag#g). Il y a également le passage de l'analogique au
numerique, qui facilite la connectique, autorisgséige au travers de réseaux LAN ou
WAN, améliore la robustesse des traitements ebajgonent, la fiabilité des systemes de
vidéosurveillance.

* La multiplication des finalités assignées a la vidéosteillance. Elle n’est plus utilisée
uniquement a des fins sécuritaires, mais est ausisilisée pour d’autres taches telles que
la régulation du trafic routier, la gestion urbaiti@ssistance aux personnes, I'analyse de
comportement de clients (dans les centres commedg¢etc.

* Un contexte international instable marqué par des etes terroristes, en particulier
depuis les attentats du 11 septembre 2001, qundu@oa I'émergence d’'une exigence
sécuritaire dans les politiques gouvernementalest @'ailleurs en raison de ce contexte
international que I'état francais a engagé unetigok de développement de la
vidéosurveillance depuis 2003.

» L’évolution de I'image de la vidéosurveillance quiest devenue aujourd’hui plus
positive aupres de I'opinion publique Le discours sur son efficacité pour lutter cotdre
délinquance, véhiculé par les séries téléviséescipms et par les industriels et
distributeurs de matériel de vidéosurveillanceamassdoute participé a la valorisation de
cette technologie. De méme, la médiatisation due r@éterminant joué par la
vidéosurveillance dans diverses affaires crimiselltamment dans l'identification des
auteurs des attentats terroristes de Londres tet jpD05, a contribué a son succes. Par

by

ailleurs, rlintroduction du mot «vidéoprotection #n substitution a celui de
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« vidéosurveillance » illustre la volonté des insts a le faire mieux accepter par
I'opinion publique.

1.3 Politique incitative pour le développement et le ddoiement des systemes de
vidéosurveillance

En I'espace d'une dizaine d’années, les camérasudeeillance qui étaient principalement
utilisées dans des espaces privés (banques, ceatraeserciaux, résidences privées;) sont
aujourd’hui présentes dans nombre d’espaces alanteilu public. Portée par un marché de
la sécurité florissant et stimulée par des polégd’état incitatives (en Angleterre au début
des années 1990 et, plus récemment, en Francéy, teehnologie s’est progressivement
imposée comme un moyen incontournable pour comribd’amélioration de la sécurité dans
les villes. En France, elle séduit nombre de mpaidés qui en font un élément important de
leur stratégie de lutte contre la délinquance. imistere de I'Intérieur (Direction des Libertés
Publiques et des Affaires Juridiques - DLPAJ) estaimsi qu’a la fin de I'année 2007, 1522
communes étaient équipées d’'un systéeme de vidézilance (contre 1142 en 2006 et 812 en
2005) [DLPAJO7]. Cette croissance a été notammempliqruée par les possibilités de
financement des dispositifs de vidéosurveillanceamt été offertes par une circulaire du 6
juin 2006 [DLPAJO7]. Par ailleurs, la DLPAJ estinggalement a 90175 le nombre
d’autorisations préfectorales délivrées pour lafistion de systémes de vidéosurveillance
entre 1997 et 2007, avec 9762 rien qu’en 2007,red3807 en 2000. La principale raison
avancée par le gouvernement est, en premier liassurer la sécurité et I'ordre publics. De
maniéere significative, dans un sondage IPSOS éalismars 2008 aupres d’'un échantillon
de 972 individus, 71% des personnes interrogéadisemt favorables a la présence de la
vidéosurveillance dans les lieux publics, 43% pense’il n’'y a pas assez de caméras dans
les espaces publics et 65% considerent que la siméeillance permettra de lutter
efficacement contre la délinquance et le terrorififiR80S08]. Par ailleurs, le développement
de la vidéosurveillance dans les espaces publiegpkue aussi par une raison plus
symbolique : rassurer les populations en exhibar@ preuve « visible » de la prise en
considération de la sécurité dans la politique reqre# le gouvernement.

Ainsi, le recours a la vidéosurveillance par lefatés repose sur quatre présupposes

1 - La vidéosurveillance jouerait un réle dissuasifmettant de diminuer la délinquance. Les
délinquants potentiels reconsidéreraient leurssagéxant cette surveillance technique d’un
espace et préfereraient soit ne pas commettre ldesibét le commettre ailleurs. Dans cette
perspective, la vidéosurveillance est considéréente un « gardien compétent ».

2 - La vidéosurveillance aide a I'élucidation deditd et des désordres en constituant une
preuve a charge dans les enquétes judiciairesatiant a I'arrestation des auteurs de l'acte.
3 - La vidéosurveillance permet un déploiement appé des forces de police. Elles
pourraient ainsi ne se déplacer que lorsque celagesssaire et adapter les effectifs envoyés
sur le terrain.

4 - La vidéosurveillance a un impact positif aupdteda population, et permet de diminuer le
sentiment d’'insécurité.

1.4 Evolution des systemes de vidéosurveillance intglénts

L’évolution technologique des systemes de vidéasliance a débuté avec les systemes
CCTV (Closed-Circuit TeleVision) analogiques. Cestémes consistent en un certain
nombre de caméras situées dans de multiples endetativement distants et connectées a un
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ensemble de moniteurs, généralement placés dansauie et méme salle de contréle.
Actuellement, la majorité des systemes de vidéasilamce utilisent des caméras a capteurs
CCD (Charge-Coupled Device, ou dispositif a trarigle charge) pour capturer des images
discrétisées, et des techniques analogiques palistidgoution et le stockage de ces images.
Les images sont converties en un signal vidéo gitple composite, qui est relié aux écrans
et au matériel d'enregistrement. L'amélioratiorhmetogique apportée par ces nouveaux
systemes a conduit au développement de disposéifi-automatiques, connus sous le nom
de « systémes de surveillance de deuxieme et ggetre génération ». Nous regroupons
donc ci-apres les systémes de vidéosurveillanesengénérations :

« 1° génération (1960-1980) :ces systémes sont basés sur des sous-systémes
analogiques pour l'acquisition, la transmissiole étaitement des images. lls étendent
'ceil humain - au sens spatial - en transmettast derties de plusieurs caméras
surveillant un ensemble de sites a des écransudensalle de contrble centrale. Ces
systemes ont des inconvénients majeurs tels qoédessité de disposer d’'une large
bande passante pour la transmission des donnéatfffilté d’archivage et de
récupération d’événements en raison du besoin djterede quantité de bandes vidéo,

et la difficulté de détection d'événements en tenda$ qui dépend uniquement des
opérateurs humains, qui ont une capacité et uréeediiattention limitées.

2°M® génération (1980-2000) tes systéemes de deuxiéme génération sont « hgbside
dans le sens ou ils utilisent des sous-systemdsganpaes et numériques pour pallier
certains inconvénients de leurs prédécesseurandigent en ceuvre les premiéres
avancées des méthodes de traitement de vidéos iqueserqui fournissent une
assistance a I'opérateur humain en filtrant lex #enements. La plupart des travaux
durant la deuxieme génération a été axée sur éatitit d’événements en temps réel.
3°M° génération (2000- ) la troisieme génération de systéemes de survedlgaécent
'acquisition et le traitement des images au nivdawcapteur, la communication par
réseaux hétérogenes large bande fixe et mobile,stbckage d'images au niveau des
serveurs centraux bénéficiant d’infrastructures @étgues a bas codt. Contrairement
aux generations précédentes, la troisieme génénagionet le traitement et la
distribution d’'images au niveau du capteur en s#ilt des caméras intelligentes
capables de numériser et compresser le signal sacgimsi que ['application
d’algorithmes de traitement d'images. Elle gérel@gant le stockage distribué et la
récupération de données vidéo basées sur le conaite génération de systemes
propose un panel de fonctionnalités lui permettintpasser du stade de recueil de
linformation a celui de I'analyse en ligne desuations observées. En définitive,
comparée aux systéemes de génération précédente & saimple fonction

« d’enregistrement » et de constaposterioriauquel ils étaient limités, les systemes
de troisieme génération se voient attribuer unn@eld’analyse de la scéne. Ainsi, un
des principaux objectifs d’'un systeme de vidéosilanee de troisieme génération est
de permettre une bonne compréhension de la scémel assister I'opérateur humain
pour I'émission d’alertes relatives a des événemenmplexes et pour attirer son
attention en temps réel, notamment dans un enw@raent proposant des informations
multicapteur. Les exigences de ces systemes peéagatement comprendre I'ajout de
la capacité d'apprentissage automatique afin deélised les scénes et détecter
automatiqguement des événements potentiellemenedzurgqui s’y rapportent.

14

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Lyes Hamoudi, Lille 1, 2011

1.5La vidéosurveillance sur le terrain et les problemgrencontrés par les opérateurs

Dans la majorité des grandes installations de @dé®illance qui comprennent des centaines
de caméras, seule une petite fraction est effanttme surveillée. En effet, Dee et al.
[DeeV08] rapportent que, dans une étude de quastaliations de collectivités locales au
Royaume-Uni en 2007, le rapport écran / camérairgt entre 1 pour 30 et 1 pour 4 tandis
gue le rapport opérateur / écran peut descendge’'pud pour 16. Ainsi, alors qu’en théorie
toutes les caméras devraient étre scrutées, sealpatite fraction peut étre suivie en temps
réel par un opérateur. Le reste n'est éventuellemegardé qu’a la suite d'un incident
(visionnage de vidéos enregistrées). En pratiduestireconnu que chaque opérateur ne peut
efficacement surveiller que 1 a 4 écrans a la[idB88]. L’attention de celui-ci ne peut étre
sollicitée de fagon continue que sur une duréddienet il est recommandé de faire une pause
de 5 a 10 minutes toutes les heures pour des saisanté et de sécurité [WD88].

Généralement, les systemes de vidéosurveillanaeelaclaissent l'initiative des caméras a
regarder aux opérateurs eux-mémes, ce qui peuuirend une exploitation sous-optimale,
voire a I'émergence des soucis d’ordre déontolagigRar exemple, un des problemes
signalés par des études sociologiques [MNO3] [Jta33 qu'il n'est pas rare que les
opérateurs se basent sur l'apparence des perdsidnmées plutdt que sur leur comportement.
De fait, devoir gérer et trier un grand nombre fd@imations visuelles améne les opérateurs a
se focaliser sur « une gamme étroite de caractprest facilement repérables plutdt que sur
les comportements suspects qui le sont moins tigpeaégalement appelé phénomeéne de «
tri social ». Ainsi, dans une étude realisée er9188r la base d’'une observation du travalil
des opérateurs d’'une salle de contrble, Norrisratsérong [NorA99] ont mis en évidence que
86 % des personnes surveillées avaient moins deetems, 93% étaient de sexe masculin, et
gue 68 % des gens de couleur soumis a une attguditiculiere de la part des opérateurs le
sont « sans raison apparente ». Ceci a notamntgatlattention des défenseurs des droits de
I'hnomme et des groupes anti-surveillance [Liberty].

Les opérateurs humains souffrent également du gmabkécurrent de I'ennui ; dans la grande
majorité des situations de surveillance, rien nepasse. La lecture de journaux ou les
fréquentes pauses contribuent a atténuer cel@ecir 'anecdote, un opérateur a méme admis
avoir exclusivement porté son attention pendantetame nuit sur la caméra qui filmait sa

propre voiture [Smi04]. Enfin, tous les opératenessont pas toujours forcément fiables, en
témoigne le cas des opérateurs « Sefton Consedusés de voyeurisme [BBCnews05].

L’'un des enjeux est de permettre une utilisatiams @fficace de I'expertise humaine en la
réservant aux cas les plus anormaux. En traitarfacien automatique, un premier niveau
d’alerte, le systeme de vidéosurveillance intetligkmitera la visualisation uniguement aux
scenes les plus complexes, la ou la connaissanoaih@ sera indispensable et la ou
l'opérateur aurait un intérét intellectuel et unetivation dans I'accomplissement de sa
mission.

1.6 Domaines d’application de la vidéosurveillance inlégente

Comme nous l'avons évoqué, la demande croissanséaleité dans la société conduit a un
besoin accentué d'applications de surveillance dansombreux environnements. Le but des
paragraphes qui vont suivre est de dresser unagadorama d’applications parmi les plus
emblématiques de la vidéosurveillance. En paréicula demande de surveillance a des fins
de slreté et de sécurité a recu une attentioncphbetie, notamment dans les domaines
suivants :
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Chapitre 1 La vidéosurveillance intelligente

1.6.1Sécurité de sites publics et commerciaux

» Surveillance des banques, centres commerciaux,p@ésp ports, gares, métros,
musées, stades, propriétés privées et parkings lpowrévention et la détection
d’intrusions, de crimes ou d’actes de dégradatmbidns [DimSG09] [KraTYPO09].

» Surveillance des autoroutes et des chemins de dar [a détection d’accidents
[YonCJ04] [Kos09].

» Surveillance des foréts pour la détection d’inceadAdelie].

* Observation des personnes agées et des personm&slae réduite pour déclencher
des alarmes en cas de probleme, ainsi que pourrend&fficacité de traitements
médicaux [ZouBT09].

» Controle d'acces a des sites prives.

Figure 1.2: Exemple de détection d’objet abandonné [SInNSMMO09

1.6.2Extraction d’informations

* Mesure du débit de la circulation routiere et d@nbrement de piétons [LITCWO0S]
[WasLCWO09].

» Etablissement de profils de consommateurs danseatgses commerciaux [Cliris].

» Comptage de personnes dans des espaces publi&DeEr[ZzhaDC09].

» Extraction de statistiques dans des activités sparfWanP03] [XioRDO03].

Figure 1.3: Exemple de détection de personne dans une ntereite [DeeV08].
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1.6.3Applications militaires

* Surveillance des frontiéres.
» Surveillance de sites sécurisés.
e Assistance du contrble et du commandement surrkgre

1.6.4Applications civiles

* Mesure de la vitesse des véhicules [ZhuHLLO9].

» Détection de franchissement de feu rouge et declitasement de ligne continue
[ZzhaHO09].

Figure 1.4 : Exemple de surveillance du trafic routier [Kos09].

1.7 Exploitation de la vidéosurveillance pour l'analysede scenes et le déclenchement
d’alertes

L'analyse de scene permet l'interprétation d’évardm et le déclenchement d’alertes, qui
sont des objectifs majeurs d'un systéme de vidéedlance. En effet, ces traitements
permettenta minima d’assister et de suppléer I'opérateur humain danseconnaissance
d'événements caractéristiques (et potentiellemerngdreux) et ainsi déclencher
automatiquement des alertes. Plus le systeme det apeffectuer cette tache, moins
I'intervention de 'homme est nécessaire, soulagansi I'opérateur de la nécessité d'observer
en permanence tous les flux vidéo issus des camBessenvironnements différents auront
des besoins de surveillance différents, allant alesiinple détection de mouvements a la
reconnaissance d'événements complexes [KirRIROBhJBRO09]. Alors que des systemes
capables d'effectuer la détection de mouvemerg stilvi de cibles sont développés depuis
deux décennies, les systemes traitant de la dgtectianomalies survenant dans
I'environnement surveillé sont beaucoup plus récent

Un événement dit « anormal » peut étre automatignémétecté comme étant un écart par
rapport & des modeles communs d'activité [lvaDHHMANARO9]. Par conséquent, savoir
comment définir et représenter un comportement reaab» est un point crucial. Des
recherches sur la reconnaissance d'événements ecxa@apbnt été menées au cours des
guelques derniéres années. Dans ce qui suit, mnyans certains cas d’'usage des systemes
de vidéosurveillance pour l'aide au déclenchemé&aiéedes. Nous pouvons définir deux types
d'alertes qui peuvent étre générés par un systersardeillance intelligente :

» Des alertes dévénements définis par lutilisat§nécessitant une modélisation
« explicite » des événements),
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» Des alertes d’événements non-définis par l'utdisa{avec une modélisation « implicite »
des événements).

1.7.1Alertes d’événements définis — modélisation explie

Dans cette approche, on trouve tous les systemaséqassitent la définition explicite de ce
qui constitue des événements normaux ou anormaaxUgBHPO09]. Ici, le systeme détecte
une variété d’événements définis par l'utilisatqui se produisent dans I'espace surveillé et
avertit I'opérateur en temps réel. Ainsi, il apjgent par la suite a I'opérateur d'évaluer la
situation et de prendre des mesures préventiveslgQ@es événements typiques sont présentés
ci-apres.

1.7.1.1Alertes basées sur le mouvement d’objets

Ces alertes dépendent des propriétés des mouvedentdjets dans I'espace surveillé. Voici
guelgues exemples courants:

» Détection de mouvement de tout objet dans une gpa@efiée [BaySM09].

» Détection de caractéristiques de mouvement d'qgligdtes que la direction spécifique
du mouvement (direction vers une zone interdita)|aovitesse (objet en mouvement
trop rapide) [PioNCO09].

» Détection d'objets abandonnés, par exemple, undegans surveillance dans un
aeroport, ou une voiture garée dans une zone itgejidhaCRA07] [MagTBS09]
[SINSMMO09].

» Détection d’enlevement d’objets qui ne devraierd pa déplacer, par exemple, un
tableau dans un musée [MigM08] [MagTBS09].

Figure 1.5: Exemple de comptage de personnes [FehSLY09].

1.7.1.2Alertes basées sur la classe d'objets

Ces alarmes prennent en compte le type d'objetdusrdes propriétés de leurs mouvements.
On peut citer a titre d'exemple :

» Détection de mouvement de classes spécifiquesexample, lors de la surveillance
des pistes d'atterrissage d’'un aéroport, le systi#mnkencherait une alerte en cas de
présence ou de mouvement spécifiqgues d’individudestarmac, mais pas celles des
avions [DimSG09].
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» Comptage du nombre de personnes. Par exemplegpadsalus d'une personne dans
un portique de sécurité, ou sur la densité d'unelefodans une discotheque
[FehSLY09] [ZzhaDCO09].

Figure 1.6 : Exemples de surveillance d’'un aéroport [DImSGO09].

1.7.1.3Alertes basées sur le comportement

Ces alarmes sont généralement basées sur I'ammagei et I'analyse des habitudes de
déplacement d'objets sur de longues périodes dpste@es alarmes sont utilisées dans des
applications spécifiques et utilisent une quantit@ortante d'informations de contexte, par

exemple:

» Deétection de comportements suspects dans les parkie stationnement, par
exemple, une personne essayant d'ouvrir plusieunsres [HamBBDO09].

» Détection de va-et-vient, par exemple une mémeopaesfaisant plusieurs va-et-vient
aux alentours d’'un site surveillé [MorT08].

1.7.2Alertes d’événements non-définis — modélisation inligite

Contrairement aux alertes d’événements définis,aiotune connaissance priori n’est
fournie, le systeme génére des alertes quandattitine activité qui s'écarte de la norme ou
dite « activité habituelle » [lvaDHEQ9]. Par exemplors de la surveillance d'une rue, le
systeme apprend que les véhicules se déplacetd soute et les personnes se déplacent sur
le trottoir. Basé sur ce modeéle, le systeme foarmine alerte si une voiture roule sur le
trottoir, ou si un piéton se déplace sur la roQe.type de démarche sous-tend des questions
complexes : En premier lieu, quelles sont les desngertinentes a recueillir pour faire
'apprentissage des différents modéles utilese3tilintuitivement clair que le choix de celles-
ci dépendra des applications envisagées. Ense@tepprentissage doit il étre réalisé « hors
ligne » ou « en ligne » ? Cela revient a savoliosi dispose ou nom priori d’'une collection

de données étiquetées représentatives des sisiakiotérét. Par ailleurs, on peut concevoir
gue cet étiguetage ne soit pas nécessairement ¢oocwrrence d’'une situation originale), ce
qui pose alors la question de la mise en ceuvre aymentissage supervisé, semi-supervisé
(connaissance patrtielle des classes d’intérét éeesction de la nouveauté) ou non-supervisé.
Dans le cas d'un apprentissage supervisé hors,lignedevra supposer que les bases
d’apprentissage et de test relatent exhaustivenemtsituations que le systéeme sera
susceptible de rencontrer lors de son exploitafntelles bases peuvent étre fastidieuses a
générer, pour peu que leur constitution soit pdssiBnfin, qu’est-ce en définitive qu’une

situation « anormale » ? Il est sans doute pluflefate I'associer a une situation « non
habituelle », au sens ou elle s’écarte (d’une faggdit faut pouvoir quantifier) de la situation
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habituellement constatée dans des conditions cahles: Cette notion de « conditions

comparables » fait elle-méme intervenir un panefatgeurs, dépendants (tout comme les
caractéristiques utilisées pour la modélisation)cdatexte applicatif. La sélection de ces

derniers peut s’avérer une opération délicate. 4éamble de ces questions a naturellement
attiré I'attention de chercheurs qui se sont attaéhproposer des solutions.

Les caractéristiques utilisées pour la construdiies modeles d’activités sont principalement
des caractéristigues de mouvement telles que éssatou la trajectoire. Par exemple, une
approche de reconnaissance d'événements basée’apprehtissage de signatures de
trajectoires dans un systeme multicaméra est psedans [SniPF06]. Ivanov et al.
[lvaDHEOQ9] définissent un systeme de détection éf@ments « inhabituels » en terme de
vitesse et d’accélération des mouvements des ohaiviKrats et al. [KraNO9] proposent une
approche statistique de modélisation de comportemertermes de mouvement de foule.
Micheloni et al. [MicSF06] présentent un systemgatde d’apprendre les statistiques de base
sur les événements en cours dans l'environnemeveilsg, et étendent cette approche dans
[MicSFQ9] et proposent l'analyse d'événements caedgpcen ré échantillonnant tous les
événements plus simples qui les composent.

De maniére générale, la modélisation implicite digments rend le systéeme tres adaptable a
différents scénarios et situations, mais devieadaptée pour la détection d’événements
complexes. D’'un autre c6té, la modélisation exy@iapporte généralement de meilleurs
résultats en termes de nombre de fausses alertBal@ttes manquées que la modélisation
implicite. Cependant, elle n'est pas auto-adaptabigque tout I'ensemble des connaissances
doit étre apporté par l'opérateur.

1.8 Chaine de traitements d’'un systeme de vidéosurvealhce intelligente pour I'analyse
de scene

La diversité des besoins et des fonctionnalitésnatiere de vidéosurveillance impose une
définition précise des objectifs assignés au systéhie son cadre applicatif. Ainsi, le champ
couvert peut étre vaste : un systeme de vidéodlanve® pouvant intervenir en observation
d’'une zone en continu ; en analyse d’événementstpels, en surveillance contre le vol, les
agressions ; en surveillance du bon fonctionnerd&dtivités ou de processus, en collecte
d’'informations et extraction automatique de la @issanceetc. La compréhension du
domaine ciblé nécessite donc une expertise fimed&ispécifier 'ensemble des besoins dans
une solution technique performante et adaptée.fiet si la vidéosurveillance peut servir a
plusieurs types d’activités (sécurité, gestion umbatrafic routier, analyse d’activité, aide au
déploiement des forces de poliets), il est difficilement pensable de considérer tpues ces
objectifs peuvent étre atteints au méme momentc ave méme dispositif et les mémes
opérateurs. Le risque est de considérer la vidgesdlance comme une « machine a tout
faire » et de ne pas lui donner d’objectif préces,qui ménerait a disperser les efforts et par
conséquent de ne pas étre efficace. En outre, paiter les quantités gigantesques
d'informations issues de grandes installations idéosurveillance (on peut citer celle de la
RATP qui comporte 6500 caméras, celle de la SNCFequcompte 3300, le métro de
Londres et l'aéroport d'Heathrow qui sont équipéspllis de 6000 caméras chacun) des
guestions relatives a la réactivité (quand et paoirtp systéme doit-il émettre une alerte) et a
la diffusion de données (comment, quand et a igfibtmation doit étre transmise) deviennent
primordiales.
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Pour répondre a ces besoins, des recherches swostiagonent menées dans les milieux
académiques et industriels pour trouver des salsitionovantes. A cet effet, les recherches
actuelles portent principalement sur le développgrd&algorithmes (développés sous forme
de fonctions réutilisables) pouvant étre utilisésfal;on modulaire dans diverses applications
de vidéosurveillance. De maniére générale, un systde vidéosurveillance intelligente est
composé de plusieurs blocs de traitement permetiapet analyse et une interprétation
automatique des scénes observéedrigare 1.7 illustre la structure générique d’'un systeme
de vidéosurveillance intelligente multicaméra pdanalyse automatique de scene. Des
traitements et des analyses sont d’abord effectuésveau de chague caméra. Généralement,
des opérations de bas niveau tels que la détedtaijets sont effectuées afin d'isoler les
éléments d'intérét du reste de limage. A un niveiatermédiaire, I'extraction de
caractéristiques de ces objets, telles que destéastiques spatiotemporelles (mouvement et
trajectoire) ou d’apparence (forme, couleur) sotitagtes. Puis, des descriptions sémantiques
et des étapes de plus haut niveau sont mobilis@gsl’analyse et I'interprétation d’actions,
d’activités ou de comportements. Eventuellemeng, étape d’évaluation au niveau local est
effectuée avant la fusion des données de toutesale®ras. Enfin, les données issues de
'ensemble des caméras sont fusionnées pour peemgithbalement une analyse et une
évaluation sur 'ensemble du réseau.

Figure 1.7: Schéma d'un systéme de vidéosurveillance igetii multicaméra

i Caméra 1. i Caméra 2 e i Caméran ! :
- I : - T : - I : i ;
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Afin que le systéme de vidéosurveillance puisse éfficace et fonctionner de maniere
optimale, la construction et 'assemblage de sesshdloivent dépendre du cadre applicatif du
systeme et de ses objectifs précis. En effetr@diexemple, un systéeme de vidéosurveillance
dédié a la surveillance du trafic routier ne seaa goncu de la méme maniere qu’un systeme
dédié a la surveillance d’'un espace public. Undiesaines d’applications les plus importants
pour lesquels les systemes de vidéosurveillanedligente sont dédiés est la surveillance des
lieux accueillant du public, tels que des statidasnétro, aéroports, banques, administrations
(préfecture, mairieetc. Dans un tel cadre, le systeme est concu de maaiéo@rnir une
interprétation automatique des scenes filmées nanteplusieurs individus - généralement
dans une installation multicaméra - et de généesradertes en temps réel sur des événements
ou des comportements suspects. Les exigences dursystéme peuvent également
comprendre l'ajout de la capacité d'apprentissag@ratique pour fournir la possibilité de
déterminer des modeles d’activités qui doivent &reonnues comme des événements
potentiellement dangereux.

Ainsi, les travaux effectués dans cette these @ivent dans le cadre du projet CAnADA
(Comportements Anormaux : Analyse, Détection, &lerCe projet a pour objectif I'analyse
de scenes et la génération d'alertes basées squalyis® comportementale dans un lieu
accueillant du public, par le biais d’'une instatlat multicaméra. LaFigure 1.8 illustre le
prototype d’'une chaine de traitement dans un telrecapplicatif. Le premier bloc de
traitement consiste en la détection et la segnientadies personnes au premier plan, afin de
les isoler du reste de I'image pour des analysesielires. Quand un individu est détecté, le
processus de suivi est alors enclenché et lesniafitons sur sa position, la vitesse et la
direction de ses mouvements sont mises a jouraoubng des séquences d’images. Puis,
'ensemble du chemin parcouru par cet individu esfrait par une étape d’analyse de
trajectoire. A partir des informations de positiaie, vitesse de déplacement, de direction et
une analyse d’actions, des caractéristiques peamntetine description sémantique pourront
étre extraites. On pourra alors effectuer des apalyde plus haut niveau portant sur la
reconnaissance de comportements et d’activitésys®me pourra alors générer des alertes
en cas de détection d'activité suspecte. En plis diférentes étapes de traitements et
d’analyse citées, une modélisation de I'environmenpeut €également étre ajoutée afin de
fournir une connaissance supplémentaire pouvamte&ploitée pour une meilleure analyse de
scene.
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Figure 1.8: Prototype d’une chaine de traitement pour I'ge@ld’activités d’individus.

Dans la suite de ce chapitre, dans le but de pasiir les travaux de la these, nous présentons
brievement les différents blocs de traitement qu@porte un systeme de vidéosurveillance
dédié a l'analyse de scene et I'analyse d’activitédividus.

1.8.1La détection

Comme nous venons de le constater, il y a 3 paités pour l'analyse de scene et
l'interprétation d’activités dans des vidéos devsillance :

» la détection d'individus d’intérét,
* le suivi de ces individus tout au long des séqugnce
» lanalyse de leurs déplacements (trajectoires) gus de leurs actions.

Aussi, la détection est une étape décisive et tocwnable. En effet, avant de suivre et
d’analyser les caractéristiques d’un individu ciffeouvement, vitesse, direction, trajectoire,
taille, forme,etc), il est nécessaire de le détecter et de le segmen reste de I'image. Ainsi,
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I'objectif de la détection est de localiser lesvittis au premier plan dans la scéne pour des
analyses ultérieures. L'opération de détection p&affectuer sur chaque image de la
séquence ou en début de ségquence pour initiakserécanisme de suivi. La procédure de
détection utilise généralement tout ou partie asrinations disponibles jusqu’a l'instant
courant (dans le cadre d’'une démarche « causakingi, certaines méthodes utilisent des
informations temporelles calculées a partir detlguence d’'images afin de réduire le nombre
de fausses détections, comme par exemple, réduizerie de recherche dans I'image. Ces
informations temporelles sont généralement obternesffectuant la différence entre deux
images successives, pour faire ressortir les zdaeshangement entre ces images. Une fois
gue les régions correspondant aux individus d@tté&ont détectées dans I'image, il est
ensuite du réle du suivi de maintenir la correspmoe de chaque individu pour chaque
image de la séquence afin de générer sa trajeclade questions liées aux occultations,
variations d’apparence, changements d'éclairagessé de déplacement doivent étre prises
en compte. De nombreuses méthodes ont été devebppér la détection. Des états de l'art
des méthodes existantes peuvent étre trouvée§Rad8ARO05], [AIpOMO6] et [BugP09].

Dans les applications ou I'on utilise des caméirssfavec fond statique, I'approche de
détection la plus populaire et la plus utilisée lassoustraction de fond [BaySMO09]. Cette
approche consiste a estimer une représentatioo@ge de la scéne appelée modéle de fond
(que celui-ci soit préenregistré ou construit deofa dynamique), puis a chercher tout
changement ou déviation par rapport au modele clzexgue image d’entrée. Il existe diverses
meéthodes de soustraction de fond dans la littaragtiides études comparatives peuvent étre
trouvées dans [PicO4] et [BaySM09]. De maniere g@ag ces approches peuvent étre
divisées en deux catégories : la premiere utilisenseul modele de fond et l'autre utilisant
plusieurs modeéles de fond [LiaCCO08] [PorIH08]. Uagonomie des méthodes de détection
par soustraction de fond pourra étre trouvée deag3M09].

D’autres méthodes de détection dans des vidéostémroposees telles que celles basées sur
la segmentation en régions (Mean-Shift [CamM99])elles basées sur le mouvement (flot
optique [CavEOOQ] [BroBMO09], contours actifs [VeiB0ZhelLSZ09]). Ces méthodes sont
principalement utilisées pour effectuer la détectiindividus ou d’objets « en mouvement »
et releve également du suivi de cible. Elles setoidvement présentées dans la section
suivante dédiée au suivi.

Des méthodes de détection basées sur un appreetissgervisé ont également été
développées. Les approches d’apprentissage leuuplisges sont : les réseaux de neurones
[RowBA98], le boosting adaptatif [VioJS03], les aéguteurs a vaste marge (Support Vector
Machines) [PapOP98] et les arbres de décision [@gKLes méthodes de détection par
apprentissage supervisé requiérent généralement guand nombre d’exemples
d’apprentissage pour chaque classe « d'objets »pli® I'ensemble d’apprentissage devra
étre manuellement rassemblé et étiqueté. Par coestqes méthodes, assez performantes,
sont beaucoup plus laborieuses a mettre en ceueréegunéthodes de soustraction de fond.
La soustraction de fond reste I'approche la plubséé pour la détection et ceci est di
notamment au fait que, en plus d'étre plus rapid@las simple, elle exploite certaines
techniques permettant de modéliser aisément lesgehaents d’éclairage, le bruit, et les
mouvements périodiques de régions dans limage atel.f Ces capacités permettent
d’effectuer une détection plus précise et plus t#agdans une grande variété de situations.
Bien entendu, pour qu'une telle méthode puisse @oabiement fonctionner, il est
nécessaire :
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- soit de disposer d’'une correspondance entre $iipo et I'orientation de la caméra

avec I'image de référence associée (auquel casbjets d’intérét se manifestent par les
modifications qu’ils entrainent sur cette image rd&rence). Une caméra fixe n’est
alors qu’un cas particulier.

- soit d’avoir la certitude que les mouvements peepde la caméra entrainent des
modifications dotées d’'une dynamique moins rapige cglle issue de I'apparition dans
le champ de potentiels objets d’intérét.

Ainsi, une fois qu’un individu d’intérét a été déte dans la scéne, la procédure de suivi est
déclenchée.

1.8.2Le suivi

L'objectif du suivi d’'une cible est de déterminarpmosition de maniére continue et fiable tout
au long du flux vidéo. Dans les systemes de vid&edlance, le suivi (notamment de
multiples cibles) en temps réel représente uneeéfapmordiale pour des applications
d’analyse d’activités et de compréehension d’évemgsden effet, le processus de suivi d’'un
individu cible permettra de générer son chemin qanc (appelé « trajectoire ») qui
représente un des moyens les plus utilisés poutréld@ctivité d’'un personne. Pour des
applications de surveillance, le systeme doit ge@eérent suivre de maniére continue tous les
eléments impliqués dans la scéne, et cela mémguldsssont partiellement occultés par
d'autres objets ou interagissent avec. En outrestlindispensable de pouvoir suivre le
comportement des individus, qu’ils soient en imtBoem ou qu'ils agissent de facon
individuelle et séparée.

Dans certains cas, linformation spatiale en 3Dnel'eible suivie peut étre nécessaire,
requérant ainsi l'utilisation de plusieurs caméitas.coopération entre les caméras devient
alors essentielle dans un réseau multicapteur. £été exploité dans plusieurs applications
[MonMKOQ09]. Dans de tels systemes, des techniquesino® la fusion des données,
I'étalonnage des caméras [VelWO05] et le traitenmeunltitiche sont indispensables [ColLK0O]
[MonMKO09].

Diverses stratégies de suivi de cibles ont été Idppées. LaFigure 1.9 présente la
taxonomie de ces méthodes. On peut voir qu’on lgsutegrouper en trois grandes familles :

» les méthodes de suivi basées point, ou les obft¢sts dans des images consécutives
sont représentés par des points, et I'associatorcad points est basée sur I'état
précédent de I'objet en terme de position et devaiment. Cette approche nécessite
I'addition d’'un mécanisme de détection afin de diteles objets dans chaque image.

» celles basées noyau, ou le terme « noyau » seeraféa forme et a I'apparence de
I'objet. Par exemple, le noyau peut étre un metttangulaire ou une forme elliptique
avec un histogramme associé. Les objets sont seivisalculant le mouvement du
noyau dans des images consecutives.

» celles basées silhouette, qui effectuent le suivm @bjet en estimant sa région dans
chaque image puis utilisent les informations etdgade cette région pour le suivi. Les
informations peuvent étre sous forme de densitppdieence ou de modeéle de forme
qui sont généralement représentés par des cartamntteurs. Pour un modéle d’objet,
la silhouette est suivie soit par un appariemenfodme ou par une évolution des
contours.
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Parmi les algorithmes de suivi, les plus populagast le filtre de Kalman, I'algorithme de
condensation (les filtres particulaires), le MedniftSle flot optique et le suivi de contour. Ci-
apres, nous trouverons une bréve présentationabeiclde ces algorithmes.

Approches de suivi

v v v
Basées point Basées noyau Basées silhouette
Déterministes|| Probabilistes Basées Basées modélgy Evolution de || Appariement de¢
[VeeRBO1] (statistiques) || Multiples vues|| [ComRMO3] contour forme [SatA04]
[BroC86]
Sous espace Classifieur Minimisation Espace d’état
[BlaJ98] [AviO1] directe [IsaB98]
Approche Approche
variationnelle heuristique
[BerSRO00] [Ron94]

Figure 1.9 : Taxonomie des approches de suivi d’objets.

* Filtre de Kalman

Dans le cadre du suivi de cibles dans une vidéfifrigge de Kalman est généralement utilisé
afin de prédire la position de la cible suivie étdonnées ses positions précédentes. Il est
particulierement employé pour réduire la zone déetment et d’analyse dans lI'image. Cet
algorithme de suivi a énormément été utilisé eammhent dans [RemBGH97] [NVWBO03]
[HanYJO8].

* Algorithme de Condensation - Filtres particulaires

Une limitation du filtre de Kalman est I'hypothégee les variables d’état possedent une
distribution gaussienne. Par conséquent, il donaeeaestimation pauvre des variables qui ne
suivent pas celle-ci [WelB01]. Cette limitation pétre contournée en utilisation I'algorithme
de « Condensation ». L’algorithme de « Condensatjaqui appartient au groupe des filtres
particulaires, a été introduit par Isard et BlakeaB96] pour le suivi de personnes. Cet
algorithme est un estimateur de I'état d’'un systéme linéaire Markovien soumis a des
excitations aléatoires possiblement non Gaussie@etsalgorithme de suivi a été également
beaucoup utilisé et notamment dans [LlaZz08] [WanMlY(QBouBPB09] [BlaGSJ09]
[HesF09].

« Mean-Shift

L’algorithme Mean-Shift, au méme titre que I'algbme de condensation ou le filtre de
Kalman, est trés populaire et trés utilisé par ¢enmunauté de vision par ordinateur.
Initialement introduit par Comaniciu et Meer [Cam®]9le Mean-Shift est une approche
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récente congue pour la détection et le suivi disbjeon-rigides. Chaque objet d’intérét est
modélisé par la distribution statistique de seadat@ristiques telles que la couleur, la position,
la texture,etc. Le principe est de rechercher, dans 'image cdarda maximum local de la
densité de probabilité du vecteur d’observationmattant ainsi de faire évoluer les modéles.
Cet algorithme a notamment été utilisé dans [ComBMRiaL08] [ZzhaKRO08]. La méthode
du Mean-Shift est surtout efficace lorsque lesestduivies ont une apparence bien distincte
du reste de I'image (forme, couleur, textets,).

* Flot optique

La méthode du flot optique est également tresselipour la détection et le suivi de cibles
[CavEOOQ] [BroBMO09]. Cette approche fait une appmoeation du mouvement des objets suivis
par I'estimation des vecteurs origines des pixaissddes séquences d'images, de sorte a
représenter le champ de vitesse qui déforme ungenuans un autre espace de haute
dimension. Ainsi, la technique du calcul du flotigpe est une méthode différentielle ou I'on
cherche a estimer, en tout point, le vecteur déphant comme étant fonction du changement
d’intensité du pixel ainsi que de son voisinage rff8&1]. Cet algorithme a notamment été
utilisé dans [ShiKKLO5] [LeiY09] [BroBMO09]. Ces miébdes peuvent détecter avec précision
le mouvement dans la direction de l'intensité dadgamt, mais le mouvement qui est tangent a
l'intensité du gradient ne peut pas étre bien ssmt&. En outre, les méthodes de flot optique
sont sensibles au changement d'éclairage.

* Contours Actifs

Le suivi de contours (aussi appelés contours agtifsnakes) a été introduit par Kass et al.
[KasWT88]. La principale hypothése de cette métheseque le contour de I'objet suivi
présente des caractéristiques particulieres (csietrale texture ou discontinuité de
mouvement), ce qui sert a recaler la position duaea d'une image a l'image suivante en
faisant converger celui-ci vers les points ayarsg @émes caractéristiques [KasWT88]
[XinLS04]. Aussi, les contours actifs sont définis par uoerle (contour) continue, fermée
ou non, a extrémité fixe ou non. L'objectif estraloa partir d’'une position d’initialisation
située pres de la cible, de déformer les contattifsafin que ceux-ci s’ajustent aux contours
de la cible tout au long de ses déplacements. Igetithme a notamment été utilisé dans
[ShiT94] [YiIXS04] [VeiB05] [ZzheLSZ09]. Ces méthodepeuvent suivre des cibles en
mouvement avec des tailles et de formes différenetsse veulent insensibles aux
changements d'éclairage [ToyKBM99]. Cependantsaiierent assez mal des déplacements
rapides des cibles et sont en outre colteused@n.ca

Comme nous l'avons évoqué précédemment, le pregesssauivi robuste d’un individu cible
au long d’'une séquence d’'images permet de génaregajectoire qui représente une source
d'information riche pour décrire et interpréter smtivité, notamment au sein d’'un réseau de
caméras.

1.8.3Analyse de trajectoire

L’'analyse de trajectoire est un des moyens les yilisés dans les systemes de surveillance
pour décrire l'activité d’'une personne. La trajéetoque suit un individu représente une
source d'information riche, pouvant étre extraifmgir d’'une seule ou de plusieurs caméras.
Morris et al. [MorT08] ont recemment proposé urt dal’art des techniques de modélisation
et de classification de trajectoires dans des egplns de vidéosurveillance. La
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représentation de la trajectoire permet de détginmouvement d'un individu dans l'espace
surveille et peut étre considérée comme une caistaj@e déterminante qui aide a la
discrimination entre des activités « normales x ahormales » (dans un sens dépendant de
'application envisagée). Aussi, les caractériggjude la trajectoire sont extraites puis
comparées a des modeles prédéfinis ou appris. l@&aaractéristiques telles que la vitesse et
'accélération des mouvements des individus supasivent étre ajoutées pour améliorer
'analyse. Les algorithmes utilisés pour décrirecemparer les trajectoires peuvent étre
divisés en deux principales catégories: I'apparignséatistique et I'appariement de vecteurs
[MorTO08].

» L’appariement statistique se référe a des méthqdiesaitent conjointement un ensemble
de trajectoires afin d'estimer la distribution desmrametres pertinents (par exemple,
localisation spatiale, direction du déplacementesde,etc). De cette maniére, des
événements similaires peuvent étre caractérisédgsmadistributions comparables, tandis
gue les comportements inhabituels peuvent étreééssalohnson et al. [JohH95] ont
développé une séquence de vecteurs de flot porgsaper la trajectoire de la cible suivi.
Une estimation de la répartition spatiale statistiqde ces vecteurs est réalisée en
appliguant une quantification vectorielle. Deuxea@sx de neurones sont utilisés pour
d'abord identifier la séquence de vecteurs qui@aprte le mieux une trajectoire cible et,
successivement, pour construire des clusters deaadpents similaires. Une version
améliorée de cet algorithme est présentée dansHO&c ou les auteurs proposent un
systeme entierement autonome capable d'apprersldgfgacements « anormaux ». Leur
méthode permet une configuration automatique desotypes de trajectoire. Chaque
prototype est supposé avoir une distribution ganss, et la détection des anomalies est
effectuée en faisant une comparaison statistiquprdiotype entrant. Les techniques de
clustering peuvent également étre incluses dans catégorie d’approches. Les travaux
présentés dans [Por04] décrivent une stratégie edsuma de distance de trajectoire
utilisant un modele de Markov caché (HMM) pour ligstering. Le HMM est utilisé pour
déterminer une mesure de similarité entre lesdiaijes, dont I'évolution et les propriétés
dynamiques sont calculées a partir d'une matricaralesition d'état. Plus récemment,
l'approche dans [AnjC07] propose un algorithme ldstering non supervisé utilisant le
Mean-Shift pour détecter des groupes. Puis, uneédwe de fusion est exécutée dans
laquelle les régions détectéadjacentes sont regroupées et les trajectoirevalesrs
aberrantes sont détectées et supprimeées.

» La deuxieme catégorie de méthodes d’analyse dectadjes repose sur l'appariement dit
vectoriel. L'objectif est d'identifier les simildes entre les trajectoires en se basant sur la
distance entre les vecteurs caractéristigues @#ssddunJS04]. Le principe de ces
meéthodes est de faire correspondre a chaque tagon ensemble de fonctionnalités, et
d’appliquer successivement une métrique (Euler kishsky, distance de Hausdorff) afin
de déterminer la mesure de similarite. Parmi leshrigues les plus intéressantes,
[CheOOO04] propose un systeme d'extraction de tajecutilisant une représentation
symbolique appelée chaine de modéele de mouvemeette Gnéthode fait une
approximation de la trajectoire réelle et utilisedes symboles spécifiques afin de
caractériser les modéles de mouvement. Zheng ptédentent dans [ZheFZ05] un autre
systeme qui compare les séquences vidéo en fora¢ida similitude des trajectoires des
objets en mouvement. De méme que pour [CheOOGAHjUteurs proposent une méthode
hybride pour saisir des caractéristigues géoméisicet une description sémantique de
chaque trajectoire, la comparaison est ensuitecteffie grace a un appariement de
chaines.
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La principale difficulté que doivent gérer les narths de suivi de cibles et d’analyse de
trajectoires concerne les occultations [WuNO7] [W#09]. En effet, une occultation
survenant lors du processus de suivi d’'un indigiile conduira a la rupture de ce processus
ainsi que de sa trajectoire, rompant ainsi toutalyse de son comportement ou de son
activité. Les occultations qui peuvent survenirslatu suivi d’'un individu peuvent étre
classées en trois catégories. La premiere est oeall€occultation est provoquée par des
éléments de la scéne (objets appartenant au «omaér exemple une table, une chaise, un
pilier, etc. La deuxieme catégorie est celle ou I'occultatish grovoquée par I'intersection
entre deux (ou plusieurs) individus suivis. La dkmmn catégorie est celle ou I'individu suivi
sort completement du champ de la caméra, pour tensémpparaitre plus tard (soit apres
guelgues secondes ou plusieurs minutes ou mémeeynsisheures). On parlera alors de
« disparition » et «réémergence ». Les occultatidans les deux premieres catégories
peuvent étre partielles ou totales. Celles deolgiime sont bien entendu toujours totales.

L’'approche la plus commune pour gérer les occoltatides deux premiéres catégories,
gu’elles soient totales ou partielles, est de d&de mouvement de la cible par des modéles
dynamiques (linéaires ou non-linéaires), puis, duame occultation se produit, de continuer a
estimer (prédire) la position de la cible jusquéaréapparition compléte. A titre d’exemple,
les auteurs dans [BeyK99] construisent un modaksalre de vélocité et utilisent un filtre de
Kalman afin d’estimer la position et le mouvemees dhdividus. Dans [IsaM01], les auteurs
utilisent un modele dynamique non-linéaire et limaje particulaire pour I'estimation d’état
(état constitue par des caractéristiques de pokitides méthodes utilisent également d’autres
caractéristiques pour gérer les occultations, companeexemple des projections de silhouette
dans [HarHDOOQ] pour localiser la téte de l'indivigendant une occultation partielle, ou le
flot optigue dans [DocTO01], supposant que deuxviddis suivis se déplacent dans deux
directions opposées. D’autres méthodes utilisesthaiedeles de forme construits au préalable
[CreKS002] ou en ligne [YilXS04] afin de reconsétues contours des parties occultées.

Bien que ces méthodes soient plus au moins efigager gérer des occultations partielles ou
des occultations totales de tres courte duréegi@rse mouvement de l'individu suivi reste
continu avant, pendant et apres occultation), efiest totalement inefficaces lorsque
lindividu disparait totalement du champ de la cam@our ne réapparaitre qu’'un certain
temps plus tard, sans aucune connaissance de seements. Dans ces cas, les processus de
suivi et d’analyse de trajectoire sont completenrentpus. Par la suite, lorsqu’il reparaitra
dans la scéne, cet individu sera détecté et suaig Bn tant que « nouvelle cible ». Aussi, sa
trajectoire ainsi que d’autres parametres seratdlcalés, mais aucune correspondance ne
sera faite avec les analyses effectuées (positi@min parcouru, temps de présence, activité,
etc) avant qu’il ne « disparaisse » des champs dereanOr, a ce stade, le probleme de
'analyse comportementale nécessite que les ingévibient suivis sur une fenétre temporelle
suffisamment large. En effet, les caractéristiguéguentielles (disparition et réémergence)
du mouvement humain au sein de I'environnementrgBsenposent une observation sur une
longue durée. En l'occurrence, la structure degads de cameéras utilisés conduisent
nécessairement a des problemes de rupture du Baivconséquent, il importe de définir une
meéthode de suivi robuste capable de s’accommodillde contraintes opérationnelles. Dans
ce contexte, la reconnaissance de personnes pestitaer une solution efficace. En effet,
pouvoir identifier une méme personne sur differendéquences d’images acquises a des
moments ou a endroits différents peut permettrdatte le lien entre I'ensemble de ses
déplacements et de ses actions, et donc de peznuettr analyse globale de son activité. A
titre d’exemple, un individu se trouvant dans utaien de métro (ou se déplacant au sein la
station) durant plusieurs heures (sans ou averruptéons) indiquerait plus qu’il s’agit plus
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d’un pickpocket que d’'un simple voyageur. Car lenportement « normal » d’un voyageur

serait de se trouver la juste le temps d’atterglraétro. Aussi, pouvoir suivre la position d’'un

individu durant une longue période de temps dameéae journée et de faire le lien entre

'ensemble de ses déplacements dans une scéne seimad’'un réseau de caméras, et cela
méme lorsqu’il disparait temporairement du champ aclméras, permettrait une analyse plus
pertinente de son comportement.

1.8.4La reconnaissance (identification)

La reconnaissance de personnes est le processumgiste a identifier un individu cible
parmi un ensemble d’individus. Dans les systemdsels; les principales approches de
reconnaissance de personnes utilisées sont la na@ssance de visage [ZhaO3], la
reconnaissance de la démarche [NixC04] et la remesance basée sur l'apparence
[NakPHPO3]. Les deux premieres catégories d'apm®cfont partie des méthodes de
reconnaissance biométrique. Ces dernieres ontitaga d’étre non invasives et d’utiliser des
caractéristiques uniques a chaque personne. Lebodes basées sur I'apparence font
référence a I'apparence extérieure des personnesligent généralement des caractéristiques
décrivant leur forme et leur taille ou leurs véteisetelles que la couleur et la texture. Ces
meéthodes ont également I'avantage d’étre non imgaset sont particulierement adaptées au
contexte de la vidéosurveillance du point de vuerdedalités de prise de vue des séquences
d'images, ce qui n'est pas toujours les cas deshadés biométriques qui imposent
généralement des contraintes en termes de résokttide conditions de prises de vue. Ayant
comme motivation de disposer de la capacité deesudigs activités humaines au travers d’'un
réseau multicaméra et en dépit des périodes horshdmp d’acquisition, le recours aux
méthodes de reconnaissance est indispensable., Aéssiméthodes de reconnaissance de
personnes feront I'objet d’'un chapitre spécifiqaechapitre 3).

1.8.5La reconnaissance d’actions

L’objectif ici est de reconnaitre les actions dedividus cibles dans des séquences vidéo afin
de permettre une description sémantique ultériedis, sorte que le systeme puisse
comprendre le comportement et I'activité de chapelsonne. Des états de I'art concernant
les travaux de recherche sur la reconnaissancetiaiac peuvent étre trouvés dans
[HUTWMO4], [MoeHKO6] et [Pop07]. Les approches darges peuvent étre divisées en trois
catégories : basée modele humain, basée état-esfplaascée espace-temps.

» Dans les approches basées sur un modéle humaahdesheurs construisent des modeles
cinématiques et d’apparence et proposent de rettomnies actions d’'une personne en
analysant les éléments de son corps. Certaines@my suivent les méthodes du systeme
W* [HarHDOO0] pour détecter les silhouettes et ledigmrdu corps. Le systéme“Vest
principalement congu pour la détection et le sderimultiples personnes et I'analyse de
leurs actions. Ce systéeme utilise I'analyse de éopuour localiser les personnes ainsi que
leurs membres (téte, mains, buste, pieds) et @éarbdeles d’apparence pour gérer les
occultations partielles lorsque leurs trajectoisescroisent. Davis et al. [DavT02] ont
proposé un systeme qui permet de reconnaitrediaetimarcher » en utilisant le systeme
W* [HarHDOO]. Plusieurs parties du corps sont détecgéeartir de la silhouette puis
guatre propriétés de mouvement sont extraites basant sur la position des pieds. Wang
et al. [WanTNHO03] ont calculé un contour moyen peeaprésenter l'information de
silhouette statique. Quatorze parties rigides dips@ont utilisées pour construire un
modeéle dynamique, chaque partie étant représemtearpcéne. Un filtre particulaire et
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un classifieur du k-plus-proches-voisins sont eresaippliqués pour la classification
d'actions.

* L’approche basée état-espace est une autre apppoghgaire pour la reconnaissance
d’actions, ou une action est modélisée comme é@tamnsemble d'états et de connexions
dans I'espace d'état en utilisant un réseau praiakldynamique. Dans cette catégorie, le
modele caché de Markov (Hidden Markov Model (HMM3} le plus couramment utilisé
et présente des avantages dans la modélisatiorcatastéristiques variables dans le
temps. Xiang et al. [XiaG06] ont développé méthddesée sur un modele caché de
Markov (appelé DML-HMM) pour la modélisation degigités humaines. Le nombre de
processus temporels dans le DML-HMM est le mémelguemmbre d'actions détectées
dans la scene. Ahmad et al. [AhmL08] ont traitéptebleme de la reconnaissance
d’actions en utilisant une combinaison de flotdatene et de flots de mouvement. En se
basant sur des caractéristigues combinées, un blessdm HMM multidimensionnels ont
été construits pour représenter chaque actiontaé garvues multiples.

» L’approche basée espace—temps devient de plususnpolpulaire du fait qu’elle ne
nécessite pas de procédure de segmentation ouvileGarelick et al. [GorBSIB07] ont
proposé une meéthode de reconnaissance d’actioree ksag la corrélation de patchs
spatio-temporels. De petits volumes spatio-tempadel référence sont corrélés avec les
volumes cibles de la séquence vidéo. La valeur @ximmum de corrélation global indique
les actions les plus ressemblantes. Les méthodeattion de points d'intérét spatio-
temporels ont été introduites pour reconnaitre desons humaines, avec moins de
complexité de calcul que les méthodes précéder@ependant, ces méthodes ne
permettent de détecter qu'un petit nombre de pallimserét stables, qui peuvent ne pas
étre suffisants pour caractériser des événementpleges.

1.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une vue diblesele ce qu’est la vidéosurveillance
intelligente. Nous avons également pu constatelajoearché de la vidéosurveillance était en
plein essor en raison d’'un contexte internationatable marqué par des actes terroristes et,
en réponse aux besoins de sécurité des persomegolitique gouvernementale incitative
pour le développement et le déploiement de syst@&tmeddéosurveillance. Par ailleurs, cet
essor est également facilité par des progres témfinoes tres rapides et par un ensemble
d’applications trés variées. Ainsi, nous avons peodvrir I'étendue des usages de ces
systemes ainsi que les différentes manieres dopbilivaient étre exploités pour I'analyse de
scéne et le déclenchement automatique d’alertess [dwons également évoqué I'évolution
des recherches sur le développement de tels di$po&n effet, les nouvelles avancées
technologiques réalisées permettent aujourd’hui baene intégration d’'un systéme de
vidéosurveillance au sein d'un systéme plus glatalsécurité. Outre le passage a l'ere
numérique ainsi qu’une capacité accrue de stockdg® images, le développement
d’algorithmes d’analyse vidéo puissants permetmaotant une surveillance plus intelligente
ainsi qu’'un pilotage et une surveillance a distarideus avons par ailleurs pu mettre en
evidence la structure générique de la chaine denrants d’un systéme de vidéosurveillance
intelligente dédié a l'analyse de scéne et l'aralgactivité d’individus dans un lieu
accueillant du public, et dans une installation troaiméra. Nous avons ainsi décrit les
différents blocs de traitements constituant unsgetéme. Nous avons alors identifié une
difficulté majeure inhérente a une telle applicatien effet, I'occultation totale d’un individu
cible causée par sa « disparition » des champsaiaéras rompt complétement les processus
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de suivi, d’analyse de trajectoire et ainsi dedlgee de l'activité et du comportement de cet
individu. Nous avons alors proposé une piste etquidila reconnaissance de personnes
comme une solution efficace a ce probléme.

Dans le cadre de cette thése, nous avons dévelappéapproche de reconnaissance de
personnes basée sur I'apparence. Notre méthodassedorr la reconnaissance de la partie
supérieure et de la partie inférieure de chaquevidhd cible séparément puis de la
combinaison de ces deux parties, chacune d’enkee étant décrite par un ensemble de
descripteurs couleur et texture. Nous utilisonsrpala une stratégie de classification basée
sur des « classifieurs a vaste marge » (« SVM wusNprésentons dans le chapitre 3 les
méthodes actuelles de reconnaissance de persquig$es détails de notre approche seront
présentés dans le chapitre 4. Nos méthodes de naissance de personnes ont été
développées pour des environnements intérieurs @iesation de caméras fixes et fond de
scene statique et invariant. Aussi, nous avons gpi# ['utilisation d’'une méthode de
soustraction de fond avec modéle de fond adapiatif segmenter les personnes avant de
tenter de les reconnaitre. Pour faciliter cettdhédde segmentation, nous avons également
développé une approche de détection de la peaudeafirouver des visages sur les blobs issus
de la phase de soustraction de fond afin de noumgtee de nous assurer que ces blobs
correspondent bien a des humains. Les détails ttkee me&thode seront présentés au chapitre
suivant.
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CHAPITRE 2

2. DETECTION ET SEGMENTATION D’INDIVIDUS

2.1 Introduction

Comme nous I'avons mentionné dans le chapitre geddésur la détection (section 1.8.1), il
est nécessaire, avant d’entamer toute opératiorsuild et d’analyse d’individus cible
(mouvement, vitesse, direction, trajectoire, appegeetc), de les détecter et de les segmenter
du reste de I'image. Nous présentons dans ce chde# étapes de traitements appliquées a
nos séquences d’'images pour détecter et isolendidgdus présents dans une scene afin de
tenter de les reconnaitre ultérieurement. La presmééape consiste a isoler (segmenter) tout
élément (humain ou autre) se distinguant du conpeésent de fagon préalable dans I'image
(ce contenu préalable correspondant a la notior fd&@d »). Du fait que les séquences que
nous utilisons proviennent d’'une caméra fixe fillnane scéne en intérieur avec un fond
statique et dans des conditions supposées lenteraeables (par rapport a la dynamique des
entités d'intérét), nous avons choisi d'utilisereuméthode de soustraction de fond afin
d’effectuer la segmentation. Ces méthodes de smtistn de fond présentent I'intérét d’étre
relativement simples et efficaces dans des envinmemts en intérieur pour lesquels le fond
présente des caractéristiques suffisamment stabkegésultat est alors une image dans
laquelle seuls apparaissent les éléments dansgknsg distinguant du contenu du fond
(éléments dits « de premier-plan »), tout le redte limage étant alors supprimé (car
correspondant a des « éléments d'arriere-planésepts aux mémes emplacements dans
image de fond). Méme si cette méthode est efécates erreurs de segmentation peuvent
subsister. Les principales causes de ces errenir$esazones d’ombres qui correspondent aux
régions de limage dont l'éclairage (et donc I'imtéé lumineuse) a été modifiée. Ce
changement d’intensité pourrait alors amener I'apén de segmentation a classer cette zone
comme étant un nouvel €élément ou un élément manguaiond. Pour cela, des méthodes de
soustraction d'ombres ont été développées [CucGPRDIN09]. Pour contourner ce
probleme, nous proposons de rajouter a I'étapeodstimction de fond, une étape dite de
« soustraction du contour du fond ». Nous avongil@gié I'utilisation de cette technique a
celles proposées dans la littérature en raisonadsiraplicité et son adéquation a notre
contexte applicatif. Le résultat de cette étapa sdors d’isoler dans une zone rectangulaire
(dite « zone de contour ») I'élément ayant provogné&hangement de contour dans I'image.
La fusion de ces deux premiéres étapes considtasaasupprimer de chaque blob issu de la
soustraction de fond, tous les pixels de ce blamgsont pas a l'intérieur de la zone de ces
contours. Le résultat de ces deux étapes seralatoage dans laquelle seuls apparaissent les
blobs correspondant aux nouveaux éléments (av&airees zones d’ombre en moins).

Une fois les blobs détectés, la prochaine étapdesstassurer que les éléments auxquels ils
correspondent sont bien des humains et non pashjets. Dans un premier temps, nous
utilisons notre connaissance des modalités de pgeseue pour poser des conditions sur la
forme (distribution spatiale des pixels formanbleb) et I'orientation que doit avoir un blob
qui correspond a un humain dans les conditions s#Mation associées au type
d’applications envisagées. Une fois ce filtragedtfié, il faut trouver dans les blobs restants
une caractéristique qui permette de savoir de manigivoque que chaque blob correspond
bien & une personne.
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Pour cela, 'une des caractéristiques utilisées dtafittérature est la présence d’un visage. En
effet, détecter un visage dans I'image conforten dee présence d’'une personne. Afin de
détecter le visage, 'une des méthodes usitéefaadbtection de la peau du visage. Nous
utilisons donc cette technique pour nous assuretepiblobs segmentés correspondent bien a
des personnes. Pour la détection de la peau dansnage, I'une des approches couramment
utilisées est de transformer I'image dans un espagkeur particulier puis d’utiliser des seuils
fixes pour classer les pixels de I'image en « @ydau » et « pixels-non-peau ». Cependant,
il arrive que des changements d’éclairage se psedtisur les visages au cours d’une
séquence d’'images. Outre la source d’éclairageokition, la posture du visage et son
orientation par rapport a la source d’éclairagemntées zones éclairées et des zones d’'ombre
qui peuvent changer I'apparence du visage. Dansagsles seuils fixes prédéfinis ne sont
plus adéquats et ne définissent plus les limitels déasse peau. Notre contribution a consisté
alors a proposer une méthode de classificatiopeumet d’adapter en ligne les contours de la
classe peau [HamBBL09]. Une fois le visage détscie chaque blob, ce blob sera alors
confirmé comme correspondant & une personne.

Comme l’illustre laFigure 2.1, 'approche que nous proposons pour la détectemn«dblobs
d’intérét » censés correspondre a des personngsoctarune premiere étape de soustraction
de fond, suivie par une sélection des blobs catwlglar la base de contraintes géométriques
portant sur leur forme. Ces derniers sont finaldnsétectionnés grace a I'application d’'une
méthode de détection de visage, s'appuyant ellear@mune technique de détection de pixel
d’intérét (pixel de type « peau »). La suite delapitre se propose de détailler 'ensemble de

ces étapes.

Flux

.

1
vidéoi
=1

A

Soustraction de fond

Soustraction du
contour du fond

Recherche d’éléments
distincts du fond

. Sélection de
Sélection des blobs : blobs éligibles
Recherche de la pequ | e
: Sélection de
! caractéristiques
Recherche de visages humaines

_______________________

Figure 2.1 : Procédure de traitements pour la détection deppes.
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2.2 Détection de personnes par soustraction de fond

2.2.1Introduction

L’étape de détection est indispensable afin dectiiteet segmenter les individus présents
dans la scene avant de tenter de les caractétisier les suivre. Diverses méthodes ont été
proposées dans la littérature afin d’effectuerecédche (voir a ce titre dans le chapitre 1,
section 1.8.1). Comme mentionné précédemment, dessapplications ou I'on utilise des
caméras fixes avec fond statique invariant, 'appbeode détection la plus commune est la
soustraction de fond [BaySMO09]. Du fait que l'emwvinement de notre cadre applicatif
(reconnaissance de personnes en intérieur avesatiih de caméras fixes) corresponde a ces
conditions, nous avons opté pour ce type de méthodedétecter et segmenter les individus.

La soustraction de fond est une technique qui stssi estimer une représentation appropriée
de la scene appelée « modele de fond », puis &hdretout changement ou déviation par
rapport au modele dans chaque image d’entréedraits régions de I'image d’entrée ou il y
aura des changements significatifs par rapport adéehe de fond correspondront aux
eléments d’intérét (éléments en mouvement ou naxeédements au premier-plan). Les
pixels constituant ces régions sont marqués positrdéements ultérieurs. Usuellement, des
étapes de post-traitement telles qu’'une procédeinegroupement en composantes connexes
et des traitements de morphologie mathématiqueagapliquées afin d’éliminer le bruit (da a
une soustraction de fond imparfaite) et de coretitas régions (blobs) correspondant aux
éléments. Ldigure 2.2illustre le schéma du processus de détectionqestiaction de fond.

= B N

Image Détection de Extraction Post- Suivi de
. >
cibles
' Modéle de !
fond ! Soustraction de fond

dentrée | °| changements | des régions| | traitements

Figure 2.2: Schéma de détection par soustraction de fond.

Les méthodes de soustraction de fond sont tresaeéis lorsque le fond de la scene est
statique et reste invariant ou légerement changgeast ou peu de changement d’éclairage,
pas d'objets déplacés ou mouvements tres lent3, mais s’averent inopérantes autrement.
Aussi, pour une meilleure tolérance aux variatiddgeres du fond, des méthodes de
soustraction de fond avec modele adaptatif onpeiposees. [MatYZ05] [Por07]. Dans ces

méthodes, le modéle de fond est continuellementanigir a I'aide des nouvelles images de
la séquence traitée. Elles permettent d’adapterddele de fond en incorporant de nouveaux
éléments stationnaires apparus dans la scéne eteqmeurent statigues durant une période
suffisamment longue.
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La méthode que nous avons choisie d'utiliser espiide de celle proposée par Francgois et
Medionai [FraM99] et reprise par Seitner et HanbiBgiH06]. La différence apportée par
notre méthode concerne le fait que celle-ci tréavaiirectement dans I'espace RGB et non pas
'espace couleur HSV. Ces auteurs ont justifié lauisation de I'espace HSV par le fait que
cet espace sépare la composante intensité (V) oepasantes chromatiques (H et S).
Cependant, lorsque la valeur saturation S d’'unlgsgeau dessous d’un certain seuil, ce pixel
est considéré comme « achromatique », et ni sa @sanpe saturation S ni sa composante
teinte H ne sont prises en compte, et ils se basens uniquement sur la composante
intensité V pour décider si ce pixel appartientranouvel élément ou a l'arriere-plan. Par
ailleurs, lors de I'enregistrement de nos imagetede nous avons constaté que beaucoup de
pixels dans les images tombaient dans le cas aecligpe. Nous avons é€galement constaté
gue l'utilisation du simple espace RGB donnait,sdlaas conditions opératoires, des résultats
de segmentation satisfaisants. De plus, la tramsfbon des images de I'espace RGB (qui est
le format d’acquisition de nos images) vers I'egpBSV rajoute des traitements et donc un
Iéger colt en temps de calcul. Aussi, avons noasictie travailler dans I'espace RGB.

Notre méthode de détection utilise un modéle dd tmaptatif pour détecter des changements
dans I'image et ainsi détecter les nouveaux éléngitérét survenus. Nous construisons le
modele de fond au niveau du pixel (apprentissagdassification), c'est-a-dire que chaque
pixel est présumé étre le résultat d’'un processdépendant. La valeur de chaque pixel du
fond est modélisée par une distribution gaussienaiidimensionnelle dans I'espace RGB.
Quand une nouvelle image est traitée, la valeuerobe de chaque pixel est comparée a la
distribution correspondante afin de décider siece#tleur correspond a l'arriere-plan ou a un
nouvel élément au premier-plan. Les pixels marqo@smme premier-plan sont ensuite
regroupés en composantes connexes qui subissaniteedss traitements de morphologie
mathématique. Le résultat est une liste de zonlebgpdans Iimage qui représentent les
régions des éléments d'intérét. A la fin du proaesde détection sur chaque image, la
distribution de chaque pixel d’'arriere-plan esteardsjour en utilisant la derniere observation
(mesure), afin de prendre en compte des changemi@méd’image de fond.

La premiére étape de détection d’éléments de preptaa est donc de générer le modele de
fond. La section suivante décrit le processus dérgdion de ce modéle.

2.2.2Génération du modele de fond

Une séquence d'images de la scéne de fond estdtabibrd enregistrée. Cette séquence
contient 200 images (au format couleur RGB) cowadpnt a huit secondes d’acquisition
avec une cadence de 25 images par seconde. Cesndf6s représentent un échantillon
représentatif pour la constitution d’'un modele g&rs au vu de la rapidité des phénomenes
censés étre observés par la suite (mouvementsivddod). Chaque pixel de chaque canal
couleur (R, G et B) de limage est traité sépardmblous détaillons ici les opérations
appliguées a un pixel, sachant que celles-ci sappliquées a tous les pixels de l'image.
Chaque pixel est modélisé par trois distributiomsisgiennes (une distribution sur chaque
canal), chacune caractérisée par sa moygnmd sa variances. La Figure 2.3 illustre
'exemple de la distribution des couleurs d’'un picte I'image. Il est a noter que méme si les
couleurs ne sont pas en reéalité distribuées denfagaussienne [SebL00], une telle
approximation peut étre appliquée en pratique [R@MPour un fond statique unimodal,
nous pouvons présumer que les changements se g@otule maniere progressive et
modérée. Un pixel de fond de lI'image a la positipp) est modélisé par trois distributions

gaussiennes tk(i,j), or(i,))], [ts(iy) , os(iyj)] et [us(isj) , os(i,j)], qui correspondent a la
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modélisation de ses trois composantes couleungectgement rouge (R), verte (G) et bleue
(B). Initialement, la moyenne de chaque pixel suaque canal est initialisée a la premiere
trame de la séquence d'images par les valeursatdgge de chaque canal pour ce pixel. La
valeur de la variance est toujours maintenue asudes’'une valeur minimaler,, pour
tolérer le bruit dans I'image. Apres initialisatiafeux taches sont continuellement exécutées :
Premierement, une image de détection est généréangparant I'image actuelle a I'image de
référence (modeéle du fond). Deuxiémement, la thstion du modéle du fond est mise a jour
en utilisant des informations issues de I'imageiett. Ces deux étapes seront détaillées dans
les deux paragraphes suivants.

Densité composante B

/ I
/ +——b)|
J/ \ Densité composante G
‘”“ M/ T
Densité composante R >‘ - /\

Figure 2.3 : Caractérisation de la couleur d’'un pix®l)(de I'image a l'aide de distributions
gaussienne dans I'espace de représentation cqideRGB).

2.2.3Génération de I'image de détection

L'image de détection est I'image qui résulte dedanparaison de I'image courante avec le
modele de fond. Elle contient donc les élémentdifiérence entre ces deux images. Aussi,
chaque pixel de I'image doit étre classé commefdipartie de I'arriére plan ou d’'un élément
de premier plan. Les pixels classés dans la prenci&tegorie auront la valeur 0 (noir) dans
une image binaire de détection, et les pixels ddelaxieme catégorie auront la valeur 1
(blanc) (cf.Figure 2.4 (i), (j) et (k)).

Le systéme décide si un pixel occupant la posifigh dans I'image et ayant pour valeurs
(pour ses trois composantes couIeurB(j,j):[RG,j) G(,))B] ]T appartient a

I'arriere-plan ou & un élément de premier-plan @outant la distance de type Manhatanh)(
pour chaque canal pris séparément, entre ses sadtutes moyennes des distributions

correspondantes pour cette méme position, g0itj ) :[/JRQ J) M) ) Mei() ]T dans le
modéle de fond. Nous devons donc calculedy(i, j)=IR(,j)- (i),
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dei,i) =G0, i)~ 40, i) etdgli,i)=Bli, i)~ i) Si, pour ce pixel, la distance pour un
des canaux est supérieure a un selj, (i, j)avec CanalJ{R,G,B}, alors ce pixel est
marqué comme pixel de premier-plan (valeur 1), rsith@era marqué comme pixel d’arriére-
plan (valeur 0). Ce seull.,,,(i,]) est déterminé en fonction de la variance de faildigion

gaussienne pré-calculéel;, . (i,]) =200, )

La valeur Zr donne 95% de lintervalle de confiance pour uneitaile distribution

gaussienne [SebL00]. Cependant, comme nous l'avewsqué, la distribution des
informations couleur n’est pas rigoureusement ganss [SebL00], aussi il convient d’étre
plus pessimiste quant au fait que le pixel se silams lintervalle dans lintervalle
[,u— 200, u+ 2@7], ce qui conduit a réduire l'intervalle de confiare 75 % (valeur résultant

de l'application du théoreme d’iniquité de TchebgehiSebL00]).

Pour résumer, un pixel a la position,j)( admettant pour composantes couleur
1G,j)=[RG.j) G(.j)BIj ]T est marqué (classé) comme pixel de premier-plan si

Ry,
—
N
~
|

,uR(i,j)‘>2B7R(i,j) ou
Ho (1.1)|> 25 (1.} ) ou
o (1.1)| > 20751, ).

W ©

N~

—. .

~— —r
| |

La Figure 2.4illustre la segmentation d’éléments de premienpfan voit que les pixels sont
classés sur chaque canal couleur séparément. didtate de la classification des trois canaux
sont fusionnés pour obtenir une image binaire dectién généraleFgure 2.4 (l)). Cette
image binaire subit ensuite des traitements de hodogie mathématique pour réduire le bruit
(pouvant étre le résultat d'une détection impagjait un regroupement en composantes
connexes afin d’agréger les pixels de premier-platlobs entiers. Aprés cette opération, le
modele de fond doit étre mis a jour et prendreanpte d'éventuelles variations de l'arriere-
plan. En effet, méme si le fond est censé étreriang de faibles variations peuvent toujours
survenir (variations d’éclairage, apparition d'ombrou de reflets, présence de nouveaux
objets stationnairegtc). Aussi, une mise a jour du modele de fond escaife a chaque
trame.

2.2.4Mise a jour du modéle de fond

Apres que chaque pixel de I'image actuddlait été classé comme premier-plan ou arriere-
plan, les distributions couleur (moyenne et vamgnde tous les pixels ayant été marqués
comme pixels d’arriere-plan sont mises a jour par :

:UCanaI(i’j)k :(1_0) QICanal(i J )k_l+aﬂ] ( i )
T (i11), = (1= @) B )y + O Gt canall § ) A (5))

Ici, a représente le taux d’apprentissage, sous forma thaoteur d’oubli qui limite la
modélisation a un certain nombre d’'images récentes.
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Traitement par composante

Soustraction Soustraction Soustraction
de fond de fond de fond

Fusion des 3
images de détectign

Figure 2.4 : Segmentation d’éléments de premier-plan. (a) Jet ileage d’entrée et modele

de fond (RGB) respectivement. (b), (c) et (d): gem d’entrée des canaux R, G et B
respectivement. (f), (g) et (h) : les images dudfdR, G et B). (i), (j) et (k) : les images

segmentées (R, G et B). () : résultat de la se¢gien. (m) : les éléments de premier plan
détectés.

La soustraction de fond fonctionne correctemensdes conditions que nous avons évoquées
(caméra fixe et fond quasi-statique avec éclaiqgesi-invariant). Cependant, des erreurs de
segmentation peuvent subsister. Comme évoque rexlirttion, elles peuvent correspondre a
des ombres (sur le sol ou sur les murs) ou desgelnaents dans le fond tels que des reflets.
Ces zones peuvent alors étre détectées commeéatesris de premier-plan. Les principales
causes de ces erreurs restent cependant les Zonmdwes. A des fins d’illustration, laigure

2.5 présente un exemple de segmentation par soustragé fond. L’individu a bien été
segmenté mais on voit que son ombre sur le solakemdgnt été segmentée avec lui. Pour
pallier ce probleme, nous proposons de rajout@tape de soustraction de fond, une étape de
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soustraction du contour du fond. Cette opératidrdestinée a détecter uniquement les zones
de l'image ou il y a des changements au niveaucdesours. La fusion du résultat de ce
processus avec celui de la soustraction de fonmgtta alors d’éliminer les pixels détectés
comme pixels de premier-plan engendrés par desesmbes détails de la segmentation par
soustraction du contour du fond sont présentépréisa

A 4

Soustraction
du fond

7 N

Figure 2.5 : Résultat de la segmentation par soustraction i favec présence de
zone d’ombre. (a) Image courante. (b) Image du.fcjdSegmentation de I'objet.

2.2.5Soustraction du contour du fond

La soustraction du contour du fond commence pawut 'image des contours de I'image
du fond et I'image des contours de I'image d’ene€éaire la différence de ces deux images.
Le filtre utilisé pour calculer les contours esfilze de Sobel. Le filtrage de Sobel consiste a
calculer le gradient de lintensité de chaque pikaliquant ainsi la direction de la plus forte
variation d’intensité ainsi que le taux de changaingans cette direction. Cet algorithme a été
choisi car il obtient de bons résultats tout emtétees simple. Le résultat de la soustraction
sera alors une image dans laquelle il y aura umegué les contours des nouveaux €léments,
les autres contours (en commun) seront supprimésapsoustraction. Méme si les ombres
présentent des changements d’intensité dans @staones de I'image, elles présentent peu
ou pas de contours dans les conditions d’éclaidiffigs qui sont les nétres. Par conséquent,
ces zones ne seront alors pas détectées par kaastios du contour du fond. La finalité de
cette étape sera alors d’isoler chaque élément @yamoqué un changement de contour dans
'image dans une zone rectangulaire (boite englt&)an
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vertical de chaque
individu détect

Figure 2.6: Détection des individus par la soustraction dateor du fond. (a) et (b) Images
d’entrée en RGB et en niveaux de gris respectivéni@net (e) image de fond en RGB et en
niveaux de gris. (c) et (f) Images des contourszbataux de I'image d’entrée et de I'image
de fond. (g) Contours horizontaux des élémentsremier-plan. (h) Profil vertical de I'image
(9). (i) Un des éléments détectés isolé. (j) Corstmertical de I'image (k) Zone de I'élément
détecté encadrée. (I) Résultat final ; tous lesnélés au premier-plan sont détectés et
encadrés

Ce processus commence donc par la transformatiGmage courante et 'image du fond en
couleur en images en niveaux de gris. Ces imagagiterpassent par un filtrage passe bas.
Cette opération de filtrage permet de lisser leages et de diminuer les faibles contours
(notamment les contours d’éventuelles ombres qui g@néralement assez faibles) et donc de
ne garder que les contours les plus importantsa elrmet d’étre plus robuste aux
fluctuations du calcul des contours dues notamraanbruit d’acquisition. Puis, a partir de
ces deux images en niveaux de gris filtrées, orutmles images des contours horizontaux de
'image couranteKigure 2.6 (c)) et de I'image du fondHgure 2.6 (f)) respectivement. On
génére ensuite une image binaire de détectioraguelle apparaitront uniquement les pixels
des contours présents dans I'image d’entrée maisegsont pas présents dans les contours de
image de fond. Cela peut s’assimiler a une op@natle logique booléenne « inhibition »

notéealb ol (a,b)0{01}x{01} représentent les valeurs des pixels des contautimage
d’entrée et de I'image du fond respectivement pome position(i : j) donnée. On note qu'on

effectue au préalable une opération de dilatio’iohege des contours du fond afin d'étre
plus robuste au bruit pouvant influer sur le caldat contours. Ainsi, le résultat de cette
opération est une image binaire sur laquelle deslgontours des éléments au premier-plan
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apparaissentHigure 2.6 (g)). A partir de cette image, on calcule le noentle pixels blancs
(valeur 1) sur chaque colonne, obtenant ainsidélprertical (Figure 2.6 (h)). Sur ce profil,
apparaissent clairement les colonnes de I'imagd gta eu des changements de contours,
indiquant la présence d’éléments au premier-plarsi€urs modes peuvent alors étre présents
dans ce profil, chaque mode correspondant a uneéliédétecté (ici l&igure 2.6 (h) indique

la présence de quatre modes donc d’'un minimum d&ey@léments au premier plan). Par la
suite, on calcule les contours verticaux de I'imagearante Eigure 2.6 (i)) et on lui soustrait
(par opération « inhibition ») les contours ventixade I'image du fond (apres lissage puis
dilatation), obtenant ainsi uniquement les contouegticaux des éléments présents dans
image courante. A l'aide des modes du profil ieat, les contours de chaque élément
d’intérét sont isolés. Pour chaque élément, onugalte profil horizontal de ses contours
verticaux Figure 2.6 (j)), pour trouver les lignes de I'image sur lesligs I'élément est
présent. Ainsi, a I'aide du profil vertical et dwwofil horizontal, on arrive & délimiter la zone
(rectangulaire) dans laquelle chaque éléement egt Fiigure 2.6 (k)). Il est a noter ici qu’on
postule que les éléments détectés sont dans uit@posrticale et suffisamment distants.
Ainsi, les pixels détectés comme pixels de premian (lors de la phase de segmentation par
soustraction de fond) qui ne se situent pas &fiatir d’'un des rectangles dans lesquels se
situent les éléments d’intérét seront automatiqutm@s a zéro et reclassés comme pixels
d’arriere plan. Larigure 2.7illustre ce procédé.

L Soustraction du J Soustraction du
fond contour du fond

1.

PR
g

h

Figure 2.7 . Résultat des deux processus de segmentation rgctist de fond +
soustraction du contour du fond). (a) Image cowaft) Image du fond. (c) Image de
détection. (d) Contour de I'image courante. (e) tdonde I'image du fond. (f) Objet isolé
dans le rectangle. (g) Suppression de la zone denfi) Résultat de la détection.
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Le résultat final de ces deux processus de déte¢simustraction de fond + soustraction des
contours du fond) est une image dans laquelle amz@nt uniquement les blobs
correspondant aux éléments d'intérét. A ce stamlprdchaine étape est de s’assurer que les
eléments détectés sont bien des humains (plusspréent, il s’agit de vérifier que les blobs
candidats présentent des caractéristiques spéesfigarmettant de renforcer cette hypothése
de facon importante). Celles-ci se doivent détrdgfisamment discriminantes. Nous
décrivons dans ce qui suit les caractéristiquessigd® et les procédures relatives a leur
extraction.

2.3 Détection de personnes par détection d’attributs honains

2.3.1Introduction

Comme indiqué, a ce stade du processus de dételd®personnes, I'étape suivante est de
s’assurer que les blobs segmentés correspondené liies humains afin de lancer par la suite
le processus de reconnaissance proprement dit. idapgemier temps la prise en compte des
conditions opérationnelles permet d’éliminer d’eégblcertains blobs ne respectant pas un
ensemble de criteres simples, tels que la tailldaoiorme géométrique. Nous appellerons
cette procédure d’élimination la « sélection deebbl». Pour cela, nous utilisons des
informations sur les modalités de prise de vue sgpiences d'images sur lesquelles sont
appligués nos différents algorithmes. Nous pouwainsi poser des conditions sur la taille, la
forme et I'orientation que doit avoir un blob capendant a une personne. Une fois cette
sélection effectuée, il nous faut trouver danshkedbs restant une caractéristique qui nous
permette d’affirmer, avec une confiance suffisaqige chaque blob correspond bien a une
personne. La présence d'un visage dans le blo® ésst’'un des indices les plus utilisés dans
la littérature. En effet, détecter un tel élémeangil'image conforte bien la présence d’'une
personne (hormis le cas de la présence d'une mpei®on de visage dans l'image elle-
méme, comme ce peut étre le cas si la scene canpod affiche). Afin de détecter le
visage, nous utilisons une technique de détectmtageau appliquée aux blobs segmentés.
Pour la détection de la peau dans une image, teseapproches couramment utilisées est de
transformer I'image dans un espace couleur adapi® gutiliser des seuils fixes sur les
canaux couleur pour classer les pixels de I'image« @ixels-peau » et « pixels-non-peau ».
Cependant, il arrive que des changements d’éckisagproduisent sur les visages au cours
d'une séquence d’images. En plus des variationgmgose la source par ses possibles
fluctuations, la position, la posture et I'oriembat du visage par rapport a celle-ci créent des
zones éclairées et des zones d’'ombre qui peuvangeh I'apparence du facies. Dans ces cas,
les seuils fixes prédéfinis ne sont plus adéquate aléfinissent plus les limites de la classe
pixels-peau. Nous proposons alors une méthode asifitation qui permet d’adapter en
ligne les contours de la classe pixels-peau [HamBBLUne fois le visage détecté sur
chaque blob, ce blob sera alors confirmé commeespaondant a une personne. Nous
présentons dans ce qui suit les détails des proeedie sélections des blobs éligibles, de
détection de la peau et la détection du visage.

2.3.2Sélection des blobs candidats a une recherche deage

Les conditions que nous allons poser sur chaque débecté pour le retenir ou I'éliminer
concerne sa taille minimum (nombre de pixels),saé (distribution spatiale des pixels) et
son orientation (angle entre le grand axe du bidlavee horizontal).
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Grand axe = 150 pixels

Axe horizontal

Centre de gravité

Blob

Figure 2.8: Exemple d’un blob et de ses propriétés.

La caméra enregistrant nos séquences d’images racitie sur un trépied a 1,5 metres de
hauteur et placée de maniere a filmer I'intérieund salle avec un mur en arriere plan a une
distance de 5 métres, devant lequel des individugéplaceront. La résolution des images a
été fixée a 240x320 pixels, au format RGB. Conmais$a distance entre la caméra et les
emplacements ou se trouvent les individus filmésiajue la résolution, nous pouvons savoir
quelle taille devrait avoir un individu sur I'imag&ur une image de taill&l1x N2 une

personne située entre 4 et 5 metres de la caméaeeatre(1/2)[IN1 et (7/10)IN1 pixels de

hauteur et entré1/8)[N 2et (1/5)[N 2 pixels de largeur. Un individu représentera domicee
(1/16)IN 1IN 2 pixels et (7/50)IN 1IN Z pixels, ce qui équivaut a un ratio de 6% a 14% de

limage entiere. Ainsi, nous décidons d’élimineugdes blobs trop petits. On élimine alors
tout blob dont la taille est inférieure a 5% déd#le de I'image (au lieu de 6% pour avoir un
de marge). Ici, on élimine tout blob dont la taikst inférieure a 4000 pixels (c'est-a-
dire240x 320x 5%). En ce qui concerne la forme et l'orientation,usosavons que les
séquences d'images sont acquises par des camé&apfacées légerement en hauteur dans
une piece dans laquelle des individus viendrontthrear se mettre debout et ressortir. Nous
savons donc que ceux-ci seront constamment plazésathiere verticale (position debout)
par rapport a la caméra. Aussi, nous élimineromns fes blobs qui ne sont pas de forme
notoirement rectangulaire (grand axe / petit ax&,5) et dont l'orientation ne sera pas
verticale (I'angle entre le grand axe et I'axe hontal < 45° ou > 135°). L&igure 2.8
illustre un exemple de blob qui réunit toutes lesditions citées : le rapport entre la taille de
son grand axe et son petit axe est de 3,3 et Bamgfire son grand axe et I'axe horizontal est
de 65°. En application de notre régle de décisiontel blob pourra donc étre retenu comme
pouvant correspondre a une personne.Hgure 2.9 présente un exemple d’image de
segmentation. On peut voir que quatre blobs ontdétéctés, mais qu'aprés filtrage par la
technique décrite ici, un seul a été retenu commergnt correspondre a une personne. La
Figure 2.10illustre des exemples de résultat final de segatiemt.
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\ 4

Segmentation

s

Figure 2.9 : Exemple de filtrage des blobs. (a) Image courgielmage du fond.
(c) Image de segmentation. (d) Image de segmentafices filtrage.

Figure 2.10 :Exemple d'images de segmentation.

Maintenant que nous avons gardé uniquement lessbilumt la taille et les propriétés
géométriques pourraient correspondre a des perspihieenvient de rechercher dans chaque
blob candidat un visage, ce qui renforcerait carablement I'hypothése selon laquelle on
peut bien lui associer une personne. La détectmrvisage est utilisée généralement en
vidéosurveillance pour soit trouver des personras dimage, soit pour une opération de
reconnaissance de visage ultérieure. Nous présemieaprés un apercu des approches de
détection de visage existantes ainsi que les dités liées a cette problématique. Puis, nous
présenterons la méthode - basée sur la détectitanpi=au - que nous avons choisie d'utiliser.
Nous présenterons également une méthode de dlafisifi adaptative permettant une
robustesse aux variations d’éclairage du visage.
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2.4 Détection de visage

2.4.1Introduction

Comme nous l'avons précédemment précisé, nousarbins la détection de visage afin de
nous assurer que les blobs que nous détectond’idaenge correspondent a des humains. Les
systemes de détection de visage actuels peuventckissés selon qu’ils se basent sur le
visage entier ou sur des traits caractéristiquesvidage [YanKMO02]. Dans la premiére
approche, on génére une base d’exemples a partagdelle un classifieur va apprendre ce
gu’'est un visage (réseaux de neurones, machinesci@ws supports (SVM), analyse en
composantes principales, eigenface;). Ces systémes peuvent obtenir des scores de
détection élevés mais requierent de grandes baggsrentissage. Dans la seconde approche,
on peut distinguer trois niveaux d’analyse. Au aivde plus rudimentaire, on ne prend en
compte que la couleur ou les niveaux de gris pa@tealer des régions ressemblant a un
visage, généralement de face. A un niveau d’anahtsemédiaire, on cherche a détecter des
caractéristiques indépendantes des conditions kusgs et de l'orientation des visages.
Enfin, a un haut niveau d’analyse, on recherchetmdéts caractéristiques du visage tels que
les yeux, les contours extérieurs, le nez et lachewjue I'on associe a des configurations
(«templates») connuesa priori ou apprises. Des modéles déformables, des snakee
modeles de points distribués (Point Distributed Med®DM) peuvent alors étre utilisés. Ces
derniers modeles requiérent notamment une bonméutidm de I'image. Des exemples de
détections de visages dans des images sont iBugiaé laFigure 2.11 Quelque soit
I'approche utilisée, détecter les visages dansirdages grand public est une tache de haut-
niveau qui doit faire face a des difficultés li€slivers facteurs, que nous nous proposons
d’expliciter.

Figure 2.11 :Exemples de détection de visages dans des images.

2.4.2Les difficultés liees a la détection de visage
Les difficultés liées a la détection de visage pelétre attribuées aux facteurs suivants :

» Posture. L'image d'un visage change en raison de la positédative caméra-visage
(de face, de profil ou dans une position intermiéeliaet certains attributs faciaux tels
gue les yeux ou le nez peuvent étre partiellememoonplétement occultés.

* Présence ou absence de composantes structurelless attributs faciaux tels que la
barbe, la moustache et ou des lunettes peuvenpésents ou pas et cela avec une
forte variabilité. De plus, ces attributs peuveok-enémes revétir des formes tres
différentes d’un individu a l'autre : géométrie ubeur, taille,etc
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« Expression faciale.L'expression faciale d'une personne affecte dament I'aspect
de son visage.

» Occultation. Des visages peuvent étre partiellement cachésl'patres objets. Dans
une image avec un groupe de personnes, certaiagegigeuvent partiellement ou
entierement en cacher d'autres.

» Orientation de l'image. Les images de visage changent directement poiérelites
rotations autour de I'axe optique de la caméra.

» Conditions de prise de vueDes facteurs tels que I'éclairage (distributiamgrdation
et intensité de la source) et les caractéristiglesla caméra (capteur, optique)
affectent I'aspect d'un visage dans I'image.

Les difficultés citées ici représentent les plugsgdéfis pour les algorithmes de détection de
visage. Les méthodes développées tendent a augrremperformances de détection et a étre
assez robustes a ces derniéres, c'est-a-dire aeatggnles taux de bonne détection et a
diminuer les fausses détections (faux positifaakégatifs). Selon I'application visée (suivi
d’individus, reconnaissance biométriquc) et I'environnement d'utilisation (extérieur ou
intérieur, fond de scéne maitrisé ou non, éclairay@ant ou invariantetc), certains écueils
peuvent étre directement évités. Il convient doemant de développer une méthode de
détection de visage, de savoir pour quelle appdicadt dans quel environnement celle-ci sera
utilisée. De la sorte, son développement pourra étienté pour pallier telle ou telle
difficulté. Un autre facteur qui influence directemd la maniére dont un algorithme de
détection de visage est développé et utilisé éshlix contraintes associées au temps de
réponse requis pour l'application (nécessité éwdlgud’'une réaction en «temps réel »).
Certains algorithmes peuvent étre assez robustisslemés en exécution, et d’autres peuvent
étre trés rapides mais moins robustes. Le choiladeéthode a utiliser doit donc se faire
principalement en fonction de I'environnement etcdhier des charges de I'application visée.

En ce qui nous concerne et comme nous l'avons ggrédans le cadre du paragraphe
précédent, nous exploitons la détection de viséigeda « certifier » les blobs issus de notre
phase de segmentation en tant qu’éléments assodiess personnes. La méthode sélectionnée
a cet effet doit donc satisfaire les contraintesespondant a I'application de suivi robuste et
s’intégrer au mieux dans la chaine de traitemesgscée. En particulier, 'approche mise en
ceuvre devra étre robuste aux variations de certparemetres tels que la posture,
I'orientation et I'expression du visage. En eff@tles conditions de prise de vue peuvent étre
assez maitrisées (fond fixe et éclairage invarjatigutres, et spécialement ceux cités plus
haut, restent complétement incontrolables carlidbia initiative des personnes observées par
le systeme. Afin de sélectionner la méthode la plysropriée, nous présentons ci-aprés un
bref apercu des principaux algorithmes de déteatmnisage et nous concluons cette partie
en précisant celui que nous avons choisi d'utiliser

2.4.3Les méthodes de détection de visage

Les méthodes de détection de visage peuvent @gséads en quatre catégories [YanKM02], a
savoir :
- les méthodes basées sur la connaissance,
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- les méthodes basées sur des caractéristiguesantes;]
- les méthodes d’appariement de modeles,
- les méthodes basées sur I'apprentissage de modeles.
Dans ce qui suit, nous présentons la « philosophgsociée a chacune de ces approches.

2.4.3.1Les méthodes basées sur la connaissance

Dans cette catégorie, les méthodes de détectiasdge sont développées a partir de regles
dérivées de la connaissance que I'on a des vidagesins [YanH94]. En effet, il est assez
aisé de proposer des regles simples pour décsrecdeactéristiques d'un visage et leurs
relations. Par exemple, un visage de face appdaat une image avec un nez, une bouche et
deux yeux symétriques. Les relations entre lescténiatiques peuvent étre représentées par
leurs positions et leurs distances relatives. Reaatéristiques faciales dans I'image d'entrée
sont d'abord extraites, puis les visages candigaitd identifiés en se basant sur des regles
prédéfinies [KorP97]. Un procédé de vérificatioh legbituellement appliqué pour réduire les
fausses détections. L'un des problémes de cetteoetpp est la difficulté de traduire la
connaissance humaine en regles bien définies. e sf celles-ci sont trop strictes, elles
peuvent ne pas détecter les visages qui ne satighsntoutes les regles. A linverse, si elles
sont trop « permissives », elles peuvent prendteriadivers objets de la scene qui les
respectent pour des visages. De plus, il est iéfatétendre cette approche pour détecter des
visages dans difféerentes postures puisqu'il esidfasx d’énumérer tous les cas possibles.
Quoigu’il en soit, ces méthodes peuvent bien famcter sur des scenes simples et ou la vue
des visages est plus au moins frontale.

2.4.3.2Les méthodes basées sur des caracteéristiques inaries

En réponse aux « points faibles » de l'approcheépente, on essaye ici de trouver des
caractéristiques invariantes qui existent quels spient la posture, le point de vue, et les
conditions d'éclairage. On emploie ensuite cesiélie® pour localiser les visages [YowC97].
Partant du constat que les humains peuvent sam$ eéfftecter des visages et d’autres objets
en différentes postures et conditions d'éclairae fait I'hnypothése qu'il doit exister des
propriétés ou des caractéristiques qui sont inwteta malgré les facteurs d’influence
précédemment cités. De nombreuses méthodes ompragésées pour d'abord détecter les
caractéristiques faciales qui ensuite indiquentptasence d'un visage [YowC97]. Ces
dernieres, telles que les sourcils, les yeux, ke laebouche, et les cheveux sont généralement
extraites en utilisant des détecteurs de contonrsé& basant sur ces éléments, un modele
statistique est construit pour décrire leurs reteti et vérifier I'existence d'un visage.
Cependant, du fait de la nature méme de l'inforomatle départ (une image), il demeure
particulierement difficile de s’affranchir des \ations d'éclairage et des phénomeénes
d’occultation a l'aide des primitives précédentes. effet, les contours de celles-ci peuvent
étre estompeés, alors que les ombres peuvent ceceombreux artefacts qui compliquent
considérablement les tadches de ces algorithmessiAuslise-t-on des é€léments moins
sensibles a ces phénomenes. A ce titre, les ptéprignlorimétriques de la peau (qu'on
appellera ici « couleur de la peau ») ainsi queegture ont largement été utilisées [ForF99]
[LeeKO7] [Sun10]. En effet, celles-ci peuvent prése une invariance suffisante malgré la
posture du visage, son orientation ou son expnessio

2.4.3.3Les méthodes d’appariement de modeles

Dans cette catégorie de méthodes, plusieurs modédeslards de visage sont appris et
stockés pour décrire ce dernier dans son ensembleedaines caractéristiques faciales
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séparément [CraTB92] [LanTC95]. Pour une imagetdderdonnée, les valeurs de corrélation
avec les modéles appris sont calculées indépendanpuar le contour du visage, les yeux,
le nez et la bouche. La décision relative a lagmés d'un visage dans I'image présentée est
alors déterminée en se basant sur ces valeurgeidation. Cette approche a I'avantage d'étre
simple a implémenter mais est trés peu robustevadations d’échelle, de posture et de
forme, et surtout plus colteuse a exécuter.

2.4.3.4Les méthodes basées sur I'apprentissage de modeéles

Dans cette catégorie, et contrairement aux méthddgspariement de modeéles ou ceux-ci
sont prédéfinis par des experts, les modeles dgplaci sont appris a partir d’exemples
d’'images [SchK98] [SunP98]. En général, les méthduBesées sur I'apparence se basent sur
des techniques d'analyse statistique et d'appeagts pour trouver les caractéristiques
appropriées des images de visage et de « non-wisages caractéristigues apprises sont
exprimées sous forme de modeles de distributiomd@udonctions discriminantes qui sont
employés ensuite pour la détection. Les méthodextle catégorie obtiennent généralement
les meilleures performances (taux de détectionsmat I'inconvénient d’étre colteuses en
calcul et assez laborieuses a mettre en ceuvre.

2.4.4Conclusion

Au vue des quatre catégories de méthodes de déteddi visage et des difficultés liées a
chacune d’entre elles, nous avons choisi d’'utilisee méthode basée sur I'exploitation de
caractéristiques invariantes et plus particuliém@meur ['utilisation des propriétés
colorimétriques du visage. Comme évoqué, cetteoapper a I'avantage d'étre simple et
intrinsequement robuste a beaucoup des facteurBudnce associés a notre cadre applicatif.
Cependant, la difficulté principale que cette méthaloit gérer réside dans les variations
d’éclairage. A des fins de précisions, nous faistars ce qui suit un rappel sur le principe de
la détection de la peau. Nous décrivons ensuiteddnode que nous avons choisie d'utiliser.
Puis, nous présentons un algorithme de classificadaptative que nous avons développé
afin d’obtenir une certaine robustesse vis-a-vis\g®iations d’éclairage.
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2.5 Détection de la peau

2.5.1Introduction

Détecter de la peau dans une image revient a trdasepixels et les régions de l'image
correspondant a de la peau. Ce processus est gnéna utilisé comme une étape de
prétraitement pour trouver des régions qui pountaserrespondre a certaines parties du corps
humain. Aussi, la présence de peau dans une insagme indication de la présence possible
d’humains. LaFigure 2.12 illustre des exemples de détection de la peauplupart des
travaux de recherche dans ce domaine s’appuieaswoulleur [KakMBO7], et quelques
approches y ajoutent également l'utilisation d’'mfations de texture [ForF99]. La détection
des pixels de la peau est une opération relativesierple, peu colteuse en calcul tout en
étant efficace. Ces qualités ont encouragé saoisattdn et ont prouvé son efficacité dans des
applications telles que la détection et le suivivikage et des mains, I'analyse de gestes et
dans divers systemes d’interaction homme-machiae.eRemple, dans l'une des premiéres
applications, la détection de régions « peau % aitlisée pour identifier des photos de nu sur
internet pour pouvoir filtrer le contenu [FleFB96Jans une autre application, la détection de
la peau a été utilisée sur des vidéos de journélévisés pour détecter la présence du
présentateur (ou de la présentatrice), pour enguaiteroir faire un archivage automatique
[AbdE99]. Dans une telle application, le visagdest mains du présentateur sont les plus
grands éléments de I'image contenant des régiom®uleur peau, puisque, généralement, le
journal télévisé est enregistré dans un environneéroentrolé en intérieur (studio) avec un
fond statique contenant peu ou pas d'objets présemtes caractéristiques colorimétriques
comparables a celles de la peau. Dans un tel dentexdémarche se montre particulierement
efficace.

Comme nous l'avons évoqué, nous avons dans noswuttade recherche opté pour
I'utilisation de la détection de la peau en nousap& sur des caractéristiques couleur et
texture afin de trouver les visages présents damade qui étayent I'hypothése de la
présence de personnes. La raison de ce choix estefi¢ approche s’affranchit de la plupart
des difficultés liées a la détection de visage guémment citées (posture, expression faciale,
orientation,etc). Par ailleurs, cette approche présente une velaimplicit¢ de mise en
ceuvre et exhibe une vitesse d’exécution compadime le contexte applicatif de nos travaux.

Figure 2.12 :Exemples de détection de la peau sur des images.

Méme si le principe d’'une telle approche est assgple, certaines difficultés qu’elle doit
gérer méritent d’étre rappelées. En effet, 'appegede la peau dans une image est tres

50

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Lyes Hamoudi, Lille 1, 2011

influencée par le facteur source d'éclairage (isiténdirection, teinte, température). Les étres
humains ont la faculté de pouvoir identifier la lsar des objets dans une large gamme
d’éclairage, qui est appelé « la constance cowleAussi, un défi important dans la détection

de la peau est de pouvoir caractériser les coutrucherchant des éléments invariants ou, du
moins, peu sensibles aux variations d'éclairagecHoéx de I'espace couleur dans lequel sont
représentées les images affecte considérablememieldormances d'un détecteur de peau
ainsi que sa sensibilité a cette grandeur pertickatUn autre point crucial est que de

nombreux objets dans le monde réel peuvent avaircdeleurs proches ou identiques a la
« couleur peau » (le cuir, le bois, le sable, aestaétementsgtc). La présence de tels objets

dans la scéne peut donc provoquer de faussesidatedtious présentons dans ce qui sulit les

étapes d’'un processus de détection de la peaurprem@ompte ces considérations.

2.5.2Les étapes d'un processus de détection de la peau

La détection de la peau est un processus compaieart phases : une phase d’apprentissage
et une phase de classification.
La premiere phase, concernant I'apprentissageflestuée en trois étapes :
1. Choisir un espace couleur approprié.
2. Collecter une base de données d'imagettes ¢chgmt>) de peau a partir d’exemples
d'images de visage. Une telle base de donnéesecorgénéralement des patches de
peau a partir d'une grande variété de personnedams$ differentes conditions
d'éclairage.
3. Apprendre les parameétres du classifieur de peau.

Apres l'apprentissage, la phase de classificatesixels de la peau dans une image donnée
implique :
1. De convertir I'image dans le méme espace cogjeeiicelui qui a été utilisé dans la
phase d’apprentissage.
2. De classifier chaque pixel en pixel-peau ou lpnan-peau, en utilisant le
classifieur entrainé.
3. Puis, généralement, d’'appliquer des post-trates sur les régions détectées
comme de la peau en utilisant la morphologie mathigue, et ceci en imposant des
critéres géometriques et spatiaux a ces régions.

Un pixel donné est classé comme « pixel-peau » piMet-non-peau » a partir du modele de
peau construit grace aux images d’apprentissage ulaespace couleur particulier. En effet,
en fonction de ce dernier, la couleur de la peawjee une région plus ou moins compacte de
cet espace (le «cluster » de couleur peau). Alssthoix de I'espace couleur est d’'une
grande importance et doit se faire de maniére @um le cluster soit le plus compacte
possible, permettant une représentation aisée lavemximum d’exactitude. Le classifieur
sera d’autant moins enclin aux erreurs (faux gesi faux négatifs) que cette condition sera
satisfaite. Les faux positifs sont les pixels n@ayp de I'image que le classifieur classifie
comme de la peau. Les faux négatifs sont les ppedsl de I'image que le classifieur
classifie comme non-peau. Dans la section suivantes présentons brievement les
principaux espaces couleur utilisés dans la détecke la peau.

2.5.3La détection de la peau et les espaces couleur

Il a été mis en évidence par Forsyth et Fleck [B&6] que la couleur de la peau des étres
humains est peu saturée et présente une gammeirrestide couleurs, du fait qu’elle est
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constituée par une combinaison de sang (rouge) gtéanine (brun, jaune). Par conséquent,
la distribution correspondante n’est pas aléatdaas un espace couleur donné, mais est
regroupée dans une zone de cet espace. Ausshdaesheurs ont essayé d’utiliser un espace
dans lequel la couleur peau resterait idéalemearignte aux conditions d’éclairage. On peut
rassembler les espaces couleur utilisés pour é&ctigh de la peau en quatre grandes familles.
La premiere est celle de I'espace couleur RGB. kaxime et troisieme famille sont
respectivement les espaces couleur TV et les esmadeur perceptuels. Enfin la quatrieme
famille est celle des espaces couleur dits « qulétriques ». Un autre espace, concu
spécialement pour la détection de la peau, a &dint par Forsyth et Fleck [ForF99]. Cette
espace a la particularité d’inclure l'informatioe texture.

2.5.3.1L’espace couleur RGB

L’espace couleur RGB est l'espace colorimétriquells couramment utilisé en imagerie
numerique. Il permet d'encoder les couleurs comme combinaison additive de trois
couleurs primitives: le rouge (R), le vert (G) etbleu (B). L'espace RGB peut étre visualisé
comme un cube en 3D ou R, G et B sont les trois geependiculaires. Un des principaux
avantages de cet espace est sa simplicité. Tositefane correspond pas a la perception
humaine (les distances dans l'espace RGB ne comr@spt pas linéairement a la perception
des étres humains). Par ailleurs, cet espace meespps la luminance de la chrominance, et
les composantes R, G et B sont corrélées. La lurnsd'un pixel donné est une combinaison
linéaire des valeurs de R, G et B. Par conséglenhangement de luminance d'un patch de
peau donné affecte toutes les composantes R, Gkt B'autres termes, I'emplacement d'un
patch de peau donnée dans le cube RGB change etioforde l'intensité de I'éclairage
(luminosité) sous lequel les images de ce patclétnacquises. Cela se traduit par un cluster
peau tres étendu dans le cube RGB. En dépit dintiéss fondamentales, I'espace RGB est
largement utilisé dans la littérature pour la diébecde la peau et cela en raison de sa
simplicité [JonR02].

Afin de réduire la dépendance a l'éclairage, lempmsantes couleur RGB peuvent étre
normalisées de sorte que la somme des composanmtealisées soit égaleal (r+g+b=1).
L'espace RGB normalisé est une représentation,eqtifacilement obtenue a partir des
valeurs RGB par une procédure de normalisationlsimp=R/(R+ G +B),g=(G/R+ G
+B)etb=B/ (R + G + B). Comme la somme desstébéments normalisés est connu (r + g
+ b = 1), la troisieme composante b ne contient pglinformation supplémentaire et peut étre
omise (car elle peut étre calculée a partir des dexre, c-a-d : b =1 — (r + g) ), cela permet
ainsi de réduire la dimension de l'espace. On rgapendant qu'on perd l'information
intensité lumineuse. . Les composants r et g soment appelées "couleurs pures”, car la
dépendance a la luminosité de r et de g est dirmima¥ rapport a I'espace RGB. La
simplicité de la transformation (normalisation) armis a I'espace RGB normalisé d'étre
populaire et largement utilisé [OliPB97] [BroCLO1].

2.5.3.2Les espaces couleur TV

Parmi les espaces couleur orthogonaux utilisées @antransmissions TV, I'espace YCbCr
est I'un des espaces les plus apprécié pour latiétele la peau [HsuAJ02] [WonLS03]. Les
espaces YUV et YIQ font également partie de catailfe. L'espace YIQ est utilisé en
transmission TV NTSC, alors que I'espace YCbCrusisé dans la compression dimage
JPEG et la compression vidéo MPEG. Un des avantilgglser ces espaces couleur est que
la plupart des médias vidéo sont déja encodésseutilesant. De plus, la transformation de
'espace RGB en un de ces espaces est une traasifmnntinéaire [BurB08]. Par exemple,
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dans lI'espace YCDbCr, la couleur est représentédapguantité nommétuma (qui est la
luminance, calculée a partir de RGB [Poy95]), caristomme une somme pondérée des
valeurs R, G et B, et de deux valeurs de différasmdeur Cb Cr et qui sont calculées en
soustrayant la valeduma des composantes B et R respectivement. Aussitraissespaces
couleur (YUV, YIQ, et YCbhCr) séparent le canal téinsité (luminosité) (Y) des deux canaux
de chrominance orthogonaux (UV, 1Q et CbCr respentent). Par conséquent,
contrairement a I'espace RGB, I'emplacement deoldecr peau dans les deux canaux de
chrominance ne sera pas affecté par le changeradimténsité (luminosité€) de I'éclairage de
la scene. Dans les canaux de chrominance, la copéaw constitue généralement un cluster
compact. Cela facilite la construction des détestale peau qui sont invariantes a la
luminosité et qui utilisent des classifieurs sinsplea densité de la couleur peau dans les
canaux de chrominance peut étre assez facilemembxameée en utilisant une distribution
gaussienne.

La simplicité de la transformation et la séparatexplicite des composantes luminance et
chrominance a rendu ces espaces couleur tréesgségrs pour la modélisation et la détection
de la peau [ShiCT02] [HsuAJO2] [WonLSO03] [ZheZWO0Wne variante de YCbCr appelée
YCgCr a été également utilisée [DioG03]. Cet espditere de I'espace YCbCr par
l'utilisation de la composante couleur Cg au lieuld composante Cb. D'autres espaces
couleur similaires de cette catégorie ont égalerégntitilisés pour la détection de la peau, et
sont YIQ [DaiN96], YUV [MarV00] et YES [GomSSO02].

2.5.3.3Les espaces couleur perceptuels

Les espaces couleur perceptuels tels que l'esp&¥ (4t également HSI et HSL) ont
également été populaires pour la détection de lau.pd’espace HSV sépare trois
composantes: la teinte H (potitue), la saturation S et la luminosité appelée égame
intensité V (pourValug. Essentiellement, ces espaces couleur sont desnagions de
'espace (cube) RGB et peuvent étre calculés @ pri'espace RGB via une transformation
non linéaire. Un des avantages de ces espaces lalamhStection de la peau, est qu'ils
permettent aux utilisateurs de spécifier de marnrgtative la limite de la classe couleur peau
en fonction de la teinte et de la saturation. Langosante V donne les informations de
luminosité (intensité), et est souvent utilisée mp@duire la dépendance a la valeur intensité
des pixels-peau. Ces espaces ont été notammesdsitlians [AIbTDO1] et [ShiCT02].

Le passage de l'espace RGB a un des ces espacesptpets s'effectue par une
transformation non linéaire, et plusieurs transfaions possibles existent. L'espace HSV
définit la couleur comme suit : la teinte (H) qéfidit la couleur dominante (comme le rouge,
vert, violet et jaune) d'une région. La saturatiSh qui mesure le degré de coloration d’'une
région proportionnellement a sa luminosité [Poy9Bjntensité (V) qui est liée a la
luminance. L'intuitivité des composantes couleuceg espaces et la discrimination explicite
entre les propriétés luminance et chrominancediaét ces espaces sont populaires dans les
travaux sur la segmentation couleur peau [ZarSQ@@@kieurs propriétés intéressantes de la
composante H ont été constatées : elle est intareux reliefs dans des sources de lumiére
blanche, et aussi, pour les surfaces mates, arleele ambiante et a 'orientation de surface
par rapport a la source de lumiere. Cependant,epitss points négatifs ont été mis en
evidence [Poy95]. A titre d’exemple, lorsque, aweau d'un pixel, la valeur de la
composante S est trop faible, cette composanta ebrhposante H deviennent dépourvues
d’'informations “colorimétriques” et sont donc itilisables. Il est également a noter que la
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transformation de I'espace RGB vers un des cescespzerceptuels est relativement colteux
en calcul.

2.5.3.4Les espaces couleur « colorimétriques »

La séparation des composantes chromaticité et hmoan est également réalisée dans des
espaces couleur dits « colorimétriques », telslgsieespaces CIE-XYZ, CIE-xy et CIE-Lab
définis par la Commission Internationale d’Eclagg@IE). Ces derniers sont détaillés dans
[BurB08]. Un des inconvénients des espaces coat et XY est que les différences de
couleur ne sont pas percues de maniére égale dH#asemtes régions de l'espace de
représentation. Malgré tout, ces espaces couleurrsoins utilisés dans la détection de la
peau que les autres espaces présentés. Celanefpgdement di au fait que la transformation
a partir de I'espace RGB est plus colteuse en Icgle vers d'autres espaces. Néanmoins,
l'espace CIE-XYZ a été utilisé par Shin et al. [ShD2] a des fins de comparaison avec
d’autres.

2.5.3.5 L’'espace THS

Forsyth et Fleck [ForF99] ont proposé un espacegir@i a trois composantes congu
spécialement pour la détection de la peau. A Binge I'espace perceptuel HSV, cet espace
se compose des composanfBsinte (Hue) et Saturation mais délaisse la composante
d’intensité Luminancg (V) et la remplace par une composamexture Comme son nom
'indique, cette nouvelle composante fournit de®rmations de texture d’'une image. Elle
apporte donc une information de type nouveau qut p&avérer particulierement pertinente
pour la détection de la peau.

Une image au format THSTéxture, Hue(Teintd, Saturation est obtenue par une
transformation non linéaire de I'image originale faumat RGB. Celle-ci s’opére en deux
étapes. En premier lieu, a partir des valeurs Rt 8 de I'image originale, on calcule les
valeurs log-opponent Rg andBy. C’est dans un second temps, a I'aide de ces n&lque

les valeursTexture Hue, et Saturationsont calculées. La conversion des valeurs RGB en
valeurs log-opponent est effectuée par :

2 {(R+{(9+{(B
3
Rg={ (R)-{ (G
By= Z(B)_Z(R);ae)
Avec :{ (x)=105¢ log, &+ ¥ n (le rOle den est explicité dans ce qui suit).

L'image | est constituée par la moyenne des trois compasaRteG et B. Dans la
transformation logarithmique, la valeur 105 est woestante d’échelle pratique reest une
valeur de bruit aléatoire générée a partir d'uséritution uniforme dans l'intervalle [0,1]. Ce
bruit aléatoire est ajouté pour éviter les artefatdns les régions sombres de I'image. La
transformation logarithmique contribue a rendrevekursRg et By moins dépendantes de
lintensité.

Comme nous l'avons déja évoqué, le visage humaimeaexture distincte qui peut servir a le
différencier des autres objets de I'image. De plugpeau dans les images est d’ordinaire peu
texturée. Aussi, une imagextureest calculée et utilisée pour trouver les zonedrdage de
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faible texture. Pour générer 'imadexture I'image| précédemment calculée est filtrée par
un filtre médian ¥, l'image résultante est soustraite Hepuis la valeur absolue de la
différence est filtrée par le filtre médigh. Les composante3einte et Saturation sont
utilisées pour sélectionner les régions de I'imggecorrespondent a la coloration de la peau,
et sont respectivement la direction et la normevdateur Rg By). Elles sont calculées
comme suit :

Texture= W(| I-W( )
Teinte= arctarf (Rg, By)

Saturation=+/( R§, B$)

La Figure 2.13représente I'image RGB d’entrée, et les imabesture, Teintet Saturation
(représentation en fausses couleurs).

«
Figure 2.13: (a) Image RGB originale et les images calcul@ s exture,(c) Teinteet (d)
Saturation

Comme nous venons de le présenter, divers espaaksicont été utilisés pour la détection
de la peau, chacun ayant des avantages et desvémients. L'espace YCbCr et I'espace
HSV sont les plus communément utilisés. L'espacé&,Tplus récent et spécialement congu
pour la détection de la peau, a également prouve efticacité [FIeFB96] [ForF99]
[HamBBL09] [HamBL10]. Aussi, dans I'approche queus@avons adoptée pour la détection
de la peau du visage, nous utiliserons chacun sleggaces ainsi que I'espace RGB et nous
comparerons leurs résultats de détection.

Apres avoir choisi, pour la tdche de détection gels de la peau, un espace de
représentation doté d’'un pouvoir discriminant Safit, se pose encore la question de savoir
sur quelle méthode de classification la sélectifiecéve de ces derniers peut reposer. Le
paragraphe suivant se propose d’apporter les élsrderréponse nécessaires.

2.6 La classification des pixels-peau

Un classifieur de « pixels-peau » peut étre corgguroe un classifieur monoclasse ou deux-
classes. Dans le second cas et comme le nom Kiadlgs pixels de I'image seront divisés en
deux classes, a savoir une classe « pixels-pedwneeclasse « pixels-non-peau ». Aussi,
'ensemble de la base d’apprentissage devra contlexsi données (échantillons) des deux
classes. Le classifieur sera alors concu de maaidédinir une frontiére de décision séparant
ces deux classes. D’un autre c6té, s'il est colmgunee un classifieur monoclasse, il définira
alors une frontiere de décision délimitant uniquetes limites de la classe peau. Les pixels
situés a lintérieur de ces limites seront classésime pixels-peau, les autres (situés a
I'extérieur) seront classés comme pixels-non-péaensemble de la base d’apprentissage
n‘aura a contenir ici que des échantillons de &ss® peau (uniqguement des exemples dits
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« positifs »). Les limites (frontiere de décisia® la classe peau seront alors déterminées par
le classifieur lors de la phase d’apprentissageeSilimites ne varient pas pendant toute la
phase de classification, on parlera alors de ¢ieason simple avec frontiere de décision
fixe. Cependant, il est toujours possible que I'emopment de la classe peau change quelque
peu et évolue dans I'espace des caractéristiquesiéola classification, et cela pour diverses
raisons, dont les variations d’éclairage qui caastit un fort facteur d’influence, comme
nous l'avons déja précisé. Dans ce cas, le classifioit étre concu de maniére a suivre ces
variations en mettant a jour la frontiere de décisDans ce cas, on parlera de données non-
stationnaires et de classification adaptative dnattiére de décision dynamique. Dans ce qui
suit, nous décrivons ces deux alternatives (froegigle décision fixe et frontieres de décision
dynamique).

2.6.1Classification avec frontiere de décision fixe

Une des méthodes de classification des pixels-feegulus couramment utilisée et la plus
simple consiste a définir explicitement les limi(gsntieres de décision) de la classe peau sur
chaque canal de I'espace couleur utilisé [ChaN®&kMBO07]. Dans sa forme la plus
élémentaire, cette frontiere peut se définir comom® sous-région dans l'espace de
représentation des couleurs. En pratique, celaagit par l'utilisation d’intervalles (des
seuils maximum et minimum) sur chaque axe de getaes Ainsi, considérons que C1, C2 et
C3 sont les trois canaux d'un quelconque espacdewouClC2C3. Avec des seuils

empiriquement choisf€1,,, ,C1..], [C2un C2a] €t [C3un C3u]. UN pixelx de valeur

[xCl,xCZ,ng,]T est classifie comme étant de la peau si ses waleur xc2 et xcz sont
comprises dans ces intervalles, c'est-a-dire

C]rnin < X:l < C:lnax €
C2min < )%2 < CZnax €
C‘?‘}nin < ){’:3 < C:ﬁ'lax

La Figure 2.14 (a) illustre un tel exemple (en 3 dimensions). @@ut y voir I'emplacement
des pixels-peau (les points bleus) dans I'espacaci@istiques représenté pas l'espace
couleur C1C2C3. Les seUil€Imin, Clmad, [C2min, C2mad €t [C3min, C3na qui constituent les
frontieres de la classe peau permettent de ddéngube. Un pixel de I'image est classé
comme étant de la peau s'il est situé a l'intérigeirce cube. Apres I'étape de classification
des pixels de I'image, le résultat est une imagwrit® ou les pixels classés comme pixels-
peau sont marqués. Cette image binaire sera ensitt®e par des opérations de morphologie
mathématique, afin d’éliminer les éventuels pixaiglés (assimilés a du « bruit ») et de
constituer des régions de peau bien homogenes. iNéasntons dans ce qui suit I'évaluation
de la détection de la peau du visage par une fitzggin avec frontiére de décision fixe.
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Figure 2.14: lllustration des frontiéres de la classe peaxsdaspace C1C2C3.

2.6.2Evaluation de la détection de la peau par la clag&ation avec frontiére de décision
fixe

L'évaluation de notre méthode de détection de @spar détection de la peau se fera en
plusieurs étapes. Dans un premier temps, nousntié@enons une zone réduite de l'image
dans laquelle s’effectuera la détection de la pEaweffet, le fait qu’'une détection d’éléments
d’'intérét devant correspondre a des personnes sitigoo debout ait été préalablement
appliguée nous permet de poser I'hypothése quisdge se situe dans la partie supérieure du
blob détecté. Aussi, la détection de la peau g&ffra uniguement dans une zone de l'image
autour de cette partie. Puis, nous déterminerom@ragrentalement les seuils fixant les
frontieres de la classe peau sur chacun des espagksir que nous avons choisi d'utiliser
(RGB, YCbCr, HSV et THS). Ces seuils seront exdraitir un échantillon de notre base
d’'images.

2.6.3Zone de détection de la peau

Comme indiqué précédemment, certains des pixetsé&tacomme étant de la peau peuvent
correspondre parfois a des objets ayant des caujgaches ou identiques a la « couleur
peau » (le cuir, le bois, le sable, certains vétemetc). Aussi, afin de ne détecter que le
visage, des méthodes d’extraction de caractéresiqle visage peuvent étre couplées au
détecteur précédent. Cette approche consiste airexsur les régions peau détectées des
caractéristiques de visage telles que les yeurgieet la bouche [HsuAJO2] [SinCVSO03].
Pour cela, la méthode la plus commune est de obierdans ces régions, aprés une
équalisation d’histogramme de l'image en niveaux gilis, des «trous » (petites zones
sombres) qui correspondraient aux caractéristigitéss et ensuite leurs positions relatives
[HsuAJO02]. Cette phase est utilisée afin de détaatevisage parmi les différentes zones de
peau trouvées dans lI'image sans aucune informatjmori.

En ce qui nous concerne, la recherche de visage effectuée que pour « certifier » les blobs
candidats issus de la phase de détection de peaucoAséquent, il n'est pas nécessaire
d’appliquer celle-ci a l'intégralité de I'image msaplutdt a ces différents blobs. Qui plus est,
les conditions opératoires associées a notre a@piplic permettent de dégager quelques
hypothéses réalistes qui autorisent de restreiecere davantage les zones de recherche au
sein des blobs eux-mémes. Ainsi, il nous suffiracdercher un visage uniquement dans la
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partie supérieur de chacun d’entre eux, c'est@idirou se trouve le visage s'il s’agit bien
d’'une personne. Si une région peau est détectée ate zone, on supposera directement
gu'’il s’agit d’un visage, sans avoir recours a aogre procédure de vérification. Par mesure
de prudence et afin d’'anticiper d’éventuelles asede segmentation de personnes, nous
n'effectuerons pas la détection de visage sur ob bhiquement dans sa partie supérieure,
mais dans une zone autour de cette partie. Il feutsdonc définir celle-ci. La description
utilisée prend la forme d'un rectangle localisé slirmage, défini par conséquent par sa
hauteur, sa largeur et sa position (précisée gacderdonnées du pixel central), et cela de
maniére a ce que ce rectangle de recherche stiém la zone candidate du blob examiné.

Dans le détail, nous postulons, d’'aprés les madalide prise de vue de nos ségquences
d’'images, que la téte d’'une personne a une hadtenviron 1/6 de sa taille (hauteur) entiere
gu’on noteraH . Cela signifierait que sur une personne debouétéase trouve entre la ligne
horizontale la plus haute d’ordonndd de son blob et la ligne horizontale d’ordonnée
L1+H /6. Précisons a ce propos qu’on considere ici queeles positif de I'axe des
ordonnées est vers le bas avec le point d’origmd’ichage est le pixel en haut a gauche,
comme c’est souvent le cas lorsqu’on manipule umege numérique. Aussi, la sous-région
située entre les lignes d’ordonnées respective®t L1+ H /6 de I'image de segmentation
correspond a la téte, et aura un pixel centralddionée L1+H /12 et d’abscisseC 1
correspondant a la verticale partageant la souswrégn deux. La taille définitive de cette
zone de recherche correspond au cinquieme de tedrad , (ce qui correspond a un léger
agrandissement par rapport a I'hypothese préatibkExieme), ceci afin de tenir compte des
éventuelles erreurs commises lors de la phase glaesgation. LaFigure 2.15 llustre le
processus de détermination de la zone de détedgowmisage. LaFigure 2.16 illustre le
processus de validation de détection de personnes.

[L1+H/12, C]]
L1
— 7
4
L1+H/6
)

@

Figure 2.15 :Processus de détermination de la zone de détat#itmpeau du visage.
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La Figure 2.1€¢: Processus de validation de détection de persor(agsmage
d’entrée. (b) Image de détection. (c) Zone de diérecle visage. (d) Détection de la
peau + morphologie. (e) Visage détecté. (f) Blolidéacomme étant une personne.

2.6.4Evaluation des espaces couleur pour la détection tkepeau

La base de données que nous avons construite lepstle seront appliqués nos algorithmes
est constituée de séquences d'images de 11 pessocimecune d’elles portant différents
vétements dans différentes séquences, formant Bdnsombinaisons différentes qui seront
assimilées a 54 «individus ». Chaque séquenceiecdrnd00 images (soit 8 secondes
d’acquisition). Pour les besoins de cette évalnatious n’utiliserons ici qu’'une séquence par
personne pour faire I'apprentissage, ce qui fais@dquences au total d’ou seront extraits les
« patchs » de peau. Chacune de ces séquenceqesttieodans les espaces RGB, YCbCr,
HSV et THS. Il nous faut maintenant prélever detshms de peau de chaque personne dans
chacun des quatre espaces couleur. Cette opéesioralisée manuellement, a raison de 10
images par séquence. Ces 10 images sont séle@opaémi celles ou le visage apparait de
face et est correctement éclairé (ni trop sombrdrop clair). Nous récupérons ainsi des
échantillons de pixels de peau du visage signifkcate chaque personne dans tous les
espaces couleur. On peut voir dangilgure 2.17des exemples d'images (en RGB) des 11
personnes ainsi que les zones de peau extraites.
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Figure 2.17 :Exemples d'images en RGB des 11 personnes gpaielses de peau extraits.

A partir de ces patches, nous déterminons lesssdailvaleurs des pixels-peau dans chaque
espace couleur, fixant ainsi les limites de las#gseau, qui sont alors les suivantes :

» Dans I'espace RGB, un pixexl[xR, X5 xB] est classé comme peau si :

20 < X3 < 245 et
20 < x; < 200 et
20 < x; < 180

» Dans I'espace YCbCr, un pixex[x,, Xops xcr] est classé comme peau Si :

20< x, < 200 et
100 < x,, < 135 et
123< x, < 147

» Dans I'espace HSV, un pixed[xH VX x,] est classé comme peau si :

0,01< x < 097 e
0,01< x< 07 e
0,04 < x < 200
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» Dans I'espace THS, un pixex[xr, Xy s )g] est classé comme peau si :

4 < x< 18 e
80 <x,< 170 et
6 <x< 20

Apres avoir extrait ces seuils, nous appliquonddasification en utilisant les séquences des
54 individus. Ainsi, I'évaluation se fera sur 548énces de 400 images chacune (ce qui fait
un total de 21600 images). Avant toute chose titependant indispensable de définir ce qui
nous appelons une « bonne détection », a savoir :

= Plus de la moitié des pixels du visage ont étésémsomme peau.
= Sur tous les pixels classés comme peau, plus deige correspond aux pixels du
visage.

La premiére condition signifie que plus de la néodu visage doit étre détectée. La seconde
signifie qu’on admet des erreurs sur la classificaties pixels-peau uniquement si le nombre
de pixels incorrectement classés comme peau nessEppas le nombre de pixels
correctement classés.

La prochaine étape maintenant est de définir guedlent les images sur lesquelles sera
appliguée la détection du visage. En effet, surqabaséquence, la personne se déplace
librement en marchant ou tournant sur elle-mémile. figut donc se retrouver sur les images
de face, de profil ou de dos. Aussi, nous prendemsonsidération uniguement les images
sur lesquelles le visage apparait de face ou d# ptodans une position intermédiaire. Car
bien sOr, on ne saurait évaluer une technique tectign de visage sur des images ou il
n‘apparait pas (en particulier lorsque les perssragparaissent de dos). En moyenne, ces
dernieres représentent 20% des images de chaquenséq Aussi, 80% des images de
chacune des 54 séquences de notre base de dosnéasd cameéra), soit un total de 17280
images, restent donc potentiellement disponibless taux (en pourcentage) de bonne
détection obtenus avec les différents espacesusutent présentés dansliableau 2.1 On

voit clairement que le meilleur est obtenu avesdace THS (79%), suivi par 'espace HSV
(74%) puis YCDbCr (69%). Enfin, 'espace RGB obtiémttaux le plus faible avec 62% de
bonne détection. Les images de la premiére lign&adégure 2.18 sont des exemples sur
lesquels on obtient une bonne détection du vidageeconde ligne fournit des exemples sur
lesquelles celle-ci a échoué.

Espaces couleur
RGB | YCbCr| HSV| THS

Taux de détection| 62% 69% 74% 79%

Tableau 2.1 :Taux de bonnes détections du visage.
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Figure 2.18 :Premiére ligne : images sur lesquelles il y a el ionne détection du visage.
Seconde ligne : images sur lesquelles la détedtiorisage a échoué.

Nous avons constaté que la détection du visageuéitharincipalement lorsque les individus
baissaient completement la téte. Dans cette posiiodu fait que la piece est éclairée par des
néons situés au plafond, le visage est éclairérdifiment @ priori de fagon moins intense)
gue dans les images ou il était de position de é&ce partir desquels les seuils de la classe
peau ont été déterminés. Dans le cadre de nosiegudations, il s'agit de la principale cause
des non-détections. Ainsi, nous pouvons dire quenéhode de classification par seuils
(limites de classe fixes) fonctionne bien (79% dare détection sur I'espace THS) lorsque le
visage reste éclairé de la méme maniere tout ag dlenla séquence d’images, mais peut
s’avérer moins efficace autrement. Mais malgré,toainme le mettent en évidence les tests
gue nous avons conduits, méme dans un environnewmmtdlé avec un éclairage
globalement invariant, des changements d’éclailagpx issus des mouvements de la téte se
manifesteront toujours de facon intermittente sirvisage. Dans de telles situations, la
distribution des pixels-peau évoluera dans I'espiceeprésentation au fil des mouvements
de la téte et donc au fil de la séquence d’'imagas:igure 2.19illustre une telle situation.
On peut voir que les pixels-peau (point bleus)idstantk ont changé d’emplacements a
linstant k+n (points violets). Du coup, la frontiere de déaisidéfinie par les seuils
initialement fixés ne sera plus valable pour ldesde la séquence. Par conséquent, le modeéle
de décision initial de la classe peau doit étrepgaJne solution a un tel probleme serait
d’utiliser un classifieur capable de définir lesrftieres de décision et de les mettre a jour
automatiquement, et ainsi d’adapter le modele desidd dynamiquement en fonction de la
non-stationnarité qui caractérise alors la classgupNous nous retrouvons alors dans un
contexte d’application de méthodes de classificatiwec frontiere de décision dynamique,
qui est I'objet de la section suivante.
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Figure 2.19 : lllustration de la variation de la classe peausd&space des caractéristiques.
Les points bleus sont les pixels-peau a l'instardt les points violets sont les pixels-peau a
linstantk+n. (a) illustration en 3 dimensions et (b) illusivaten 2 dimensions (a des fins de
mise en évidence de la modification subie pardasd).

2.6.5Classification avec frontiére de décision ajustéd dynamique

L'objectif est ici de classifier les pixels de l'age en pixels-peau et pixels-non-peau en
utilisant un modele de décision adaptatif pouvaatster selon I'évolution de la classe peau
(monoclasse). Comme évoqué précédemment, cettatiévolest principalement issue des
changements d’éclairage affectant le visage. Nonsgsons alors d'initialiser le modele de la
classe peau en utilisant la méthode par seuil, gaid’adapter au cours du temps. Ceci
consiste a mettre a jour le modéle de classifinagio y incorporant de facon séquentielle les
données (pixels-peau) acquises en ligne, et etirgmeles données obsoléetes. Le modele de
classification est ainsi redéfini a chaque itératidbeux stratégies existent pour effectuer cette
adaptation. La premiére, tres basique, proposeedalauler complétement le modéle de
classification a chaque acquisition a partir dendemble des données déja connues,
auxquelles on ajoute la nouvelle. Cette technicgtetrés gourmande en temps de calcul,
méme dans une version traitement par lot et neaireun avantage des connaissances
extraites au cours des apprentissages précédensgcbnde solution, plus en phase avec une
application de suivi vidéo temps réel, consistéiléser les techniques d’apprentissage dotées
de régles de mise a jour récursives. Grace a césodes, les informations portées par les
nouvelles données sont incorporées séquentielledaaTd le modeéle de classification. Nous
avons ainsi développé un classifieur basé sur dsSparateurs a vaste marge », plus
communément appelé « machines a vecteurs suppoxtSwpport Vector Machines » ou
« SVM » [Vap95], auxquels ont été adjointes deseed’apprentissage incrémental. Celles-
ci sont capables d’adapter en ligne la frontiereléesion de la classe peau au cours de son
évolution dans I'espace des caractéristiques [CalIR@MBBLO09]. La raison pour laquelle
nous avons choisi d'utiliser cette approche desdiaation est que, outre son caractere
adaptatif, elle nous permet de construire le mod@eoclasse « classe peau » en exploitant
uniquement des exemples positifs (pixels « pedors)de la phase d’apprentissage initiale.
Cette démarche nous permet également d’obtenir agtela plus fin de la classe peau. En
effet, comme on peut le constater suFigure 2.201a définition de la classe peau par des
seuils fixes donne un contour de la classe quiara probablement qu’approximatif (en
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dehors d’hypothétiques jeux de données triviaux)irkerse, une classification « one-class
SVM » nous permet d’obtenir un contour plus fingpadaptée a la classe car plus « resserré »
autour de ses éléments dans I'espace de représentaés détails de cette classification
SVM ainsi que des régles d’apprentissage incrérheotd présentés dans ce qui suit.

Cl Cl

Cln ¥

Cl' ) ot
nir

Q2 Q2
szin C2max
() (b)

Figure 2.20 :lllustrationd’un contour de classe. a. modéle grossier. b. tagaeés fin.

2.6.5.1Support Vector Machines

Pour s’en tenir au principe de base de cette tqaenies SVM effectuent la classification de
données entre deux classes en déterminant un tgpes@parateur maximisant la distance
(« marge ») entre ce plan et les points de I'engemlapprentissage, tout en minimisant les
erreurs. LaFigure 2.21 illustre des exemples d’hyperplans séparant leméles de deux
classes. On voit dans Fgure 2.21(a) trois exemples d’hyperplans séparant les dasses
parmi une infinité de solutions possibles. Egure 2.21 (b) illustre le cas de I'hyperplan
optimal au sens de la maximisation de la margeedets données. Comme on le verra, la
définition de cet hyperplan optimal fait intervenigrtains des points (les « points supports »
ou « support vectors ») de I'ensemble d’apprengiss&ur l'illustration ci-dessous, ceux-ci
apparaissent en rouge.

Afin de décrire le processus de construction dgpémplan optimal séparant les données de
deux classes différentes, on suppose I'ensembldateses linéairement séparables suivant :

{(%, ;). (%, Yo hens( v, )} @veci O{1,2,...1} et x ORY (2.1)

Ou x; est un point des données d’apprentissagg { —1,]} I'étiquette de sa classkest le
nombre des points de données d’'apprentissage tqnelid est la dimension de ces derniers.

Soit H I'hyperplan défini pak OH < w' k+b =0, avecxOR". Celui-ci sépare les deux
classes s'il satisfait aux conditions suivantes :

T . > = . =
WTD('+b_+1 y, =+1 2.2)
w K +bs-1levy =-1
Ce qui implique :
y, dw' O +b)21 (2.3)
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| e
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Etant donné un poink O R", sa distance a I'hyperplan s’exprime rnt(ls()

Maximisation
A A de la marge

(a) ] (b) ]
Figure 2.21 : Exemples d’hyperplans séparant les données de claszes.(a) exemples
d’hyperplans parmi une infinité de solutions polesib(b) I'hyperplan optimal au sens de la
maximisation de la marge entre des données. Legspaiuges sont les points supports.

Comme indiqué en introduction, on souhaite queiséadce de I'hyperplan aux points de
'ensemble d’apprentissage (« marge ») soit maxmabut en faisant en sorte que cet
hyperplan demeure séparateur. Ceci correspond aliopsobleme d’optimisation convexe ci-
dessous :

min(%[ﬂwfj = min(—;DNT ij

Oi0{1.2,..0} y, fw' X +b) = :

(2.4)

Pour résoudre celui-ci, la technique du Lagrangien utilisée. Le Lagrangiet(w,b,a)
s’exprime alors :

L(w,b,a):%DNT m—iai y, dw" I +b)-1| (2.5)

aveca = (crl a, .. a, )T les multiplicateurs de Lagrange.

Ce Lagrangien doit étre minimal par rapportvaet b et maximal par rapport & . Le point
optimal est un point de selle qui vérifie :

|
oLwba)_, W=D ay X
N VaVVYJ ., N (2.6)
i Sk At A ¢ Y=
> ;a.y. 0

L’expression dew indique clairement que la solution recherchée @iexe a partir des
données de I'ensemble de l'apprentissage. Afin deiger la valeur dega,},._, nous
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introduisons la condition complémentaire de Karldsimn-Tucker
0i 0{12.....)},a, Oy, fw' O +b)-1]=0. De fagon explicite, un élément vérifiant
Y, EﬁwT X, +b)—1:0correspond a un individu « sur la marge » assagiébyperplan. En
définitive, seuls lesr;, associés a de tels points « sur la marge » pdugtmnon-nuls.

En substituantw par son expression (2.6) dans (2.5) nous aboussao probléme dual
d’optimisation, sous la forme :

o -5 S, o) |

i=1\_j=1

oio{12..1},a, 20 (2.7)
Zai Ly, =0

Par résolutiorde ce probléme dual d’optimisation (2.7) on obtikst poidsa; nécessaires
pour I'expression du vectew (2.6), et on peut donc établir la fonction de diéti suivante

f(x):@ai 0y, dfx’ D()j+b (2.8)

Comme indigué précédemment, pour chaque classpplats supports sont les points de la
classe les plus proches de I'hyperplan séparagtuspnt les seuls pour qui les poids

peuvent étre différents de zéra, ¢ 0).

Nous avons insisté au début de ce développemerie dait que I'exemple donné dans la
Figure 2.21correspond a un cas ou les données sont linéaiteséparables. Cependant, ceci
n'est pas le cas dans de nombreux probléemes dsifidagon. Si cette non séparabilité
correspond a la présence éventuelle de quelqueddus, alors cela implique de devoir
relacher la contrainte imposant que la valeur ageption d’'un vecteurx, sur I'hyperplan
défini par w soit strictement supérieure la. Ceci est réalisé en pénalisant les valeurs de
projection ne respectant pas cette condition. A efédt, des variables de relaxatiof

(0i, & =0) sont introduites pour rendre compte de la péatatis de ces petites valeurs de

projection. Il sera alors possible de relacheplat@inte correspondante en écrivant :
yfw Dx+b) = 1-&, aved = 0. 0i0{ 1.},

Ce qui conduit alors a minimiser

|
%ENT w+ P&
i=1

Ce probleme se résout avec les mémes outils qaégeimment, moyennant la contrainte :
O<a, <P, avecP, qui doit étre défini, représente la fraction dkEsinées autorisées en

dehors de la frontiére afin « d’assouplir » la cainte, et qui permet donc de faire un
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compromis entre la marge maximum et les obsenstiaberrantes [Gir97] [SmoS98]
[BlaSBB96].
Dans le cas de données non linéairement sépar&blésplution peut s’effectuer en projetant
les données dans un espace de grande dimensi@nt{pibiément infinie) appelé espace de
Hilbert a noyau reproduisarRéproducing Kernel Hilbert Spaceu encore « espace RKHS »
dans lequel les données ainsi modifiees devienmed@irement séparables. Cette projection
est effectuée a I'aide d’'une fonction de projectibdéfinie par :

®:R—»R", oo m> |

Xi> X =®(x)

La Figure 2.22illustre un probleme de classification non linéaiOn voit dans ldigure
2.22(a) que les deux classes ne peuvent pas étraréiméEnt séparées dans I'espace des

caractéristiques initial. On voit dansHeagure 2.22(b) que la projection dans I'espace RKHS
permet d’y définir un hyperplan linéaire séparastdeux classes.

A A
+ +
o o +
o PD(x)
o o T -
© +
o O
+
+ + +
(a) Espace des caractéristiques initial (b) Espace RKHS

Figure 2.22 : @) Deux classes qui ne peuvent pas étre sépanéasréiment. (b) Projection
des données dans I'espace RKHS dans lequel ungigpdinéaire peut étre défini.

Etant donné un couple d’individus de l'espace ihitfa,, X, JOR' xR', « l'astuce » consiste a
remarquer que le produit scalaire de leurs imagesdp peut se mettre sous la forme

suivante :®(x )’ Eb(xj): K(xi ,xj), ou Ket une fonction symetrique vérifiant la condition

de Mercer (pour toute fonctiof de carré sommabld,K (X, Z)Cf (x) 0f (z) Geix [z > ).

On pourra écrire le Lagrangien sous la forme :

L(w,b,a,f,y):%ﬂl\}r EW—ZaiEEy[@vJD;H l)—1+5i}—z;|/§+ i{
Sous la contrainte :
yi[ﬁwTDﬁb) > 1-&
et & = 0.
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Dans I'espace RKHS, les données étant séparablpsthleme dual revét la méme forme que
précédemment (on précise qu’on tolére ici aussioges « outliers », d’ou la présence de la
constanteéP). Nous pouvons cependant le réécrire en expritegptoduit scalaire a I'aide de
la fonctionK :

mo S 23 S 3y (1)

i=1 i=1j=1

0i0{1,2,..1} ,0=a, <P (2.9)

La solution de (2.9) peut étre apportée par leshaus utilisées dans le cas linéairement
séparable. Le point remarquable est que le probfaihatervenir K (appelé « noyau ») et
pas directement la fonction de projectidn. La difficulté se reporte alors sur la sélection
d’'un noyau K adéquat. Parmi ceux possibles, les noyaux gawsss@mt tres populaires et
sont définis par :

[x-x|°

K(xi X, ) —e 2"  ou0 estlécarttype de la distribution gaussienne.
On trouve par ailleurs les « noyaux polynomiaugont une formulation est :
K(xi ,xj): (1+ X X, )“, avecn le degré du polyndme.

Une fois obtenue la solution de (2.9) permettandélﬂrminer{ai} et b, la fonction de
décision est donnée par :

I<i<I

f(x)=(2|:ai 0y, EK(xi,x)J+b (2.10)

i=1

Bien que les SVM aient été initialement développésr traiter des problemes binaires
(séparation de deux classes), ils peuvent étralésenotamment pour des problémes multi-
classes ou monoclasse (plutot appeléae<class»).

2.6.5.2Extensions de la formulation SVM
2.6.5.2.1Stratégie multi-classe

Lorsque plusieurs classes sont définies dans Febkeed’apprentissage, une stratégie multi-
classe peut étre exploitée en utilisant une condmnade classifieurs binaires. Deux
approches sont alors principalement rencontréesLel :

Un contre un: Pourn classes, classifieurs sont entrainés, chacun opposant deux

n(n-1)
2

classes. Pour classifier une nouvelle donnée, -celidoit étre testée par chacun des
classifieur, et la classe finale est attribuéevote.
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Un contre tous : Pourn classesn classifieurs sont entrainés, chacun opposantdeséks
d'une classe aux données de toutes les autresslassrs de l'apprentissage de chaque
classifieur, les ensembles d’apprentissage sonstitoés par une seule classe pour les
exemples positifs de la classe en cours d'appsages tous les autres sont définis comme
exemples négatifs. La encore, pour classifier uoevelle donnée, celle-ci est testée par
chacun des classifieurs, et est affectée a laecle@sespondant a la prédiction la plus forte
parmi tous ceux-ci.

2.6.5.2.20ne—class SVM

Une variante de la formulation SVM propose de deéfin classifieur dont I'hyperplan définit
la frontiere d’une seule classe [HaySTAO0O] [UnnR1IZ Figure 2.23donne un exemple de
frontiére obtenue. On peut voir dang-igure 2.23 p), sur une découpe 2 dimensions (raison
pour laquelle seuls deux des quatre supports agpard sur la figure), que la projection des
données dans I'espace RKHS en utilisant un noyassigen permet de les positionner sur le
guart d'une hypersphére (dans I'espace RKHS). Léoren la frontiére de décision de la
classe peut alors étre définie par un hyperplagaine. Les points supports de la classe sont
positionnés a [lintersection de [I'hypersphere et Keyperplan. Dans l'espace des
caractéristiques initial, cet hyperplan a pour éspntation la plus petite hypersphere
englobant les données contenues dans la classdg¥ogure 2.23(a) pour un exemple en
deux dimensions). Les points supports de la classé positionnés sur le contour de cette
hypersphére. On rappelle que puisqu’ici la basgpientissage contient uniquement des
exemples positifs, I'étiquettg de chaque poink; (équation 4.10) aura la valeur 1. Si on
injecte cette valeur dans la fonction de décismmus obtenons :

f(x)=[|2ai EK(xi,x)J+b (2.11)

i=1

L'un des intéréts majeurs de cette méthode estodeqir définir la frontiere de décision
d'une classe en utilisant uniquement les donnéesetle-ci : I'ensemble d’apprentissage
contient uniquement des données de cette dernieggefnples positifs »). Ceci permet de
nous éviter de devoir incorporer a la base d’apgmsage des exemples négatifs, ce qui serait
une tache laborieuse, car nous aurions a ressedddazxemples d'image de tout ce qui n’est
pas de la peau. Ainsi, cette technique peut étpéoe pour faire une classification « un-
contre-tous », c'est-a-dire qu’un pixel donné setassé soit appartenant a la classe peau soit
non. L'idée originale a notamment permis d’appligies SVM a I'apprentissage en ligne et a
la détection de nouveautés en ligne [AngCO03] [C@lPNous utiliserons notamment ces
techniques pour la classification de personnespftied).

Comme nous l'avons précisé, nous avons choisi dela@per un classifieur basé sur
'approche des one-class SVM pour la définitionlalelasse « peau » et d'une métrique de
similarité permettant de définir la proximité du aéte courant et son éventuelle mise a jour.
Cette technique de classification nous permet ditibtun modele plus fin, c'est-a-dire plus
ajusté de la classe peau. Par ailleurs, elle netragi de construire le modeéle « classe peau »
en utilisant, lors de 'apprentissage initial, wnegnent des pixels-peau (exemples positifs). La
méthode que nous avons développée a cette fin geepée de regles d’apprentissage
incrémental de sorte a adapter en ligne la framtikr décision de la classe peau au cours de
son évolution dans I'espace des caractéristiquesiPG0] [HamBBL09], évolution due au
phénomenes perturbateurs évoqués précédemment.rdglss d’apprentissage et de
désapprentissage incrémentaux sont présentéessi-ap
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D(x)"
w>
(a) Espace des caractéristique's initial (b) Espace RKHS g

Figure 2.23 : Définition de la frontiére de décision d’'une ckasSeuls les points appartenant

a la classe elle-méme (points positifs) sont cargetlans I'ensemble d’apprentissage. La
frontiere de décision déterminée dans I'espace RIbjSest représentée dans I'espace des
caractéristiques initial (a). Les points rouges $&s points supports de la classe.

2.6.5.3Classification incrémentale des pixels-peau

Apres avoir initialisé la frontiere de décision thodéle de la classe peau au début de la
classification, I'objectif est d’adapter de maniédguentielle cette frontiere en fonction de
I'évolution du modele de cette classe au fil dsdguence. L&igure 2.24illustre ce procéde.
Ici, les croix représentent les pixels qui appartiennent a laselgeau a linstank. A
l'inverse, lescerclesreprésentent les pixels qui appartiennent a kselpeau a l'instark +1.

De fait, la frontiére de décision a l'instaktloit englober legroix tandis qu’a l'instank + 1
elle doit englober lesercles Aussi, I'adaptation de la frontiére de décisiotre les instants

k et k+ 1doit se faire en ajoutant a la base d’apprentissegeercles (caractérisant les
données les plus récentes), tout en y supprimantriéx (données les plus anciennes et
potentiellement obsolétes). Puisque la mise a gmurla frontiere de décision se fait de
maniére progressive, on parlera alors « d’appreauis en ligne incrémental » pour I'ajout des
nouvelles données, et « d’apprentissage en ligreédntal » pour la suppression des
anciennes. Ce procédé permet de passer de laéherte décision a linstark (contour
continu) a ce gu’elle est a I'instakt+ (dontour en pointillés).

A

Frontiére de décision a l'instakt

----- Frontiere de décision a l'instakt1

»
|

Figure 2.24 : Adaptation de la frontiere de décision suivant diénion des pixels du modele
de la classe peau dans I'espace des caractéristique
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Afin de formaliser la méthode mise en ceuvre, posoriEensemble des pixels-peau & sa

fonction de décision temporelle & I'instakt correspondant en pratique &f&®image de la

séquence qui est supposée en comporter un totll.de@ans I'image de la séquence traitée a

cet instantk, étant donné un pixeb dont la couleur est définie par=(x., Xc, Xcs)' .

celui-ci sera classé comme étant un « pixel-pesiufp(x) = 0, c'est-a-dire :

si f,(x)=0, alorsxOC
si f, (x)<0, alorsxOC

f, est définie dans I'espace des caracteéristiques par

fk(x):(iaiﬂ((x,x)]+ b (2.12)

i=1

Oub est le biaisdffse) de la fonctionK(e,¢) est un noyau gaussiendegst le nombre total de
pixels-peau a linstank. Les poids a; (multiplicateurs de Lagrange) sont obtenus en
minimisant une fonction objective quadratique comvECauP0OQ]:

d d d

min :W:%ZZUiaj EK(>|<, >§)—Zai + by a (2.13)

d
O=a<C i1 j-1 = i1

A chaque nouvelle image a traiter (qu’on appellerage courante), la fonction de décision
f, est adaptée en ajoutant a la base d'apprentissagexels-peau de cette image courante

puis en y retirant ceux des plus anciennes imag@isant un critére d’ancienneté qui est
présenté dans ce qui suit). Par exemple, a I'ibgtah la fonction de décision sera recalculée
de maniére itérative en ajoutant a I'ensemble damissage les pixels de limade-1
classés comme pixels-peau (apprentissage en Ingnémental), puis en retirant de maniere
itérative (apprentissage en ligne décrémentalpibesls-peau de toutes les images antérieures
a I'image k-m (avecm une constante a fixer selon la cadence d’acquisities images).
L’ajout des nouvelles données puis la suppressisnadiciennes permettent d’ajuster en ligne
la frontiere de décision de la classe peau. Laestéd’ajouter les pixels-peau de I'image
courante a la solution puis d’en retirer ceux aheages trop anciennes tout en conservant les
conditions de Karush Kuhn Tucker (KKT) [CauPOOjsfaites sur tous les pixels-peau
classés. Les conditions du premier ordre sur ldignd deW ménent aux conditions de KKT

[CauPO00] :
>0;a =0
ow _$
g :E:Zaj K(x, %)+ b= f(x) 1=0,0<q < a & cst
i j=1 <0’a,| =a (214)
a—W:Za‘ -1=0
b =’

Ousest le nombre de points supports de la classe peau

Cette opération permet de classer tous les pixel$sndage courante en 3 ensembles :
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= L’ensembleD, qui contient les pixels dits « points intériewrssitués a I'intérieur de la
frontiere de décision, donc aveg 1 D, g = f(x)> 0.

= L’ensembleS qui contient les points supports, situés surtiéoe de décision, donc
avedlx; S g = f(x)=0.

= L’ensembleU, qui contient les pixels dits « points extériewrsitués a I'extérieur de la
frontiere de décision, donc aveg, JU, g, = f(x,)<0.

PuisqueC est I'ensemble des pixels-peau, alors lorsqu’upinal candidat (pixel en cours de
classification)x; de 'image courant& est classé dari3 (renvoyant une valeg, >0) ou S

(renvoyant une valew, =0), il est immédiatement classé comme étant un {ggal (donc
ajouté aC). En outre, a tout pixel-peaud(C= DO S, sera associée sa valayr Avec
g. =0 pour tout point support, eg. >0 pour tout point intérieur. Nous enregistrons

'ensemble de ces valeugsdans un tableaG. Le tableauG aura dona éléments, aved le
nombre total de pixels-peau a l'instént

Il est important de noter que lorsgueest ajouté &, la frontiere de décision doit étre adaptée
et recalculée jusqu’a ce que ce pixel se retrowgitipnné sur celle-ci et devienne un point
support (donc jusqu'a ce qge=0). Les détails de cette procédure seront présentés

ultérieurement.

Lorsqu’un pixel candidat; de I'image courantk renvoie une valeuw, <0, cela signifie que

ce pixel est situé a l'extérieur de la frontiere diecision. Ici, on considérera deux cas
possibles. Le premier est que ce pixel correspsimdplement a un objet autre que de la peau,
et doit donc naturellement étre rejeté et classénoe pixel-non-peau. L'autre cas est qu'il

puisse s’agir d'un pixel qui corresponde a de laupdans I'image mais dont les attributs

auraient subi des changements dus a des variatiénkirage par exemple, et se retrouve
ainsi a I'extérieur de la frontiere de décisionrdadéle peau. Dans ce cas, il faut ajouter ce
pixel au modele peau et mettre a jour la frontdalécision et I'adapter, ici aussi, jusqu’a ce
gue ce pixel se retrouve positionné sur celle-cdestienne un point support (donc jusqu’a ce

queg, =0).

Pour décider entre les deux cas possibles, onvéaifier la proximité de ce pixel avec le
modele de la classe peau. On définit cette progimit calculant la distance entre ce pixel et
la frontiere de décision de la classe peau, cerepient a faire une approximation de la
distance entre ce pixel et le point support le glusche. Si cette distance est grande, on
considérera alors qu'on est dans le premier cass Bacette distance est petite, c'est-a-dire
gue le pixel est assez proche de la classe peae pasitionnera alors dans le deuxieme cas.
Bien évidemment, nous devons définir ce qu’est «ipetite distance ». Nous mettons alors
au point une mesure permettant d’évaluer la distamtre un pixel extérieur et la frontiére de
décision du modele peau.

2.6.5.4Mesure de distance

Nous définissons une mesure de distance entrexeheitérieur et la frontiere de décision de
la classe peau dans I'espace RKHS. Comme il arétagsg préecédemment, lorsque le noyau
de la fonction de projection est un noyau gaussaries les données sont positionnées sur un
qguart d’hypersphére, et la frontiere de décisionlalelasse est définie par un hyperplan
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linéaire fFigure 2.23 (b)). Dans cet espace, les points supports de dsse&l peau sont
positionnés a l'intersection de I'hyperplan et teypersphére (points bleus pleins dans la
Figure 2.25 (a), et les autres données de la classe sont @ri&or, c'est-a-dire entre
I'hyperplan et I'hypersphere (points bleus creurngdtaFigure 2.25(a). Toute autre donnée
n'appartenant pas a la classe peau (pixels-nony@saypositionnée a I'extérieur (point verts
et points rouges dans fagure 2.25 Dans I'espace des caractéristiques initial, lémgtan de

la classe peau se résume a la plus petite sph@rg@ gégmensions selon les trois canaux de
'espace couleur utilisé) englobant les donnéedermres dans la classe (contour en ligne
continue dans l&igure 2.25(b), représenté en 2 dimensions).

A A

v

(a) Espace RKHS (b) Egpdes caracteristiques i'nitial

Figure 2.25: Positionnement des données dans: (a) I'espace RKB)SI'espace des
caractéristiques initial.

Dans I'espace RKHS, afin de définir la distanceeenin pointx; (pixel candidatx. situé a
I'extérieur de I'hyperplan § = f, (x.)<0)) et cet hyperplan (ce qui revient a calculer la

distance entrg et le point support le plus proche), on calcudadjle entre ce point et chaque
point support Figure 2.25(a). Puis, on retient I'angle le plus petit, cop@sdant au point
support le plus proche. Cet angle minimum corredpadars a la distance (ou plutét pseudo-
distance) entre ce point et I'hyperplan. Dans spaee RKHS, le produit entre le poxgtet

un point suppork; est donné par [BoulL08]:

(20x.), ) =[O0 | %)| - coste (x ) (), (2.15)
Aussi, en utilisant le noyau gaussien, le plust petgledmi, est exprimé par :
B =min{cos’ (K & x )} . i= 1s (2.16)

On définit alors un angle seudl,,, avec lequel on va comparer I'angle minimgm .

= Sig,, >0, alorsle poink.sera rejeté et classé comme pixel-non-peau.
= Si g, <06, alors le poinksera ajouté au modele de la classe peau, et [Béi®n

de décision sera adaptée et ajustée jusqu’a ceapexel se retrouve positionné sur
celle-ci et devienne un point support (donc jusaqgaueg = f, (x) =0).
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Comme on vient de le voir, lorsqdg, <8.,,, on estimera que le poirfest « assez proche »

de la frontiere de décision (les ajustements expBgprécédemment seront effectués). L'angle
seuil 8, représente alors la limite de ce qu'on admettrame distance « assez petite » et

jusqu'a laquelle on estimera qu'un point est «asgeoche ». Dans l'espace des

caractéristiques initial, cela correspond a unéorégituée entre le contour de la classe peau
(contour en ligne continue dansHaure 2.25 (b)) défini donc par I'hyperplan de la classe

peau, et un contour enveloppant (contour en ligeaeodtinue dans I&igure 2.25(b)) défini

par I'angle seuid__ . Dans I'exemple de I&igure 2.25(b), les points verts sont situés dans

seuil *
cette région.

Pour résumer, chaque pixelcandidat de I'image a classer peut étre trait§uddre facons.
La premiere est gqu'il soit classé comme pixel-peau f, (x.) >0 et devra donc avoir un
poids a, =0 dans la solution finale. La frontiere de décisimaura pas a étre adaptée
(puisquer, =0). La deuxieme est gqu'il soit classé comme pixeltpear f, (x.) =0 et sera
donc un point support et donc pourra avoir un pads>0 dans la solution finale. La

frontiére de décision devra alors étre adaptédrdisieme est gu'il soit classé comme pixel-
peau car f (x.)<0 etgd, <8 et sera donc un point support et pourra avoir un

seuil 7
poidsa, >0 dans la solution finale. La frontiere de décisa®vra alors étre adaptée. Et la
derniere, est qu'il soit classé comme pixel-nondpetarejeté carf, (x.) <0 et g, > .., et

seuil ?
ne sera evidemment pas ajouté a la solution finale.

Aussi, dans le deuxieme et le troisieme sasera ajouté au modele peau en tant que point
support et son poidg, initialement égal a zéro devra étre recalculé deiere itérative de
sorte qu’il soit supérieur a zérar(>0) tout en gardant les conditions de Karush Kuhn

Tucker (KKT) satisfaites (équation (2.14)). Aussi, dira que le modeéle de la classe peau va
apprendre en ligne le poirg en I'ajoutant a la solution finale. Et comme cepramtissage
s’effectuera de maniére incrémentale, on parlenes al’apprentissage incrémental.

2.6.5.5Apprentissage incrémental
Lorsque le pixek. est ajouté a I'ensemble des points supp@rta fonction de décision de la
classe peau est adaptée et mise a jour itérativeniest-a-dire que ses parametogs b sont

mis a jour et recalculés de maniere itérative etrémentale. A chaque itération,
g. = f.(x)est recalculée jusqu'a ce qge= f (x.) =0 tout en gardant les conditions KKT

satisfaites. On doit alors définir les pas d'inceditationAg, (aveci = 1,...d), Aa; (avecj =
1,...,5) etAb [BouL08]. On posez comme I'ensemble des parameftes } . Ces parametres

varient de maniére a garder leurs conditions KKilsfates. Pour cela, ces conditions sont
exprimées de maniere différentielle par :

Ag; = Aa IK(X;, >s)+iAaj [K(x, x)+AL
j=1

S (2.17)
0=Aa+) Aa,

=1
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Puisqueg, = 0pour chaque point support, les changements des poigent satisfaire :

0 1 .. 1 7[Ab 1
1 KX)o KOGx) | Aa | KOGxX)|
1 K%) - KXX)| Ao | | K(% %)
Hf_/ %/_/
Jacobienne Q Delta h

Aussi, Delta=- Q' x hxAa

—
R

Ainsi, seront satisfaits

Ab= S, Aa
- (2.18)
Aa; =pAa, Ox0S
Avec les poids donnég par
[B,8.... B.] = -R[h (2.19)

OuR= Q% etp = 0 pour tout pixek qui ne soit pas point support. De cette faconyésurs
des pas d'incréementatiod\@,, Ab, Ag ) de tous les parametres sont calculées.

La valeur associég. et le poidsa: du pixelx. ajouté aS seront respectivement ajoutés au
tableauG et a un ensembke comme suit G** — G°U{ g} et A* — A°U{a,}. La matrice

R (Q) sera mise a jour en ajoutant une ligne et unenc@ correspondant au nouveau pigel

Quandx; est ajouté &, selon la mise a jour de la fonction de décisions les éléments d&
doivent étre modifiés comme suit :

Ox O D, Ag =ylha, i=1.d (2.20)

Ou y; est défini par:

K=K+ Y KOG+, = 1 d (2.21)

Il est a noter que durant I'ajustement de la farctie décision, un point suppogtqui se
trouvait sur I'hyperplan peut se retrouver a I'neté@r, c'est-a-dire que par la procédure
d’'incrémentation, pour garder les conditions KKTidaites,a. peut se retrouver égal a O.
Dans ce cax sera €liminé d8 et mis dan®, et les parameétrds ¢; etR seront mis a jour.

On rappelle enfin que lorsqu’un pixel est classé comme point intérieuy. & f (%) >0)
avec donar, =0, seulG est mis & jour G** — G°U{ g} .
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Algorithme d’apprentissage incrémental : On peut résumer la procédure d’apprentissage
incrémental d’'un pixel candidag par le pseudo-code suivant :

Initialisera, a zéro
Si g, >0, ajouterx; D, mettre & jou (G « G°U{ g}), sortir.
Si g, =0, ajouterx; aS, mettre a jour les parametres, b, RetG, sortir.
Si g, <0, ajouterx; aU calculer I'angled,..,
SI Bmin < Hseuil’
Ajouterx; aS
Tant queg, <0 faire
a,=a,+Aa
Calculer g
CalculeAb, puisb=b+Ab
Pour chaque, 'S,
Calculeda;, puisa; =a; +Ag,
Pour chaque 0D,
Calculeng,, puisg, = g +Aqg
Vérifier si un point support se retrouve a l'ingarr de I'hyperplan
(a; <0). Sioui, I'enlever d&S et I'ajouter 2D, and et mettre a jour

tous les parametres.
Répéter jusqu’a ce qug =0.

2.6.5.6Apprentissage décrémental

La procédure de suppression des plus anciennegésncomplémentaire avec la procédure
d’ajout de nouvelles donnees nous permet de sligwelution de la classe peau. Quand le
systéme traite |&°"®image, les pixels-peau appris surkan)°"® image correspondent a des
informations potentiellement obsoletes qu’ils semainécessaire de supprimer. Aussi, quand

un pixelx est retiré d&5 g; sera retire dé&, etz (ensemble des parametfgsr} ) sera mis a

jour de fagcon décrémentale et la fonction de déciki sera ajustée jusqu’a ce gxesoit a
I'extérieur (a; <0). La matriceR est mise a jour en éliminant de la mat@& colonng+1 et

la lignej+1 (correspondant § qui a été retiré). Quand un pixglest retiré dd, seulG est
mis a jour en lui retirarg;.

Algorithme d’apprentissage décrémental :En retirant le pixelx, de C, les parametres
{af‘l,bs‘l} sont exprimés en fonctions des paramétvsésbs} , la matriceR, etx, par :
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Si g, >0, retirerx, deC, et retirerg, deG (G — G-{ g} ), terminer.
Si g, =0, retirerx, deS (et donc deC),
Tant quexz, >0 faire
a, =a -Aa
Calculerg
CalculerAb, b=b-Ab
Pour chaqué "%
CalculeAa,, puis,a; =a; —Aa,
Pour chaque OC,
CalculerAg,, puisg, = g —Ag
Veérifier si un point intérieurx ] D se retrouve a I'extérieur de la frontiere de
décision (@ <0). Si oui, interrompre la procédure de suppressien

appliqguer la procédure d'ajout sux, puis reprendre la procedufe
d’apprentissage d’oubli jusqu’a ce gye=0.

2.6.6Evaluation de la détection de la peau par la claggiation avec frontiére de décision
dynamique

Nous appliquons ici notre technique de classifizatiynamique pour la détection de la peau
afin d’évaluer 'amélioration des taux de détectpar rapport a la classification avec seuils
fixes. Nous avons donc utilisé les mémes images & mémes prétraitements (Zone de
détection de la peau). Les taux (en pourcentagepadme détection obtenue avec les
différents espaces couleurs sont présentés darasblaau 2.2 Les taux de bonne détection
obtenue avec la classification avec seuils fixaenyt également rappelés. On voit clairement
ici F'augmentation des taux de bonnes détectioermi. Le meilleur score est toujours obtenu
avec I'espace THS avec 90% de bonne détectionietugimente de 11%, suivi par I'espace
HSV avec 83% et qui augmente de 9%. Les espace€iYE&HRGB obtiennent tous deux un
score de 81% avec une augmentation de 12% poueieigr et de 19% pour le deuxieme. On
constate ici que la plus forte amélioration estenbe avec lI'espace RGB. Ceci peut
s’expliquer par le fait que cet espace est, telmues I'avons évoqué précédemment, le plus
sensible au changement d'éclairage. Ainsi, I'diiisn de la classification dynamique
permettant de parer des changements d’éclairagésdge a permis de rattraper la sensibilité
de I'espace RGB. Cela a évidement également patiaiséliorer les taux de détection sur
'ensemble des espaces couleur utilisés.

Espaces couleur
RGB | YCbCr| HSV| THS

Taux de détection
avec classification dynamique
Taux de détection
avec classification par seuils

81% 81% | 83% 90%

62% 69% | 74% T79%

Tableau 2.2 :Taux de bonnes détections de pixels-peau du visage
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2.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différeitéges de traitement afin de détecter et
d’isoler chaque individu présent dans la scéne ddirtenter, par la suite, de le reconnaitre.
Notre approche de détection utilise la soustrad®ifond. Nous avons ainsi les processus de
génération et de mise a jour du modéle du fond gims les post-traitements effectués afin de
segmenter les blobs correspondant aux élémentsreamigr-plan. Nous avons également
détaillé la méthode que nous avons développéedafinous assurer que les blobs détectés
étaient bien des humains. Cette méthode se bada datection de la peau du visage. Nous
avons ainsi mis en ceuvre un algorithme de claasific dynamique permettant d’améliorer la
robustesse aux changements d’éclairage et ainsiéiarer le taux de bonne détection. A ce
stade, le résultat des différents traitements gpps aux images est la détection des individus
présents dans la scene. Ainsi, chaque individurpctre reconnu et identifié. La procédure
de reconnaissance de personnes sera présentéespael Mais au préalable, nous présentons
dans le chapitre 3 les approches de reconnaiss@@cgeersonnes qu’on trouve dans la
littérature.
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CHAPITRE 3

3. METHODES DE RECONNAISSANCE DE PERSONNES

3.1 Introduction

Assurer une sécurité totale dans une installatiovesliée exigerait que les systemes puissent
en permanence analyser les scénes filmées, etralaivant la position et reconnaissant, en
continu, l'identité et l'activité des personnessdéespace surveillé. Traditionnellement, les
systemes de surveillance ont été axés sur le $ainglyse de trajectoire et la reconnaissance
de l'activité [lvaDHEOQ9], alors que les systemesni@triques ont, quant a eux, été axés sur
l'identification des individus [JaiRP04]. Aujourdithy alors que les technologies de
surveillance intelligente atteignent un certainrdede maturité, il devient possible d'intégrer
les techniques de reconnaissance et celles basééarmlyse de I'activité dans un méme
systeme, permettant ainsi une compréhension d®feplus complete.

La reconnaissance des personnes peut s'effectilggasades méthodes biométriques ou par
des méthodes basées sur l'apparence. La reconmasgar méthodes biométriques fait
référence a l'utilisation de différentes caractigpies physiologiques (empreintes digitales,
visage, rétine, iris, voix) et comportementales i@ de marcher, dynamique de la
signaturegtc), appelées « caractéristiques biométriques »jmplement « biométrie », pour
reconnaitre automatiquement les individus. Touéss daractéristiques biométriques d’une
personne sont, en fait, une combinaison de carstiggies physiologiques et
comportementales uniques et propres a chaque persdn’inverse, les méthodes basées sur
'apparence font référence a I'apparence extérigl@® personnes, et utilisent généralement
des caractéristiques décrivant leur forme et laillet ou les caractéristiques de leurs
vétements tels que la couleur et la texture. Aites, éléments pris en compte dans les
modeles d’apparence peuvent étre communs a plasiadividus (la taille ou la couleur des
vétements par exemple), chacun d’entre eux sendisint par la combinaison qu’il le
caractérise.

A lorigine, les systémes de reconnaissance bioquir ont été développés pour des
applications autres que la vidéosurveillance pnojera dite, telles que le contréle d’accés par
exemple. Dans ce genre d’application, la personmee@nnaitre est consentante ou, quoiqu’il
en soit, prend part d’'une maniere active a I'extoacde ces attributs biométriques afin de
recueillir les données utiles a la reconnaissdhpeut s’agir, suivant les cas, de présenter son
visage devant une caméra (reconnaissance de visag®n il (reconnaissance d'iris) voire
de poser son doigt sur un appareil dans le casadedonnaissance d’empreintes. Plus
réecemment, quand les systemes de vidéosurveillaecesont fortement développés et
déployés, les chercheurs ont essayé d’intégreedannaissance biométrique a ces systemes
pour permettre la reconnaissance de personnesrdfiqye, bien que certaines techniques
telles que la reconnaissance de visage aient @gtaas, les méthodes biométriques sont
soumises a des contraintes tres difficiles a sateskur le terrain, notamment si I'on considere
les conditions de prise de vue et la résolution deméras. Dans des applications de
vidéosurveillance, ou les individus n'ont pas atipgrer de maniére active au processus
d’extraction de caractéristiques, obtenir cellesst particulierement difficile. Aussi, les
seules méthodes de reconnaissance biométriqueog@eels pour la vidéosurveillance portent
sur la reconnaissance de visage et la reconnaesinia démarche, du fait de leur caractere
non intrusif dans l'activité réalisée par le supat, sens ou elle ne requiert pas la coopération
de ce dernier.
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Contrairement aux méthodes biométriques, les méthadk reconnaissance basées sur
'apparence manquent du caractéere univoque destéastiques utilisées. En effet, si le
visage ou la démarche sont propres a chaque perstapparence d’'un individu dépend en
grande partie de sa tenue vestimentaire. Sachamtlajplupart des gens changent de
vétements tous les jours, les méthodes de recaamais basées sur I'apparence ne peuvent
étre utilisées que pour des applications a courbde et deviennent inutilisables pour des
applications de reconnaissance qui portent sutangaie durée (plusieurs jours), en I'absence
de caractére obligatoire (port de l'uniforme, péafimition peu discriminant!) ou cyclique
(assez rare) des tenues portées. Cependant, darepplécations de vidéosurveillance ou,
pour la plupart, le systeme ne conserve les donm@EE® que sur une période limitée
(rarement plus de quelques jours), ces méthodagresnappropriées. En effet, si la majorité
des gens changent de vétements tous les jourst beaucoup plus rare qu’'on en change
durant une méme journée. Les avantages des méthaséss sur I'apparence sont multiples.
Par exemple, les images utilisées dans ces métlsmiesdes images de personnes dont le
corps entier est visible, et c’est précisémentderg d'images acquises par les caméras de
surveillance. De plus, dans leur application, céshades ne posent pas autant de contraintes
et de restrictions que les méthodes biométriques.

Afin de mieux cerner ce qu’il est possible d’attendle celles-ci, nous décrivons dans ce
chapitre les trois grandes approches de reconnamssde personne utilisées dans des
applications de vidéosurveillance, a savoir la l@issance de visage, la reconnaissance de
la démarche et la reconnaissance basée sur l'ammearé&lous parlerons des principales
méthodes développées et mettrons en évidence ildestes majeures et les difficultés
inhérentes a chacune des trois approches prése@mpte-tenu de leur adéquation avec les
applications de type vidéosurveillance, nous noosalfserons particulierement sur les
meéthodes de 'approche basée sur I'apparence.

3.2Reconnaissance du visage

3.2.1Introduction

La reconnaissance du visage est la technique aguonmune et la plus populaire parmi les
techniques de reconnaissance biométrique. Elle tegilus intuitive puisqu'elle correspond a
ce que les humains utilisent pour se reconnaittee e@ux. Elle a recu une attention accrue
dans le monde de la recherche du fait de son éaeacbn invasif, au sens ou elle ne requiert
pas la coopération du sujet (dans le cadre ded@osurveillance). En effet, le visage d’'un
individu peut étre enregistré par une caméra aamtist Le développement d’outils
performants de suivi a permis son déploiement gela&chelle. Ainsi, la reconnaissance du
visage est utilisée dans un grand nombre d'apitatincluant la sécurité, le contréle
d’acces, le fichage, la communication et le laisiormatique.

On précise ici qu’il faut distinguer la « reconrs@sce de visage » et la « détection de
visage », que nous avons évoquée dans le chapitem 2ffet, la détection de visage est
'opération qui consiste a «localiser » I'emplaesin du ou des visages présents dans
limage. Quant a la reconnaissance de visagecelsiste a « identifier » une personne par
son visage parmi un groupe de personnes. Natumatieroes deux opérations sont liées du
fait qu’il faille d’abord localiser un visage dafismage avant de tenter de I'identifier.

De nombreuses méthodes de reconnaissance de dsageé proposées durant les trois
dernieres décennies. De ce fait, la littératurecatie thématique est tres vaste et en aborde
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des aspects tres variés [Zha03] [DelGB08]. Les odith de reconnaissance de visage
peuvent étre regroupées suivant qu’elles opéremtaractérisation globale, locale ou hybride
des visages [Zha03], ce que nous définissons adagaicuit :

1. Méthodes globales ces méthodes utilisent la totalité du visage roerentrée du
systeme de reconnaissance. Une des représentisptus utilisées pour coder le
visage est basée sur ldsigenfaces[KirS90], qui s’appuie sur l'analyse en
composantes principales.

2. Méthodes locales typiquement, dans ces méthodes, les caractgrestilocales telles
gue les yeux, le nez et la bouche sont extraitelewst positions ainsi que leurs
statistiques locales (issues d’informations géoiauéds, colorimétriques ou texturales)
sont fournies a un classifieur structurel.

3. Méthodes hybrides: ici le systeme de reconnaissance utilise lescténiatiques
locales (voir point précédent) et la région globdle visage pour le reconnalitre,
comme le fait le systeme de perception humaine. @Gethodes peuvent
potentiellement obtenir de meilleurs taux de reeamssance que les deux types de
méthodes précédentes.

Les informations globales et les caractéristiquesiles sont cruciales pour la perception et
I'identification des visages [WecPBS98]. Les reches suggérent une premiere phase de
descriptions globales suivie d’'une phase de pameptus fine basée sur les caractéristiques
locales.

3.2.2Les difficultés inhérentes a la reconnaissance désage

Pour que les systemes de reconnaissance de visaiges fiables, ils devraient idéalement
rester invariants a tout facteur indépendant deefitité, méme si ce facteur engendre des
changements d’apparence du visage. De manierepeaten plus des difficultés liées a la
détection de visage (chapitre 2, section 2.3.82nombreux facteurs extérieurs au visage ou
en lien avec sa nature intrinseque peuvent infugrla qualité de la reconnaissance. Les
conditions de prise de vue, notamment I'angle segsiel le visage est observé et les
conditions d’éclairage, modifient considérablem&pgparence d’un visage [DelGB08]. Dans
[GroSCO01], Grosset al fournissent une étude systématique de limpactdd&rents
parameétres sur les performances d’'un systéme denmaissance de visage. Les six facteurs
considérés sont : la pose de la téte, les chandgendéiclairage, I'expression faciale, les
occultations, I'intervalle de temps entre deuxgside vue et le sexe (genre). Leurs influences
relatives sont étudiées en faisant varier isolénoeniconjointement ces parametres. Nous
reprenons ci-dessous les principales conclusicugssde cette étude :

3.2.2.1Influence des variations de la pose

Les changements dorientation et les changementd’amgle d’inclinaison du visage
engendrent de nombreuses modifications d’appardans les images collectées. Une phase
préliminaire de normalisation de I'image du visggemet de corriger d’éventuelles rotations
dans le plan de celle-ci. Les rotations en profandsngendrent 'occultation de certaines
parties du visage comme pour les vues de troiggjuBrautre part, elles amenent des
différences de profondeur qui, projetées sur len pkD de l'image, provoquent des
déformations qui font varier la forme globale deage. Ces déformations qui correspondent a
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I'étirement de certaines parties du visage et lapression d’autres régions font varier aussi
les distances entre les caractéristiques faciales.

3.2.2.2Influence des changements d’éclairage

L'intensité et la direction d’éclairage lors de faise de vue influent énormément sur
'apparence du visage dans I'image. En effet, darupart des applications courantes, des
changements dans les conditions d’éclairage saitables, notamment lorsque les vues
sont collectées a des heures différentes, en entédu en extérieur. Etant donnée la forme
spécifigue d’'un visage humain, ces variations diéabe peuvent y faire apparaitre des
ombres accentuant ou masquant certaines caraicpéestfaciales.

3.2.2.3Influence des expressions faciales

Les visages sont des éléments non rigides. Leessipns faciales véhiculant des émotions,
combinées avec les déformations induites par lal@apeuvent produire des changements
d’apparence importants, et le nombre de configomatpossibles est trop important pour que
celles-ci soient décriteéa extensade facon réaliste. L'influence de I'expressionidise sur la
reconnaissance est donc difficile a évaluer avécigion. Cependant, du fait que ce facteur
affecte la forme géométrique et les positions de®matéristiques faciales, les techniques
globales ou hybrides y sont généralement plus tebugue la plupart des techniques
géometriques.

3.2.2.4Influence des occultations partielles

Le visage peut étre partiellement masqué par diegsobu par le port d'accessoires tels que
des lunettes, un chapeau, une échagpe,Les occultations peuvent étre intentionnelles ou
non. Dans le contexte de la vidéosurveillance, éutps’agir d'une volonté délibérée
d’empécher la reconnaissance. Il est clair queet@nmnaissance sera d’autant plus difficile
gue peu d’éléments discriminants seront simultaméwisibles.

3.2.3Conclusion

Bien qu’il s’agisse d’'une démarche dont l'utiligati semble s’imposer de facon intuitive,
I'utilisation de la reconnaissance faciale a des fie vidéosurveillance n’est pas sans poser
certains défis pratiques. En effet, si les imagssi@s de systémes a vocation biométrique
proposent une qualité adaptée a la tdche de reissanae, il en va tout autrement pour les
informations provenant de systemes de vidéosuaveidd « généralistes ». De fait, le visage
ne représente alors qu’une faible proportion d'image d’une résolution parfois basse. De
plus, I'influence des facteurs que nous avons ¢aése, changements d’éclairage, expression
faciale, occultations) se trouvent dans ce contaxigmentée. Quand bien méme la région
comportant le visage proposerait une quantité afmftion en théorie suffisante pour
I'opération de classification, encore faut-il étagpable de I'extraire du reste du signal image
disponible, et ceci en respectant les contraingesethps de réponse associées a ce type de
dispositif. Au final, malgré le fait que la recomsgance de visage soit développée et
largement utilisée depuis trois décennies daneréiftes applications, son intégration dans
des systemes de vidéosurveillance reste une taske délicate.
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3.3 Reconnaissance de la démarche

3.3.1Introduction

Parmi les méthodes de reconnaissance biométriguecbnnaissance de la démarche est une
technique relativement nouvelle et vise a reconm#gt personnes par leur facon de marcher.
Aussi, l'utilisation de la démarche pour l'identifion des personnes dans les applications de
surveillance a attiré réecemment les chercheurs @uathe de la vision par ordinateur.
L'adéquation de la reconnaissance de la démaralrelgmsystémes de surveillance vient du
fait que celle-ci peut étre percue a distance, &’'nmaniére non invasive. En effet, les
séquences d’images de personnes enregistréesspeartedras de surveillance représentent
des individus se déplacant (pour la plupart d’eetre en marchant) dans I'espace surveillé.
De plus, comme nous le verrons, les méthodes denmacssance de la démarche sont
naturellement assez robustes aux perturbationstarffeles méthodes de reconnaissance de
visage. Elles n'ont pas non plus spécialement bedonages de haute résolution, et peuvent
donc étre utilisées pour la reconnaissance a distan a basse résolution quand le sujet
humain occupe peu de pixels dans I'image [NixCOgNO4].

Des études médicales ont montré que la démarchbadpie individu était unique, variant de
personne a personne et était difficile a déguidéurDK64]. D’autres études [Mur67]
montrent également que la démarche humaine digg®& composantes différentes et est
propre a chaque individu [Gaf07] [LiuJZ09]. Du poite vue de la biomécanique, la structure
musculo-squelettique varie d'une personne a une aitil est possible d’identifier un
individu par sa démarche, bien que tous les hunsingent le méme schéma de marche de
base [Mur67]. En outre, il a été démontré que ERratches sont si caractéristiques que l'on
reconnait les amis de par leur démarche [CutK77§j,eine démarche permet méme de
connaitre le sexe d'un individu [BarCK78].

Dans des applications de vision par ordinateudéamarche est capturée a distance par une
caméra vidéo. Des techniques de traitement dimages utilisées pour extraire les
caractéristiques de la démarche pour la reconmaiesd.a plupart des algorithmes de
reconnaissance de la démarche est basé sur laedinales personnes. Aussi, le fond de
limage est supprimée et la silhouette de la p@ssoest extraite et analysée pour la
reconnaissance. Dans ce qui suit, nous allonsmig¥des principales techniques rencontrées.

3.3.2Les méthodes de reconnaissance de la démarche

On peut diviser les approches de reconnaissantedfamarche en deux catégories, a savaoir,
les approches avec modele et les approches sardemod

3.3.2.1Les approches avec modele

Les approches avec modele visent a modéliser dm fagplicite le corps humain ou les
mouvements humains en fonction de connaissaacesiori. Habituellement, un modéle
d'appariement est appliqgué dans chaque trame dadmence de marche afin de mesurer les
parametres physiques de la démarche tels quedgsxttires d’éléments de référence, la
longueur des membres et les vitesses angulairaa 04| [LeeE06]. Certaines approches
tirent directement les parametres structurels dédmence de la démarche [WanNTHO4].

Les approches avec modele peuvent utiliser destéaistiques statiques, dynamiques ou les
deux. Les caractéristiques statiques refletentnhesures basées sur la géométrie de la
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structure anatomique du corps humain telles quailla de la personne et la longueur ou la
largeur des differents segments du corps. Les taistiques statiques peuvent aussi étre
dérivées de l'allure observée telles que la longueula foulée [JohB0O1] [LeeGO02]. Les

caractéristiques dynamiques sont les indices qaiivat la cinématique du processus de
locomotion, tels que le mouvement angulaire des lnesninférieurs extraits des informations
des trajectoires des articulations [BouNO7]. llstxiégalement des méthodes qui utilisent
conjointement des caractéristiqgues statiques eardiques afin d’augmenter les taux de
reconnaissance [WagNO04] [LeeEO06].

Les caractéristiques statiques sont moins difBcéecalculer, mais malgré que des taux de
reconnaissance élevés aient été obtenus sousnesrtanditions, il a été clairement indiqué

gue les parametres liés au corps ne sont pas esbest ils sont fortement influencés par les
vétements portés. En général, ces méthodes teaditre complexes et impliquent des colts
de calculs élevés. En outre, les approches aveelmsednt sensibles au bruit de I'image, aux
auto-occultations, aux ombres et aux changementsielece qui conduit a des performances
inférieures sur les ensembles de bases de donukkgues de démarche.

3.3.2.2Les approches sans modele

La plupart des recherches sur la reconnaissantedimarche utilise la reconnaissance sans
modele (dite holistique). Les approches sans modé&et, par nature, pas besoin de
connaissance préalable d'un modele de la démarnfas utilisent directement les
informations de mouvement. Ces approches caraetérggenéralement la distribution spatio-
temporelle générée par le mouvement de la marche dan continuum. Les signatures
spatio-temporelles de démarche utilisent des dandéda séquence d’'images de la marche
telles que les images en niveaux de gris, les imagwires de silhouettes ou des images de
flux optique pour caractériser le mouvement de maans un espace 3D (XYT). Il existe un
nombre important d’approches sans modéle propatesla littérature [TurP91] [ChelLZ09]
[YuTHO9].

Parmi celles-ci, les approches de représentatida démarche telles qugait Energy Image
(GEI) et Motion Silhouettes ImagdMSI) capturent uniquement les informations de
mouvement et négligent les informations d’égalegartances, mais moins fiables, que sont
les directions des mouvements relatifs. Ils sartfainsi un pouvoir discriminant pour gagner
en robustesse. A l'inverse, dans [BasXGO09], legwast proposent une représentation de la
démarche basée sur les champs de flux optique I€al@u partir dimages de personnes
normalisées centrées sur un cycle de marche canijdes leur représentation, l'intensité de
mouvement et l'information de direction de mouvetrsmt capturées dans un ensemble de
descripteurs de mouvement. Pour obtenir une robsesteu bruit, plutét que de s'appuyer sur
la valeur exacte des vecteurs de flux, la directiorflux est quantifiée et une représentation
de direction basée sur des histogrammes est eatiliBar rapport aux représentations de
démarche sans modéle existantes, leur représenesionoins sensible aux modifications de
certains parametres tels que les vétements, |lessii@s, les objets portés ainsi que la vitesse
de déplacement.

Quelle que soit I'approche retenue, la reconnatssae la démarche est sous linfluence de
facteurs qui peuvent en limiter I'efficacité. Lesfidultés qui en résultent sont évoquées ci-
dessous.
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3.3.3Les difficultés liées a la reconnaissance de la damche

Bien que les résultats des approches de reconnegssa personnes par leur démarche soient
encourageants, il y a plusieurs facteurs qui imiluggativement sur la performance de telles
approches et qui sont :

* Les conditions de prise de vue les conditions d’éclairage telles que l'intenstda
direction de la lumiere, I'heure de la journée (jouit) et les environnements
intérieurs ou extérieurs influencent I'aspect deages acquises et donc I'apparence
des personnes.

* La nature du sol : I'inclinaison du sol (on ne marche pas de la ménamiere dans
une montée, une descente ou sur un sol plat), eatlare du sol (dur, mou, gazon,
béton, escaliergtc) influencent considérablement la démarche.

* Les vétements ces derniers peuvent ou non constituer une génsauement et par
conséquent influencer la maniére de marcher. Qus pbt, les vétements peuvent
contrarier la détection des primitives utiliséesipla reconnaissance de la démarche.

* Le type de chaussures portéesen fonction du confort qu’elles procurent (ou mn
elles peuvent faire changer la maniere dont on inearc

» Les objets portés :porter un cartable, un sac a dos, une vaésg, influence non
seulement la démarche, mais peut également affesterimitives visuelles utilisées.

» La vitesse de marche la démarche n’est pas la méme lorsqu’'on marcheeatoent
et lorsqu’on marche vite.

» La présence de handicaps temporaires ou permanentgles blessures au pied, des
troubles des membres inférieurs, une maladie dkiriRan, etc, peuvent également
changer la démarche.

» Changements physiologiques la vieillesse, la grossesse, un gain ou une pkrte
poids changent également la maniere de marcher.

3.3.4Conclusion

Malgré des résultats prometteurs en milieux ma#ri¢a reconnaissance de la démarche n’est
pas encore assez mature pour étre déployée dansydesmes de vidéosurveillance.
Néanmoins, le fait que les séquences vidéo puisstemtacquises a distance ainsi que sa
nature non invasive présentent de grands avantages.

3.4 Reconnaissance baseée sur I'apparence

3.4.1Introduction

Comparativement a la reconnaissance biométriquapmoent a la reconnaissance de visage,
la reconnaissance basée sur I'apparence a étéépeloppée. En effet, on ne trouve dans la
littérature qu’un nombre limité de travaux dédiéseasujet. La plupart des méthodes de
reconnaissance basée sur I'apparence suivent giabat le méme schéma. Elles abordent le
probléme en s’appuyant sur la reconnaissance g¢hs emtier des individus, basée sur I'usage
de caractéristiques de forme, de couleur ou deitexdéduites de leur apparence extérieure.
On peut classer les méthodes existantes en de2gocsgs :

 Les méthodes avec apprentissage hors ligneici, une base d'apprentissage est
construite en apprenant au préalable l'apparenceods les individus devant étre
reconnus plus tard. La base d’apprentissage caléietionc un modéle d’apparence de
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chaque individu. Puis, pour reconnaitre un individts de la phase de reconnaissance,
son modéle d’apparence est construit et comparée paassifieur a chague modele de la
base d’apprentissage.

 Les méthodes avec apprentissage en ligndci, aucune base d'apprentissage n’est
construite au préalable. Une utilisation typiqué asle correspondant au probléme du
suivi de personnes dans des séquences vidéo. Rahgpe d’application, un vecteur
caractéristique (modele) par personne est consétlg volée sur chaque trame de la
séquence, puis une distance est calculée entreodelenet celui de chaque personne
présente dans la trame précédente. On apparie aélgiseles personnes dont les vecteurs
de caractéristiques sont les plus proches au elasmdétrique utilisée.

Nous détaillons ci-dessous des méthodes de recsamaie basée sur I'apparence avec
apprentissage (respectivement hors ligne et er)ligai nous semblent les plus significatives

dans le contexte de la vidéosurveillance. |l esbir, cependant, que toutes les évaluations
rapportées se sont faites sur des séquences dimageltées en environnements tres

maitrisés et qu’il convient d’étre prudent quana dacilité d’application de ces méthodes en

utilisation extérieur et en environnement non neétr

3.4.2Méthodes de reconnaissance avec apprentissage hligse

Les méthodes de reconnaissance avec apprentissagiéghe operent en deux temps : durant
une phase d’apprentissage, un modele de chaguenpera reconnaitre est créé. Puis, en se
basant sur ces modeles, la reconnaissance de cessnp&rsonnes est effectuée durant une
phase de classification. Concernant cette derntérges ces méthodes suivent les mémes
étapes :

1) une étape de «filtrage », consistant a isolerigeas utile du reste. En pratique, ce
filtrage prend tres souvent la forme d’'une opératie soustraction de fond qui permet de
détecter et d'isoler les personnes du reste dadjan

2) une étape d'extraction de caractéristiques de fouheecouleur, de texture ou une
combinaison de celles-ci,

3) une étape de classification utilisant les modelggpria lors de la phase
d’apprentissage.

Aussi, la différence entre ces méthodes résidecipalement dans les caractéristiques
extraites et les algorithmes de classificationiaéif. Au niveau des différentes approches
proposées, on notera également qu'il n'y a qu'umigles personne a la fois présente dans
image lors des phases d'apprentissage et de ifitasi®n. La Figure 3.1 illustre ce
processus de traitement associé aux étapes deegssemnce avec apprentissage hors ligne :
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Figure 3.1: Processus de traitement des étapes de reconmassian personnes avec
apprentissage hors ligne.

A des fins de référence, nous détaillons ci-dessmis des algorithmes de reconnaissance
basées sur l'apparence avec apprentissage hore lgm plus adaptées a notre cas
d’application.

3.4.2.1Algorithme de Nakajima et al.

Nakajima et al. [NakPHPO3] ont proposé un systemieapprend, a partir d’exemples, a
reconnaitre des personnes ainsi que quatre de pmstsires (de face, profil droit, profil
gauche, de dos) dans des séquences d'images acquisetérieur. L'apparence entiere des
individus est décrite par des caractéristiques aolend et de couleur, tandis que la
reconnaissance est effectuée par des combinaigsociagtifieurs SVM. Différentes stratégies
multi-classes SVM sont alors utilisées et compagées classifieur did-plus-proches-voisins
(ou KNN pourk-Nearest-Neighbor).

Conformément au schéma général de la figure 3.préaiere opération effectuée est la
détection de « formes candidates » en utilisarsiolastraction de fond. Puis, pour s’assurer
gue tout ou partie de ces formes correspondentteféenent a des personnes, le systeme
extrait la silhouette de la personne potentiell@tdisant une détection de contour. Présumant
gu’'une personne se déplace lentement entre dewgesrmuccessives, le systéme réalise une
détection de contours sur I'image obtenue par Uesstsaction de deux images successives. Si
le nombre des pixels du contour est supérieur seuil, I'image est retenue et la personne est
segmentée. LRigure 3.2illustre un exemple d'image et le résultat dedgedtion.
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@  ®
Figure 3.2: Exemple de détection de personne de l'algorithdee Nakajima et al.
[NakPHPO3].

Une fois la personne détectée et isolée du restiénthge, différentes caractéristiques sont
extraites :

» Caractéristigues couleur :

» Histogramme couleur RGB un histogramme permet de représenter la distoibbu
des intensités (ou des couleurs) des pixels d'omagé ou d’'une région de I'image. Il
est défini comme une fonction discrete qui ass@ciehaque valeur d'intensité le
nombre de pixels prenant cette valeur. La détertmimale I'histogramme est réalisée
en comptant le nombre de pixels pour chaque intendinsi, I'histogramme d'une
image en 256 niveaux de gris pourrait étre reptéspar un vecteur possédant 256
valeurs. Cependant, on effectue parfois une queetidn qui regroupe plusieurs
valeurs d'intensité en une seule classe (appelgg hes histogrammes sont
intrinséquement invariants en rotation et en taish. lls peuvent également étre
normalisés, en divisant la valeur de chaque clésseore appelée « bin ») par le
nombre total de pixels. La valeur d'une classeevaftors entre 0 et 1, et peut
s'interpréter comme une estimation de la probahilibccurrence de la classe.

Ici, le systéme extrait un histogramme de 32 bm$ichage du corps supposé (blob)
sur chaque canal couleuR,(G, B. La taille du vecteur est alors d&x32=96
caractéristiques sur chaque forme candidate dadjan

= Histogramme chrominanceg : le systéme extrait un histogramme sur chaquelcan
(r, g) dans l'espace rg (espace RGB normalisé)c ave= R/(R+G+B) et g =
G/(R+G+B). Cet histogramme extrait uniguement defrmations couleur (ou
chrominance) sans prendre en compte des infornsatiantensité. Ici encore, chaque
canal est échantillonné sur 32 bins, ce qui ajditecomposantes au vecteur de
caractéristiques.

» Caractéristiqgues de forme :

» Histogramme (Pseudo-histogramme) de formeci, le systeme extrait de simples
caractéristiques de forme des personnes en caldelamixels sur les lignes et les
colonnes du blob. Les auteurs ont choisi une résolude 10 bins pour les
histogrammes colonnes et de 30 bins pour les atages lignes.

= Caractéristiques de forme locateelles sont obtenues en convoluant I'image aesc |
signatures de forme de Iaigure 3.3 Ces signatures ont été introduites dans
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[KurHM98] pour la détection de personnes avec pesiavariante. Deux différents
types d’opérations de convolution sont considétgsune convolution linéaire et une
convolution non-linéaire. Les caractéristiqgues alenke sont extraites ici pour chacun
des plans couleurs suivantR€G-B), (R-G), et R+G). Le systéme extrait en tout 75
(25%3) caractéristiques de ces trois canaux couleur
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wJOL MO0 meJEL] maJEL ms[ O
o o o R [
0 o o o O
v @EE B0 MeOE0 MeJEC MoEE
000 800 0OBo  oos  ood
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Figure 3.3: Exemples de signatures de forme [NakPHPO3].

* L a classification :

Comme évoqué lors de la présentation de cette métHes auteurs utilisent différentes

stratégies multi-classes SVM ainsi qu'un classifidu plus-proches-voisins kiN) et

comparent les résultats de ces classifieurs.

= Séparateurs a vaste margéSVM): ont été présentés dans le chapitre 2

(section 2.5.2). Bien gu’initialement les SVM aie¥té développés pour traiter des
problémes binaires (séparation de deux classes)palvent étre étendus a des
problemes multi-classes en exploitant des stratégtdisant des combinaisons de
classifieurs binaires (chapitre 2, section 1.5.2l1¢xiste principalement deux types
d’approches de classification multi-classes utilisdes combinaisons de classifieurs
binaires : le premier est appelé contre unet le second est appeal@ contre tous
Dans le premier type, afin de sépageclassesq(q - 1)/2 SVM sont appris, chacun
séparant deux classes [PonV98] [ClaM99]. Dans lexiéene type,g SVM sont
appris, chacun séparant une classe de toutesttes §0orVvV95][SchBV95].

Ici, les auteurs ont utilisé trois stratégies dassification multi-classes. La premiére
est de typain contre unle deuxieme de typarbre de décision bottom-upn contre
un), et le troisieme de typgraphe de décision top-dowan contre uh

» Kk plus-proches-voisingkNN) : fait partie des méthodes de reconnaissancereef
non-paramétriques. C’est une méthode assez irguifiv classifie des données non-
étiquetées en se basant sur leur similarité aurésd’apprentissage. Le seul outil a
définir est une distance entre les éléments quevkot classifier, partant de la simple
distance usuelle (euclidienne), allant jusqu'a mesures plus élaborées. Disposant
d’'une base d'apprentissage ou chaque éléement estadffecté a une classe, dés qu'il
y a un nouvel élément a classer, on calcule sardista tous les éléments de la base.
Si cette base compori¢ éléments, alors on calcuiedistances et on obtient doNc
nombres réels. On cherche alorskgsus petits nombres parmi csnombres. Cek
nombres correspondent donc dukléments de la base qui sont les plus proches de
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I'élément que I'on souhaite classifier. On déci@dtribuer a I'élément a classifier la
classe majoritaire parmi ck®léments.

« Evaluation :

Les séquences vidéo utilisées pour évaluer le mgstie Nakajima et al. [NakPHPO03] ont été
prises par une cameéra placée dans une piece ed’taee machine a café a une distance de
4,5 metres. La caméra filmait des membres du labioeavenant prendre un café a la
machine. L'éclairage et le fond de I'image sontairiants, et les personnes filmées portaient
les mémes vétements durant une méme journéekigare 3.4 présente des exemples

d’'images de la base d’apprentissage.

i

Figure 3.4: Exemples d’'images de la base d’apprentissageHNB3].

S E

La premiére série de tests a été effectué surididud. 160 images ont été utilisées (40 par
individu) pour faire I'apprentissage des différealassifieurs (3 classifieurs a base de SVM :
un-contre-tous, top-down et bottom-up, et 3 clamsit a base de kNN : pokrl, k=3 et
k=5) et sur 418 images de test. Tableau 3.1présente les taux de reconnaissance (en %)

obtenus.
Vecteur caractéristiqgues SVM KNN
“Top-down| Bottom-up| Un-contre-tous k=1 k=3[ k=5
Hist. RGB 99.5 99.2 99.5 99.0 987 98/5
Hist. rg 100 100 100 100 100 100
Hist. Forme 91.4 91.6 96.2 947 944 941
Cars. Forme locale 99.5 99.5 97.5 88.3 85.0 84{4

Tableau 3.1 :Taux de reconnaissance (%) sur 4 individus [NakFiPO

On voit ici que les meilleurs taux de reconnaissamut été obtenus avec les caractéristiques
couleurs RGB normalisées (dimension 1024). Leslta#suobtenus par les trois classifieurs
SVM sont trés similaires et sont légerement supési@ ceux obtenus par les classifieurs
kNN. On note que les taux de reconnaissance baisemaniére significative lorsqu’on
ajoute des caractéristiques de forme. Ceci esudéaiique les mouvements des personnes et
de leurs bras et la variation de la distance eptre et la caméra conduisent a des
changements considérables de la forme et de lla d&@$ personnes dans I'image.

Une deuxieme évaluation a été menée en filmantpaes dans les mémes conditions mais
sur une période de 16 jours. 1127 images ont éliéées, et seules les caractéristiques
couleurs normalisées ont été exploitées du faieltgs ont obtenu les meilleurs résultats
précédemment. Les auteurs ont effectué ici cingsé‘expérimentations ou le systeme a été
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entrainé differemment a reconnaitre ces 8 individl®s quatre premieres séries

d’expérimentation ont été menées en utilisant 980%p, 50% et 20% des 1127 images pour
faire I'apprentissage du systeme (et donc 10%,5P0p et 80% respectivement des 1127
images pour les tests). La cinquieme série a &étake en utilisant les images acquises lors
des 15 premiers jours pour faire I'apprentissagesyieme, et les images acquise lors du
16" jour comme images de test (ces personnes changelevétements tous les jours

aléatoirement). Les taux de reconnaissance obtamiprésentés dansTableau 3.2

Images , ) , ) Image test du
Apprentissage % : Test? x20 : 10| 80201 50 : 50| 20 - 80 169mejour
Top-down 92.3 91.2 90.5 73.3 45.9
SUM Bottom-up 90.6 91.7 90.6 66.1 45.9
Un-contre-tous 87.2 90.6 85.9 84.6 49.2
Un-contre-tous (Pol.) 98.3 96.4 94.7 88.1 52.9
k=1 92.9 92.0 92.7 85.1 53.3
KNN k=3 92.9 92.0 92.2 81.3 50.0
k=5 94.7 91.0 90.1 76.0 50.8

Tableau 3.2: Taux de reconnaissance (%) sur 8 individus dargpénode de 16 jours.

On peut voir ici que les taux de reconnaissancenist sont élevés lorsqu’ils utilisent des
images provenant des 16 jours pour faire a lalfapprentissage et les tests. Puis les taux
baissent dans certains cas au dessous des 50% lguagsteme est testé sur les images
provenant du 18 jour. Ceci s’explique par le fait que les persanmpertent différents
vétements tous les jours, et le systeme ne peutldsmeconnaitre dans ces conditions.

Cette étude montre deux choses : la premiere estdga caractéristiques « couleur » sont
efficaces pour la reconnaissance et donnent ddemnsilrésultats que les caractéristiqgues de
forme et de taille qui ont été testées ici. Enteféeforme et la taille d’'une personne dans des
images changent considérablement en fonction desentents du corps et/ou par rapport a
sa position et sa distance par rapport a la carhé@rdeuxieme chose est qu'en se basant sur
des caractéristiques couleurs pour reconnaitre pgrsonne, on reconnait en réalité ses
vétements, ce qui semble intuitivement évident. Ranséquent, un systeme de
reconnaissance baseé sur la couleur ne peut retanoae personne que si elle ne change pas
de vétements.

Une des possibilités que n'ont pas exploitées ldsuas de cette méthode est I'utilisation de
la texture, qui est un outil adapté a la descnipties éléments tels que les rayures ou les
« carreaux » qui peuvent décorer un vétement. Uroudl peut mettre en évidence des
différences qui échapperaient a une simple anabjes®e distributions colorimétriques.
L’algorithme présenté ci-aprés introduit I'utilig@t des attributs texturaux.

3.4.2.2Algorithme de Hahnel et al.

Hahnel et al. [HahKK04] ont proposé une méthoderatmnnaissance de personnes avec
apprentissage hors ligne. Leur méthode commenceagqganenter le blob correspondant au
corps-entier de l'individu du reste de I'image, $ai extraire ses caractéristiques couleur et
texture. La classification est ensuite effectuéecawn classifieur a réseau de neurones RBF
(classifieur a base de fonctions radiales) aing\wge un classifieur dl plus-proches-voisins
(KNN).
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» Caractéristiques couleur :

= Histogramme RGBL: ici, le systéme extrait un histogramme sur cleacpnal couleur
(R, G, B, et sur le canal de Iluminancé qui S’est exprimé par:
L=(min(R,G, B)+ max(R,G, B))/z. Comme indiqué précédemment, les
histogrammes sont invariants en rotation et erstasion. Tous les histogrammes sont
normalisés pour étre invariants a I'échelle, passent par un filtre gaussien de taille
3x3 pour diminuer le bruit de I'image.

= Histogramme chrominance rg le systeme extrait un histogramme de 12 bins sur
chaque canal (r, g) dans I'espace rg (espace R@Batigsé). Cet histogramme est
normalisé puis filtré par un filtre passe-bas.

= Descripteur couleur-structurgColor Structure Descriptoou CSD) : Il fait partie
des descripteurs visuels définis par le standardEGH? (officiellement appelé
Multimedia Content Description Interfacafin de caractériser la couleur, la texture, la
forme et le mouvement. Ce descripteur est courarhmi@isé dans le domaine de
I'indexation de flux vidéo par le contenu [MesVEOLE CSD est un histogramme
couleur enrichi par l'introduction d’'informationgcrivant la distribution spatiale de la
couleur. Il code la structure locale de celle-ci wilisant un élément structurant
représenté par un masque binaire, de dimensior) (@x8me le montre I&igure 3.5
Le CSD est obtenu en translatant I'élément stractug chaque pixel de I'image.
Ensuite, la fréequence d'occurrence des couleurs daaque élément structurant est
représentée par quatre possibilités de quantibicalians I'espace de couleur HMMD
(décrit ci-apres): 256, 128, 64 et 32 bins [MesVEO1

Coulsur BN

7 al

élément structurant Eees SR

Figure 3.5: Représentation de I'élément structurant pour leuwtallu descripteur CSD
[MesVEO1]

Bien que le CSD puisse étre appliqué sur n'impoudel espace couleur, le standard
MPEG-7 suggeére cependahatilisation de I'espace non-linéaire HMMD, dérivée
'espace HSV. L'espace HMMD regroupe la teinte (Hlue maximum (Max) et le
minimum (Min) des valeurs RGB ainsi que la diffesen(Différence) entre les valeurs
Max et Min. Ici, les auteurs ont utilisé les vakeuwe différence et de somme, soit
(Min+Max)/2, a la place du maximum et du minimum.

« Caractéristiques texture :

Les caractéristiques de texture utilisées ici ®xttaites sur I'image en niveaux de gris et
sont :

© 2012 Tous droits réservés.
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= Descripteur de texture homogeéenglomogeneous Texture Descriptaru HTD) : I
décrit la texture d’'une région en utilisant dedistigues de fréquences locales. Ce
descripteur est fondé sur des mesures énergétitunssdes sous-bandes du domaine
fréquentiel correspondant a un banc de filtres dba& [ManWNSO00] [Chu92]. Dans
la spécification MPEG-7, cinqg échelles et six diéions sont considérées, ce qui
correspond a un total de 30 sous-bandes spedi@le€KKO02].

= Descripteur d’histogramme de contouiedge Histogram Descriptoou EHD) : il
exprime la distribution locale des contours dainsaje. Un histogramme de contour
représente la fréequence et l'orientation des chmages de luminosité dans l'image,
essentiellement sur 5 types de bords (horizontaestjcaux, diagonaux, orientés a
45°, a 135° et non-directionnels).

= Filtres miroir quadratiques(Quadrature Mirror Filters (QMF)) : Ceux-ci consistent
en un filtre passe-bas et un filtre passe-haut t&mmgntaires. Le résultat des filtrages
successifs et des post-traitements est une imagejie sur laquelle un histogramme
est construit et utilisé comme vecteur de carasttgties.

= Dérivées gaussiennes orientéd®riented Gaussian DerivativeOGD)) : pour
obtenir des OGD, limage passe par une successerfililes et de fonctions
d’interpolation. Le résultat est un vecteur de castiques invariant en rotation.

* L a classification :

Comme nous l'avons précisé, les auteurs utilisgnin classifieur du type réseau de neurones
(Neural Network RBF) ainsi qu’un classifieur Bplus-proches-voisins. Les résultats obtenus
par I'un et 'autre sont comparés.

= Réseau de Neurones RBFle réseau RBF (Radial Basis Functions) faitipades

réseaux de neurones supervisés [Bro88] [Vog93stlconstitué de trois couches :
une couche d'entrée qui retransmet les entrées diatmgsion, une seule couche
cachée qui contient les neurones RBF qui sont glament des gaussiennes et une
couche de sortie dont les neurones sont généraleam@emés par une fonction
d'activation linéaire. Chaque couche est complet¢mennectée a la suivante et il n'y
a pas de connexions a l'intérieur d'une méme co@rtealgorithme repose sur le fait
gue toute fonction peut étre approchée d'aussiqued'on veut par une combinaison
linéaire de fonctions gaussiennes judicieusemenisids.

« Evaluation :

Pour I'évaluation de leur méthode de reconnaissdeseauteurs ont enregistré une base de
données d’'individus se déplacant sur un fond sirepléace d’'une caméra fixe. 24 individus
ont été utilisés dont certains portant différen&tements. lls supposent ainsi avoir 53
individus d’apparence différente dans la base dmées. Chaque individu a été appris avec
10 images et testé sur 200 images, aléatoiremeigied dans la base de donnéesFigare
3.6donne des exemples d’images de la base d’apmagés
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Figure 3.6: Exemples d’'images de la base d’apprentissageKa].

La premiere série de tests a été menée pour compapertinence des différents vecteurs
caractéristiques utilisés pour la reconnaissanes. duteurs ont exploité ici uniquement le
classifieur RBF. LeTableau 3.3présente les taux de reconnaissance (en %) obsemnu,
20, 30, 40 et 53 individus.

Nombre d’individus
10 20 30| 40 53

Hist. RGBL 96.0|1 94.6| 94.4| 94.1| 91.3

Caractéristiqgues Couleur| Hist. Chrominance | 96.7| 93.4| 93.6| 90.1| 86.2
CSD 99.6| 98.5| 98.3| 97.8| 95.8

QMF 47.3] 40.2| 31.3| 28.6| 24.5

Caractéristiques Texture OGD 88.7|87.2| 81.3| 79.1| 76.6
EHD 53.4|41.8| 39.1| 36.0| 31.3

HTD 80.9| 80.6| 76.6| 73.3| 66.3

Tableau 3.3: Taux de reconnaissance(%) utilisant un clagsifRBF.

On voit ici que, prises seules, les caractérissqueouleur » ont de meilleures performances
gue les caractéristiques « texture ». Les tauxedennaissance les plus élevés sont obtenu
avec le CSD, suivi de prés par les histogrammesIR&Bes histogrammes de chrominance
(95.8%, 91.3% et 86.2% respectivement, sur 53 idds). Les taux obtenus avec les
caractéristiques texture OGD et HTD sont assezfaaants sur 10 individus (88.7% et
80.9% respectivement), et baissent jusqu’a 76.666.8% respectivement, sur 53 individus.

Les auteurs ont tenté d’améliorer les taux de mne@i@sance en combinant des informations
couleur et texture. L&ableau 3.4présente les taux de reconnaissance obtenus e&sD
(couleur), la HTD (texture) et par la combinais@s deux (couleur + texture). On peut y voir
que l'utilisation conjointe des informations coulet texture améliore quelque peu les taux
de reconnaissance.

Nombre d’individus

Caractéristiqgues 10 | 20| 30| 40| 53
CSD 99.6| 98.5| 98.3| 97.8| 95.8
HTD 80.9| 80.6| 76.6| 73.3| 66.3

CSD + HTD |99.7|99.1|99.3| 99.5| 97.4

Tableau 3.4: Taux de reconnaissance avec la couleur, et kareyt la combinaison des
deux.

Enfin, les auteurs ont comparé les performancedatisifieur RBF avec celles du classifieur
kNN. Le Tableau 3.5présente les taux de reconnaissance obtenusgdeur classifieurs en
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utilisant respectivement le CSD, I'histogramme tdeominance et la HTD. On peut voir que
les performances du classifieur RBF sont légerenseperieures a celles basées sur le
classifieur KNN.

Nombre d’'individus

Caractéristiques 19 20 30 40 853
CSD (RBF) 99.6| 98.5|/98.3| 97.8| 95.8
CSD (kNN) 99.6]91.3]/93.2|95.9|92.8

Hist. Chrominance (RBF) | 96.7| 93.4| 93.6| 90.1| 86.2
Hist. chrominance (kNN) | 94.1]| 90.6| 90.3| 86.9| 81.0
HTD (RBF) 80.9| 80.6| 76.6| 73.3| 66.3
HTD (kNN) 71.3| 67.1| 63.5| 60.3| 54.1

Tableau 3.5: Taux de reconnaissance obtenus avec les classifRBF et KNN avec les
caractéristiques sélectionnées.

Cette étude a permis de mettre en évidence plgsighwses. La premiere est que, prises
isolément ; les caractéristiques « couleur » sarg performantes pour la reconnaissance des
personnes que les caractéristiques texture, ménsessdernieres obtiennent des résultats
assez satisfaisants. Ceci peut s’expliquer notarhmerraison de la faible résolution des

images ainsi que du manque de motifs de texturdesuvétements des individus. Rien ne

garantit que les bases d’'apprentissage et de tibsées permettent de tirer des conclusions
d’ordre général sur la pertinence comparée de ildeuo et de la texture a des fins de

reconnaissance.

La deuxiéme chose est que le descripteur CSD gsrdéent plus performant que les
histogrammes couleur. Néanmoins, il faut noter lgusalcul des caractéristiques définies par
le standard MPEG-7 (dont le descripteur CSD) ast pbuteux sur le plan des calculs que la
détermination de caractéristiques plus simples ceres histogrammes. Donc, si on prend en
considération cette complexité algorithmique, lessdgrammes couleurs sont plus appropriés
pour étre utilisés dans des applications de redssa@ce nécessitant le respect de contraintes
temps réel. Par ailleurs, cette étude a égalememgqntrer que I'utilisation conjointe de la
couleur et de la texture améliore les performanitesysteme de reconnaissance. Enfin, il a
été constaté que les taux de reconnaissance dim@amesure que le nombre d’individus a
reconnaitre dans la base de données augmentait.

Dans le cadre de I'approche proposée, on constiesige vecteur de caractéristiques utilisé
est assez «complet» (au sens ou il intéegre detudd a la fois géométriques,
colorimétriques et texturaux), les méthodes desilaation mises en ceuvre sont, somme
toute, relativement simples. La question se poges ale savoir si, combinées a des vecteurs
de caractéristiques reprenant une quantité d’indtion comparable a celle utilisée ici, des
classifieurs plus élaborés ne donneraient pas deeuore résultats. L'exemple de I'algorithme
de Goldmann (ci-dessous) permet d’apporter certdéments de réponse.

3.4.2.3Algorithme Goldmann et al.

Goldmann et al. [GoIKMSO06] ont également proposé uméthode de reconnaissance de
personnes avec apprentissage hors ligne. Leumsgsiétecte et segmente les personnes dans
les séquences d'images acquises par une camératfsxdr un fond invariant puis, comme
dans les méthodes précédemment décrites, en eg@aitcaractéristiques « couleur » et
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« texture ». Pour la reconnaissance, les auteilisent ici encore un classifieur kNN (a des
fins de référence), mais aussi un classifieur SMMire classifieur a base de Modele de
Mélange de Gaussiennes (Gaussian mixture model MM)GLa aussi, les performances
obtenues permettent de dresser un comparatif.

Pour I'extraction des formes candidates au seinségsiences d’'image, les auteurs utilisent
une méthode de soustraction de fond s’appuyantesutravaux de Horprasert [HorH99].
Cette méthode utilise un modéle de fond basé-pnolant des informations de luminance et
de chrominance et qui est appris a I'avance arpetplusieurs images de fond. Chaque pixel
est classifié comme faisant partie d’'un nouvel @émen fonction de changements de
luminance et de chrominance. La classificationeetds pixels du fond et les autres donne
lieu a une image binaire qui est ensuite traitée des opérations de morphologie pour
constituer des blobs. L’application a ces blobsédges heuristiques basées sur des criteres de
taille et de forme permet d’isoler parmi ceux dfergux qui peuvent étre « raisonnablement »
associés a un individu. Une fois un de ces « iddiwi» détecté, différentes caractéristiques
couleur et texture sont extraites, a savoir :

« Caractéristiques « couleur » :

= Descripteur de structure de couleSD) : strictement identique a celui utilisé par
Hahnelet al (décrit dans ce qui précede).

= Valeur moyenne RGB: consiste a calculer la valeur moyenne des pixgls
composent le blob sur chaque canal couleur R, ®@.eLa moyenne RGB est
intrinsequement invariante en rotation, translagoen échelle.

= Histogramme couleur HMMD: identique a celui utilisé par Hahredlal (décrit dans
ce qui précede, section 3.4.2.2). Ici I'image RGEB wransformée vers |'espace
HMMD (voir algorithme de Hahnett al [HahKKO04]) puis un histogramme en 32
bins est calculé sur chacun des 4 canaux de cetc@sgCet histogramme est
finalement normalisé.

» Caractéristigues « texture » :

= Caractéristiques basées sur les histogrammes dhigii (Intensity Histogram-based
featuresouIH) : I'histogramme d’intensité est un histogrammiewi@& sur I'image en
niveaux de gris. Puisque les pixels sont consid@@sme indépendants, cet
histogramme contient les informations statistiqdaspremier ordre du blob. Aussi,
différentes caractéristiques (statistiques) peuédrd calculées par cet histogramme
pour décrire la texture. Ici, I'algorithme calcldemoyenne, la variance et I'énergie de
I’histogramme.

= Caractéristiques basées sur la matrice de cooccuefCooccurence Matrix-based
featuresou CM)) : ces caractéristiques se calculent a partiriddkes du second
ordre dérivés de la matrice de cooccurrence. Poerimage en niveaux de gris, une
matrice de cooccurrence est une matrice carréelaaiinension est égale au nombre
des niveaux d'intensité (niveaux de gris) pris emsidération et ses coefficients
représentent les valeurs de probabilité joinig(i,j) d’'une paire de pixels avec les
valeurs d'intensité respectivéset |; pour difféerents angle# et distancesl et une
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N
partition donnéeUIk de I'ensemble des niveaux d'intensité possiblearalitk
k=1
[Har79] a définit 14 coefficients (parameétres osapteurs) qui peuvent étre calculés
a partir de la matrice de cooccurrence afin de ideda texture d'une image.
Dépendant de la nature de I'image, certains decoefficients peuvent avoir des
valeurs indéfinies ou alors contenir tres peu diinfations. Dans cet algorithme,
parmi les caractéristiqgues extraites, seuls I'éeefg valeur absolue et le contraste
sont utilisés.

» La classification :

Pour la classification, les auteurs ont utilisécemparé trois différents classifieur&NN,
SVM (identiques a ceux déja décrits) ainsi que hesleles de mélanges de gaussiennes
(Gaussian Mixture Models (GMM)).

» Modéles de mélanges de gaussiennes (Gaussian MiguModels (GMM)):
L’algorithme GMM fait partie des méthodes de cllsation paramétriques
[McLPOO]. Il modélise la fonction de densité de lpabilité d’une classe en utilisant
une combinaison linéaire de plusieurs distributigasissiennes. Les parametres des
distributions gaussiennes et les probabilités antggs utilisées pour la combinaison
linéaire sont calculés au cours de la phase d'apfipsage en se basant sur
l'algorithme de maximisation de I'espérance (Expgoh Maximisation algorithm ou
EM). Pour un probleme multi-classe, un GMM est &ppour chaque classe Pour
une donnée a étiqueter, les probabilitg¥x|c) sont calculées pour chaque classe
connue et la décision est prise en utilisant l@idu maximuna posteriori Ici, un
GMM est appris pour chaque individu.

» Evaluation :

Afin de tester leur méthode et évaluer les perfoicea des caractéristiques et classifieurs
choisis, les auteurs ont commencé par construireppre base de données en enregistrant
des séquences d’image couleur contenant 10 persohaepremiere expérimentation a été
effectuée en utilisant chaque classifieur avec gbdgpe de caractéristique prise isolément.
Les taux de reconnaissance obtenus (en %) sorrpéssdans [€ableau 3.6:

Classifieur
Caractéristiques GMM | kNN | SVM
Caractéristiques M(_)yenne RGB 90.1 | 86.5|] 90.2
Couleur Hist. HMMD 90.3 | 94.7| 89.7
CSD 90.6 | 94.5/ 90.3
Caractéristiques| Hist. d’intensité 59.1 | 55.2| 39.4
Texture Mat. Coocurrence| 24.8 | 23.7| 27.1

Tableau 3.6: Taux de reconnaissance.

Les résultats obtenus par les trois classifieurst does similaires, et dépendent des
caractéristiques utilisées, mais le GMM semble &relus « constant » avec toutes les
caractéristiques (couleur en particulier). On wgiitclairement que, sur les séquences vidéos
utilisées, les taux de reconnaissance obtenus gmrchractéristiques « couleur » sont
nettement supérieurs a ceux obtenus par les casticiées texture. De maniére générale, les
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résultats obtenus par les trois caractéristiquesuteur » sont trés similaires, avec un léger
avantage pour la CSD. Mais si la complexité deutast prise en compte, la valeur moyenne
RGB serait le meilleur compromis.

Afin d’améliorer les taux de reconnaissance, leews ont combiné les caractéristiques
couleur (moyenne RGB) et texture (histogramme dfigité). Pour cela, ils ont fusionné la
sortie (probabilité) du classifieur GMM construitrd’utilisation des caractéristiques couleur
et la sortie (probabilit¢) du classifieur GMM basér les caractéristiques texture. Les
opérations utilisées pour la fusion sont le prqdaisomme, la moyenne et le maximum. Le
Tableau 3.7 présente les taux de reconnaissance obtenus peard&téristique couleur
(moyenne RGB), la caractéristique texture (histogne d’intensité) ainsi que par la fusion
des deux. On peut voir que la fusion des caratitfuiss couleur et texture améliore le taux de
reconnaissance en utilisant I'opération Produitrgadusion des sorties du classifieur (91.8%
contre 90.1% pour la couleur et 59.1% pour la tejtu

GMM

Caractéristiques Moyenne RGB | 90.1
Couleur

Caracteristiques Hist. D’Intensité | 59.1
Texture

Produit 91.8

Fusion Somme 74.2

Moyenne 74.2

Max 73.9

Tableau 3.7: Taux de reconnaissance avec la couleur, larexeiia combinaison des deux.

Cette étude a permis de montrer trois choses. émipre est que, sur I'ensemble de données
utilisé, l'utilisation de caractéristiques coulesimple telles que les histogrammes ou la
moyenne permet d'obtenir des performances aussiéédeque celles obtenues par des
caractéristiques couleur plus complexes et plusecses a calculer telles que celles définies
par le standard MPEG-7, dont le descripteur CSDdéaxieme est que les caractéristiques
« couleur » sont plus pertinentes pour la recosaarse des personnes que les caractéristiques
« texture », en tout cas sur les bases de donidsswitilisées par les auteurs. En effet, il est
normal de constater que sur des vétements peurdestales caractéristiques texture soient
moins discriminantes. L'écart se creuse d’autantspsi la base contient des tenues
vestimentaires aux couleurs tres variées, a [I'swerdes textures. Enfin, comme
préecédemment, il a été montré que la fusion deact&istiques « couleur » et « texture »
permet d’améliorer les performances de la recosaace.

Comme nous venons de le voir, les méthodes de magsance avec apprentissage hors ligne
commencent par construire une base d’apprentissagienant les modeles d’apparence de
tous les individus concernés. Le systeme tentens ale reconnaitre chacun d’eux lors de la
phase de classification. Quant aux méthodes demegssance avec apprentissage en ligne,
elles ne construisent aucune base d’apprentissagpréalable. Les détails de ce type

d’approche sont présentés dans ce qui suit.
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3.4.3Méthodes de reconnaissance avec apprentissage gmé

Comme précisé en introduction, dans les méthodes apprentissage en ligne, aucun
apprentissage préalable des individus a reconndése effectué. L'utilisation des techniques
associées a cette approche est fréequente au ssysidenes plus globaux, dédiés au suivi de
personnes. Dans ce cadre, la reconnaissance lesteutorsqu’il y a intersection entre des
individus afin de retrouver la trajectoire spéaifiga chaque individu apres une occultation.
La reconnaissance ici mise en ceuvre ne s’'appapasta une décision basée sur des classes
portant des labels relatifs a l'identification dedividus (nom, n°® de matricule, n° dans la
base de connaissanet¢). En fait, les labels sont définis en termes déixdaractérisant les
individus exprimés selon une date, un numéro dappe, etc. Dans le cadre d’'une
application de suivi d’individus, un vecteur de azéristigues (modéle) par personne est
constitué a la volée sur chaque trame de la séquddne approche simple pour la
classification, servant alors de base au suivisisté alors a calculer une distance entre ce
modele et celui de chaque personne présente darasma précédente. Cette personne est
alors appariée avec celle ayant obtenue la distngdus faible au sens d’'une métrique
particuliere. Lorsqu’un individu quitte la scen@nsvecteur de caractéristiques peut-étre
stocké a des fins de ré-appariement ultérieur. Nigtsillons dans ce qui suit trois des
algorithmes de reconnaissance basées sur 'apgasaer apprentissage en ligne les plus
proches de notre cadre applicatif.

3.4.3.1Algorithme de Tao et al.

Tao et al. [TaoTO3] ont développé un systeme deisgui integre un module de
reconnaissance de personnes en modélisant chaceniedelles par son histogramme
couleur. Leur systéme se caractérise égalementepéait qu’il comprend une étape de
suppression d’'ombres dans la partie traitemennbasu. La premiere phase mise en ceuvre
dans ce systeme vise a détecter et isoler chaduedn présent dans la scene dans une boite
englobante lfounding bok lIs utilisent pour cela une méthode de soustraatie fond pour
segmenter lindividu du reste de I'image. Les séges d’'images sont acquises par une
caméra fixe avec un fond invariant. Chaque pixell'teage est modélisé dans I'espace
couleur HSV, et les pixels classés comme ayantévaont marqués. L'image est donc
convertie en image binaire ou apparaissent unigoenies pixels classés comme
n‘appartenant pas au modele du fond préenregisti®.auteurs proposent d’utiliser ensuite
une analyse de moments pour regrouper les difiésesbus-régions détectées en régions
compactes entieres représentant des individus.@hadividu est alors encadré par sa boite
englobante. Quand il n'y pas d'occultation parm$ lmdividus suivis dans la scéne,
l'algorithme CAMSHIFT Continuously Adaptive Mean Shitst utilisé pour permettre un
suivi continu de ces individus. L'algorithme CAMS3HI est un algorithme de segmentation
d’'images couleur basé sur I'algorithme du MeantShifialement introduit par Gary Bradski
[Bra98] pour le suivi d’'un visage.

Lors du suivi des individus, un histogramme coulemmaliséH, dans I'espace HSV faisant
office de vecteur caractéristique (ou modele) esstruit pour chaque individp suivi. Pour
cet histogramme couleur, les trois canaux de I'esgauleur HSV sont échantillonnés en 12
bins (composante teinte « Hue »), 4 (composanter&@ain) et 4 (composante Value)
respectivement. Afin de s’adapter aux changemeiatspdrence des individus, ce modéle
d’histogramme est continuellement mis a jour consuone:

k — k-1 new
Hy = (L-a)H " + aH ™,
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Avec a est le facteur d'apprentissage Et™ I'histogramme couleur calculé sur l'image

courante a « l'instark », Hf, est le modele d’histogramme a I'inst&rdt Hrk,'1 est le modele
d’histogramme a l'instark-1.

Lorsque des individus se croisent (intersectioalird boites englobantes se chevauchent.
Dans ce cas, il y a occultation entre ces individies opérations d’extraction et de mise a
jours des histogrammes sont alors suspendues pusgu'qu’il n'y ait plus d’occultation
(réapparition de plusieurs boites englobantes)siAapres un tel événement, chaque individu
est détecté séparément et son histogramme esit.eftependant, a ce stade, le suivi de
chacun des individus a été rompu et leurs « identitéventuellement confondues (on ne sait
plus qui est qui). Par conséquent, afin de réadfeet chaque individu la séquence de
déplacements correcte, leurs histogrammes coulaspectifs sont comparés aux
histogrammes calculés juste avant I'occurrence’aultation. On note ainst et s un
individu segmenté avant et apres I'occultation eeipement. Les histogrammes respectifs
sont désignés pa&i. et Hs. Afin de mesurer la ressemblance entre un indigiduun individu

s, I'intersection entre leurs histogramni¢setH. est calculée par :

P(s|9 = Zmin( H (1), H. (1))

Avecd le nombre de classes de I’histogrammeHe(i) représente I'effectif de la classade

'histogrammeH (pour Hc et Hy). Ayant N individus impliqués dans l'occultation &f
individus segmentés apres celle-ci, une fonctiomedennaissance est définigs) = (W(sy),
W(Sp), ..., W(Sw)), ouw(sy) =n et 1I=n<N. Les auteurs considerent des probabilagsiori
€gales pour tous lell individus. Par conséquent, chaque personne segmedut étre
identifiée comme étant une des personnes impligdées |'occultation en utilisant une réegle
de classification de maximum de probabilité, donpeie:

w(s,) =argmax P (| G

Pour poser la contrainte que chaque persaemme peut physiquement correspondre qu’a une
seule personnes, on obtient la reconnaissance optimale comme asléximisant les

probabilités conjointe$(s,,...;s,, |cl,...,cN) pour toutes les personnggqui peut étre calculée
par la fonction log-probabilité suivante :

M
w,,, =argmax)_log P §| w(s))
w i=1

Afin d’évaluer leur méthode de reconnaissance, deteurs I'ont d’abord testée sur des
séquences d’'images ou des individus viennent dérelifts cotés, se croisent puis se séparent
et partent dans différentes directions. Malheuneese, aucun taux de reconnaissance n’a été
rapporté. La seconde évaluation a été effectuédesix séquences d’'images acquises par une
caméra filmant I'unique entrée d’'une piece. La pegenséquence contient onze individus et
la deuxiéme en contient huit. Dans les deux, omwiy les individus (un a la fois) rentrer et
sortir dans/de la piece (une ou plusieurs foisitialement, la piéce est vide et tous les
individus sont marqués comme « out ». Lorsqu’urividd rentre dans la piéce il est marqué
comme « in » et son histogramme couleur est exst@itké et comparé a ceux des individus
de la base de données et qui sont marqués commie»« 8i le maximum de probabilité est
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obtenu pour un certain individu et que cette vaksirsupérieure a un seuil (fixé a 0,7) alors
l'individu est considéré comme reconnu. Si le maximde probabilité est inférieur au seuil,
alors cet individu est considéré comme nouveastejoeuté a la base de données. Le tableau
suivant représente les taux de reconnaissanceusixen les deux séguences :

Séquence de testndividus détectés Individus reconnus Taux de reconnaissance
Séquence | 27 23 88,9%
Séquence |l 48 38 79,2%

Figure 3.8 :taux de reconnaissance.

On voit ici que les taux de reconnaissance obtesards assez hauts, mais diminuent
néanmoins lorsque le nombre de personnes a retanaagmente.

3.4.3.2Algorithme de Cappellades et al.

Cappelladeset al [CapDDCO03] ont développé un systéme de suivi desgmmes et de
détection d’interactions personne-objet dans des@mements en intérieur. Leur objectif est
de détecter, suivre et reconnaitre l'identité des@nnes tout au long de la séquence vidéo, et
ce méme lorsqu’il y interaction entre les personoasavec des objets, ou lorsque ces
personnes quittent la scéne puis y reviennent. eBolds séquences sont prises avec une
caméra fixe avec un fond invariant. La premiererafpgn est une soustraction de fond pour
segmenter les personnes et les objets de l'images, Papparence des personnes est
modélisée sur chaque image par une combinaisostdgrammes et de corrélogrammes. Le
corrélogramme couleur d’'une imagest défini comme un tableau indexé par des coufges

couleurs, dont la-ieme entrée pour le couple de coule(@s, ¢;) spécifie la probabilité de
trouver un pixel de couleuc;a la distancel d'un pixel de couleurc, . Le corrélogramme
couleur exprime comment la corrélation spatialealgples de couleurs évolue en fonction de
la distance dans limagé Pour une distance et un couple de couleur&,,c;), le

corrélogramme couleuw'”’(c,,¢;) est défini par :

VO@C, G)=card(R RO I AB=7 ¢D="T5 | P B=F

Ou c(R) et ¢(R) correspondent respectivement aux couleurs detsgitxet P.

Le correlogramme couleyr™® (G, C;) contient le nombre de couples de pixélg P,) d’'une
imagel, séparés par la distanddels que la couleur du pix& soit C, et celle du pixeP;
soit C,. Le correlogramme couleur prend simultanémentoempte la distribution globale des

couleurs des pixels ainsi que la corrélation desetos entre pixels voisins. Il est notamment
utilisé comme signature dans le cadre de I'indexadiimages couleur [HuaKMZ97].

Dans ce systeme, la distance normallsgest utilisée comme mesure de similarité entre deux
corrélogrammes.  Soient deux corrélogrammeg@ety, (de deux individus
respectivement), la distance entre les deux estiléa par :

PARIACHNRTACH N

BIIANADE L
R O S T IDWACK.

Oi,j k Oijk
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Sur chaque trame de la séquence d’images, chadiedin présent est segmenté. Puis le
systeme extrait son modéle (corrélogramme) et walaudistancel(;) entre ce modéle et le
modéle de chacun des individus présents dans &demsonnées. Le systeme identifie alors
lindividu a reconnaitre comme étant l'individu tlebase de données qui est le plus similaire
(distance minimale, et uniquement si cette distamieimale est inférieure a un seull
prédéfini). Si cette distance est supérieure ail, $&udividu est marqué comme « nouveau »
et son modéle est ajouté a la base de donnéegxpésimentations ont été effectuées sur 5
personnes mais aucun taux de reconnaissance mapgigrté

3.4.3.3Algorithme de Seitner et al.

Seitner et al. [SeiH06] ont développé un systemar @ détection et le suivi de piétons.
Apres avoir utilisé un algorithme de soustractienfond (dans I'espace couleur HSV) pour
segmenter les piétons potentiels, ils utilisent wascade de classifieurs optimisés par
boosting pour s’assurer qu’il s’agit bien de perss Sur chaque trame de la séquence,
chaque individu détecté est divisé en trois blaBse( haut du corps et bas du corps) en
utilisant des proportions fixes [1/4, 3/8, 3/8Un vecteur caractéristique est construit pour
chaque blob. Ce vecteur contient la positto(pixel au centre de gravité) du blob et sa taille
T, ainsi que son histogramme coulddf s,y (échantillonné en 10 bins), les valeurs de
moyenne couleu, s et les valeurs de variance coulegys ) calculées sur chaque canal de
'espace HSV. Puis, a la prochaine trame, ces tipAgsont répétées et une mesure de
distance est calculée entre le vecteur caractfuistde chacun des trois blobs de chaque
individu avec le vecteur caractéristiques corredpon (téte-téte, haut-haut et bas-bas) de tous
les individus présents dans limage précédenteféi@iites mesures de distance sont
appliguées selon les caractéristiques utilisées.

La distance Euclidienne est utilisée pour mesuaedistance spatial®gosiion €ntre deux
positions (pixelsP; et P,. La distanceDys; entre deux histogrammes couleur (échantillonné
sur 10 binsH; etH, est calculée par la distance de Bhattacharyya :

Dhist = (H1’ Hz) = 1_§\/ Hl(k)'H 2(k) .

La distanceDgist entre deux distributions couleur g( 0;) et C(us, o) est calculée par une
distance de Mahalanobis modifiée :

|/J1_/'12|
D..(C(u,0,),C(u,,0,)=——""2_.
d|st( ('ul 1) (/,12 2)) 2m|n(/11nuz)

Une fois toutes les distances calculées, elles momiérées et additionnées pour obtenir une
distance finalésinae (ON précise que les auteurs ne précisent pas cotrsoet fusionneés les
distances des trois blobs). L'individu est idegtiiomme étant celui qui a obtenu la distance
la plus petite et inférieure a un seuil fixé. Sidiagtance minimale est supérieure au seuil,
I'identification n'est pas validée, et une autratégive sera effectuée a la prochaine image.
Aucun taux de reconnaissance n’a été rapportée.

Comme précisé précédemment, les méthodes de ressmmee de personnes avec approche
en ligne sont principalement développées pour desSlgmes de suivi. La classification est
effectuée ici par le calcul de simples métriquestsfju’un individu sort de la scene, son
vecteur de caractéristiques le plus récent eské&tddans ce contexte, on travaille sur une
fenétre temporelle assez réduite (quelques tramtesh peut faire certaines hypotheses de
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« continuité » ou de relative invariance de I'agpae qui permettent de simplifier cette mise
en correspondance. C’est principalement pour ce®mna que les approches a base de
distance se révélent efficaces.

3.4.4Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les apprdehe=connaissance de personne utilisées
en vidéosurveillance. Nous avons décrit deux apm@m®cbiométriques qui sont la
reconnaissance de visage et la reconnaissance démarche, et les limitations et les
difficultés qui se posent a leur implémentationglan systéme de vidéosurveillance ont été
montrées. Nous avons également présenté les méthielereconnaissance basées sur
'apparence avec apprentissage hors ligne et afigsage en ligne et nous avons détaillé les
meéthodes les plus pertinentes dans ces catégéa@sdches ainsi que leurs performances.

Dans le cadre de cette these, nous avons dévelmgpaouvelle méthode de reconnaissance
basées sur I'apparence que nous présenterons pitreba Dans un premier temps, notre
approche est positionnée parmi les méthodes daemassance avec apprentissage hors ligne.
En effet, la méthode se déroule en deux partiess mpremiere, les modéles d’apparence de
tous les individus a reconnaitre sont construitstetkés (ce qui constitue un apprentissage
hors ligne). Cependant, a l'inverse des méthodes rpus venons de voir [NakPHPO3]
[HahKKO04] [GolKMSO06], ou la reconnaissance est leasér la caractérisation de chaque
individu a partir de son apparence global, le medBapparence que nous utilisons pour
chaque individu est issu de la modélisation sépaecses vétements du haut et du bas. Ainsi,
chaque individu est identifié par la combinaisos &étements qu'’il porte. Un autre point
important par lequel notre approche de reconnaigsae démarque des méthodes existantes
est la procédure de « fusion des classes ». Qettégure consiste a rassembler en amont les
classes de vétements similaires, et ce afin digeticet d’éviter les confusions et les erreurs
qui pourraient se produire lors de la phase denreissance.

Il est important de rappeler que les expérimematioapportées dans les approches de
reconnaissance présentées dans [NakPHPO03] [HahKK&ZIKMSO06] sont basées sur un
« scénario fermé », c'est-a-dire que seuls lesviohed appris sont soumis a la phase de
classification ultérieure. Ces systemes ne sont @ais congua priori pour pouvoir détecter
I'’émergence d’'un « nouvel individu », c’est a di@n appris initialement. D’autre part, nous
avons pu voir quelgues méthodes de reconnaissaouoevy d’'un meécanisme simple
d’apprentissage en ligne [TaoT03] [CapDDCO03] [S&HOCependant, et comme nous
'avons évoqué, ces méthodes ont été principaleéntloppées afin de s’incorporer dans
des systémes plus globaux dédiés au suivi de pegsau sein d’'une méme séquence. Dans
ce cadre, la reconnaissance est utilisée lorsyguailintersection entre des individus afin de
retrouver la trajectoire spécifique a chacun ap@Esiltation. En pratique, de par la maniéere
dont elles sont congues, ces méthodes ne consirusmecune base de connaissance
proprement dite permettant de gérer un nombre ivetaent important de modéles
d’apparence.

Dans I'approche que nous avons développée, nopegoas d’adjoindre a notre méthode de
reconnaissance avec apprentissage hors ligne, dasmniemes de reconnaissance de
« nouveauté » permettant d’effectuer un appremjessan ligne et accroitre la base
d’apprentissage. Cet apprentissage en ligne pealerégnt étre utilisé directement et sans
apprentissage hors ligne, ce qui permet de coasfitogressivement base de connaissance.
Les détails de notre méthode de reconnaissancesEs@ntés dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 4

4. CLASSIFICATION D’INDIVIDUS PAR LE BIAIS DUN MODELE
D’APPARENCE

4 .1 Introduction

Comme évoqué précédemment, les travaux effectuds cktte thése s'inscrivent dans le
cadre du projet CAnADA, dont I'objectif est 'analy de scénes et la génération d’alertes
basées sur I'analyse comportementale dans un tiewedlant du public, par le biais d’'une
installation multi caméras. Nous avons pu voir glans un tel contexte, 'une des contraintes
majeures consiste a pouvoir observer et suivreatgiwités des individus filmés sur une
fenétre temporelle suffisamment large, en dépit mrsodes ou ces individus se retrouvent
hors du champ de la caméra. Dans cette optiquesclannaissance de personnes apparait
comme une solution efficace au probléme « d’émeamgenet « réémergence » des individus
concernés. Ainsi, apres avoir présenté dans leitchajui précede les approches issues de la
littérature, nous présentons dans ce chapitre thadé de reconnaissance de personnes que
nous avons développée.

A l'inverse des méthodes de reconnaissance bicguoétrielles que la reconnaissance de
visage, notre objectif est ici de distinguer desspenes entre elles, par le biais de leur
« modéle d’apparence », plutdt que d'associer wentiflant unique a chaque individu.
Comme nous le verrons, ce modéle d’apparence fodesi éléments pertinents pour réaliser
ce processus de « caractérisation » (ultérieureapguelé « reconnaissance »). Contrairement
aux meéthodes présentées dans le chapitre 3, cekli npus utilisons est issu de la
modélisation séparée des parties supérieure aienfé (appelées respectivement éléments
« haut » et « bas ») des corps des individus anrege. Bien sdr, ces éléments constitutifs
sont avant tout conditionnés par les vétementséporPar conséquent, chaque individu
observé est identifié par son « modele d’apparengei est en pratique défini par une
combinaison de vétementisaut + bag plutdt que par son apparence globale correspandan
au corps tout entier (qu’'on appellera ultérieuren@rpartie «global »). Une telle démarche
se rapproche de la fagcon dont les gens en gémérdés policiers en particulier, donnent le
signalement d’un individu lorsqu’ils doivent len@tiver parmi une multitude de personnes. A
titre d’exemple, si on a rendez-vous avec une p@EsQu’on n'a jamais rencontrée (et qui ne
connait pas notre visage) dans un espace pubtjadréé, on lui décrira prioritairement notre
tenue vestimentaire afin de lui permettre de neasnnaitre au milieu de la foule je<porte

un pull rouge et un jean blew

La méthode de reconnaissance que nous avons dpegelgeut étre utilisée dans les trois
scénarios d’apprentissage intitulés « ensemble &erm« ensemble ouvert » et « ensemble
vierge ». Ces derniers sont décrits ci-dessous :

« Ensemble fermé »

Principe: On exploite ici un apprentissage hors lignesans ou tous leM individus a
reconnaitre sont appris au préalable. De plus, derda phase de reconnaissance, les
personnes présentées au systéme sont celles dégnees dans la base d’apprentissage.
Le systeme devra alors assigner chacune d’enee &lla classe qui lui a été attribuée lors
de la phase d’apprentissage.

» Méthode: On commence par enregistrer des courtes séguerntanages
d’apprentissage deldl individus (c'est-a-dire une séquence par persaafimejl’effectuer
'apprentissage hors ligne. De facon complémentame enregistre des séquences
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d'images de test des mémé4 individus (au moins une séguence par personne), qu
serviront a effectuer la reconnaissance propreuiemtLors des phases d’apprentissage et
de reconnaissance, le systeme commence par effabbseprétraitements sur chaque
séquence. Ces derniers consistent en les procédlaedétection d’individus par
soustraction de fond et de détection de visagenqus avons présentées dans le chapitre
2. Le résultat de ces phases de segmentation esblab », relatif a la partie globale de
I'individu. Celle-ci est ensuite scindée afin d'extraire les parties kaut »et «bas». Un
vecteur de caractéristiques est ensuite extrathdeune de ces entités. L’ensemble des

N vecteurs de caractéristiques extraitls une fenétre temporelle de du&é :%
fps

(avec f la frequence d’acquisition des images) constiteeqa’on va appeler sa

« signature » et représente une description deagpmarence. Cette signature permet
ensuite la construction d’'une classe en appligicatd technique one-class SVM. A la fin
de ce procédé, nous disposons d'autant de clasgsifiene-class qu'il y a de classes.
Aussi, aprés que I'ensemble #& individus ait été présenté au systeme lors ddéese

hY

d’apprentissage, nous aurons initialement a difiposiM classes pour les parties

M

supérieures des corps (classes constituant I'erieelidb= U{IH i} pour « initial haut »)

y i=1
ainsi queM classes (formant 'ensemble ndﬁ:U{ IBi}) pour les parties inférieures.

i=1
Arrivé a ce point, nous introduisons un point c ribtre approche de reconnaissance.
Celle-ci réside en une procédure que nous avongl@pgda « fusion des classes ».
Compte-tenu de la nature du probleme traité, uméslanisme est priori indispensable.
En effet, 'apparence des personnes telle qu’eie eonsidérée ici est avant tout
conditionnée par la tenue vestimentaire. Il esteaséquent que deux personnes
différentes portent des vétements presque idersiqiRar conséquent, les classes
correspondantes peuvent étre extrémement prochescritere de similarité étant a
définir). Plutét que de chercher a mettre en platenécanisme destiné a exacerber les
subtiles différences entre deux classes réputéash@s, nous avons au contraire pris
I'option de prendre acte de cette similarité endiusant les deux classes concernées. En
pratique, cette procédure consiste, lors de la eplthapprentissage, a rassembler ou
« fusionner » en une seule classe plusieurs claksgétementsh@ut et bas étant traités
séparément) qui sont « similaires ». A titre d’eptamsi parmi les individus appris deux
d’entre eux portent des pulls identiques (par exemgbes pulls rouges), ces deux pulls
constitueraient deux classes initiales distinctpsilkrouge ». Si rien n’était fait, lors de la
phase de reconnaissance, lorsqu’une de ces desion®rdu « pull rouge » réapparait
dans la scene, l'assignation a la classe correete mener a une confusion, ce qui
diminuerait le pouvoir discriminant du classifiedinsi, la fusion en amont des deux
classes correspondantes permet une pré-structurdéola connaissance au sein de la
base. Dans I'exemple précédent, cela conduit arenett évidence le fait que deux
personnes différentes portent en définitive un pifitcté a une méme classe (la classe
« pull rouge »). Cette procédure de fusion de elagnére un ensemble de « classes
finales » a partir de celui des classes initiales.

Pour effectuer la fusion, le systeme commence ptecter de maniére automatique les
classes similaires. Il effectue pour cela une ssifeation croisée » parmi les classes
initiales. En effet, dans la mesure ou celles-ot sonstruites grace a une approche « one-
class » n’utilisant que des exemples positifs dedase en cours de construction (c'est-a-
dire sans considérer les données des autres Qladsest possiblea posteriorique des
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éléments puissent étre affectés simultanément siepits d'entre elles. Le degré de
similitude entre classes peut donc étre estiméoemptabilisant la proportion d’éléments
d’'une classe donnée satisfaisant la fonction désidécd’une autre (avant opération de
fusion). Avec cette approche, on peut alors défine matrice de confusion dont chaque
coefficient correspond a la valeur du « degré dienétrement » entre deux classes. Plus
cette valeur est grande, plus ces deux classesémriees « proches » ou « similaires ».

En appliquant ce procédé, nous calculons une meatte confusion pour les classes
initiales (une matrice de confusion pour les clagseitet une autre pour les clasdes.

En se basant sur le contenu de cette matrice)dsses initiales similaires sont repérées.
Le systéme peut alors les fusionner afin de carestides classes finales. On obtient ainsi

Nhaul

un ensemble de classes finahesit noté H = U{H

I} et un ensemble de classes finales
i=1

Nbas

bas noté B=| J{B}, avec N,,, <M et N,,,<M. Cette procédure de fusion permet
i=1

bas

ainsi de réduire les erreurs liees a la confusiairé de les éliminer). La derniére
opération effectuée lors de cette phase d’appeagés hors ligne est d’associer aux
individus observés les combinaisons correspondaemé® « classes finaldsaut» et

« classes finalesbas». Nous vérifions I'éventuelle présence de « donbl» de
combinaisons, qui sont regroupés le cas échéansti,Athaque combinaison spécifique
constitue un « modeéle d’apparence » décrivant upluasieurs individus.

A la fin de cette phase d’apprentissage hors lignalisposera d’'une base d’apprentissage
constituée par I'ensemble de classaatH, I'ensemble de classéasB et 'ensemble des

« modeéles d’apparence ». A l'aide de celle-ci, beda phase de reconnaissance, chaque
individu observé dans les séquences de tests satibué une classehaut» et une
classe das». Celui-ci pourra alors étre identifié par somedéle d’apparence », c'est-a-
dire par la combinaisorH + B;) qui lui correspond dans les prises de vue.

« ensemble ouvert »

Principe: Dans ce scénario, nous partons toujours d’'urse likindividus connus. La
différence réside dans le fait que lors de phasecldssification, les personnes a
reconnaitre pourront différer de celles présentesda base initiale.

Méthode: On combine ici un apprentissage hors ligne etapprentissage en ligne.
L’apprentissage hors ligne est exactement le méneecglui que nous avons expliqué
pour dans le scénario précédent (« ensemble fexnm@est la phase de reconnaissance
qui se distingue. En effet, lors de celle-ci, ledividus présentés au systeme peuvent soit
avoir été appris (et donc leurs « modeles d’apma&ensont contenus dans la base
d’apprentissage) ou non. Le systeme devra alordiite le « modele d’apparence » de
chaque individu observé soit comme étant un de cappris, soit comme étant
« nouveau ». Si le « modele d’apparence » d’urviddiest identifi€ comme « nouveau »,

il sera alors ajouté a la base d'apprentissagete Qatocédure d’identification de
« nouveaux modeéles d’apparence » et leur ajoubada d’apprentissage, lors de la phase
de reconnaissance, correspond a un « apprentissagégne ». La détection de la
« nouveauté » est effectuée en utilisant une degrigtés de la classification one-class
SVM (qui sera précisée par la suite) qui permetddeecter lorsque des vecteurs de
caractéristiques a classer n'appartiennent a audesielasses apprises.
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Dans l'un et l'autre de ces deux premiers scénat<lassification proprement dite
s’effectue en deux phases. La premiére consistecannaitre lehaut et le bas de
I'individu observé, et la seconde a l'identifierrmon « modeéle d’apparence » défini par
sa combinaisonh@ut + bag. Ainsi, lors de la reconnaissance dans le deuxisognario
(« ensemble ouvert » avec apprentissage en ligimg) cas sont possibles :

1 — la partiehaut et la partiebas sont identifiées comme connues (existent dansse b
d’apprentissage), ainsi que la combinaistvauf + bag. Dans ce cas, le « modéle
d’apparence » de I'individu est bien identifié.

2 — la partiehaut et la partiebassont identifiees comme connues, mais la combinaiso
ces deux vétements n'a été observée sur aucumdieglus appris (n'est pas contenue
dans I'ensemble des « modeéles d’apparence »). Acisse combinaison est considérée
comme « nouvelle » (inédite) et est ajoutée a Eerde des « modéles d’apparence ».
Evidemment, I'individu observé ici est détecté coewmouveau ».

3 — la partiehaut est identifiée comme connue mais la pabi#s est détectée comme
« nouvelle » (n'existe pas dans la base d'appradis). Elle y est alors ajoutée. La
combinaison lfaut + bag est donc forcement « nouvelle ». Cette nouvebkmkinaison
est alors ajoutée a la base des « modeles d’amgarerLe « modele d’apparence » de
l'individu observé est donc, la encore, détecté menx nouveau ».

4 — De facon complémentaire au cas précédent, e daas est ici bien identifiée
(connue) mais la partieaut est détectée comme « nouvelle » (et sera dontéajodl en
est de méme pour la combinaisdmijt + bag, le modéle d’apparence et I'individu
observé.

5 — le dernier cas est celui ou les deux partiagt et bas sont détectées comme
« nouvelles ». Elles sont alors ajoutées a la lapprentissage, tout comme leur
combinaison qui est forcement «nouvelle » aussatuiéllement, le « modele
d’apparence » de I'individu observé ici est égalentgtecté comme « nouveau ».

«ensemble vierge»

principe: Ici, aucun apprentissage hors ligne n’est efiecle systétme commence la
phase de reconnaissance avec une base d’apprgatisde (c'est-a-dire 'ensemble des
classedhaut 'ensemble des classkas et 'ensemble des « modéles d’apparence » sont
tous initialement vides). Le « modele d’apparence premier individu observé ainsi que
ses éléments constitutifs (partiehaut» et «bas») seront automatiquement considérés
comme « nouveaux » et ajoutés a la base d’appsagts Par la suite, comme dans le
scénario précédent, le systeme identifiera le «aleod’apparence » de chaque individu
observé soit comme étant un de ceux contenus deits base, soit comme étant
« nouveau » (et I'ajoutera, le cas échéant) cogsinti ainsi progressivement la base
d’apprentissage. Le systéme effectue donc un apgsage entierement en ligne.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons lgadgtail les étapes de prétraitement
associées a I'ensemble des scénarii évoqués, & savo
- la détection des personnes et la scission dwscorp
- I'extraction du vecteur de caractéristiques (eoant des valeurs correspondant a
différentes informations de couleur et de textpyr chacune des partiehaut »et
«bas »
Concernant ce dernier élément, nous justifieronpeldinence des composantes exploitées
pour la description de l'apparence des vétementdis@es, comme indiqué, pour la
construction des signatures) par le biais d’'unduétian de leur « pouvoir discriminant ».
Nous utilisons pour cela deux techniques de claasidn « traditionnelles » qui sont les kppv
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(k plus proches voisins, avdc=1,k =3 puisk = 5) et les GMM (modeles de mélanges de
gaussiennes), qui furent toutes deux présentéeslel@hapitre 3.

Apres avoir justifié le vecteur de caractéristiquesployé, nous détaillons les différentes
procédures d’apprentissage et de reconnaissandeitégp dans les différents scénarios.
Ainsi, nous commencgons par présenter les procéddiagsprentissage hors ligne et de
reconnaissance de personnes pour le scénario mieleséermé ». Nous évaluerons alors
notre approche sur une base de données constituéd dndividus. Nous pourrons alors
démontrer I'intérét de reconnaitre chaque indiviudéfinissant son « modéle d’apparence »
par sa combinaison de vétememft + bag au lieu de le reconnaitre en définissant celui-ci
au travers d’'une approche de type « corps entfpastieglobal). Par la suite, nous exposons
les mécanismes qui permettent dans notre méthadiectuer la détection de la nouveauté et
'apprentissage en ligne. Nous présentons aloreéadtats des évaluations effectuées dans le
scénario « ensemble ouvert », puis dans le scénadnsemble vierge ». En guise de
conclusion, nous finissons ce chapitre en discudastperformances exhibées par le procédé
utilisé.

4.2 Détection de personnes et scission du corps

Les premieres opérations qu’effectue le systeme laatétection et la segmentation du reste
de l'image de chaque individu présent dans la sc@ss opérations correspondent aux
procédures de soustraction du fond et de sousirachi contour du fond que nous avons
présentées dans le chapitre 2. Le résultat seemsemble de formes détectées (« blobs ») qui
correspondent aux éléments au premier plan. NoudBions ensuite que chaque blob
correspond bien a une personne a l'aide des proegdie sélection des blobs et de détection
de visage présentées dans le chapitre 2. Le résldt@es opérations est illustré dans la
Figures 4.1(c). A partir du blob entier de I'individu, on eait deux parties correspondant
respectivement au « vétement du haut » et au «egtiedu bas ». Ces deux parties sont
obtenues aprés un procédé de division du blob @uaission ») basé sur un rapport de hauteur
et détaillé ci-dessous.

On commence par diviser le blob entier en troisezoen utilisant des rapports de hauteur
relatifs a sa taille totale. Dans nos conditiongrapires, déterminées notamment par la
distance « moyenne » a laquelle se situent levithds filmés ainsi que par la hauteur a
laguelle est placée la caméra et son inclinaisarnrgggport a I'’horizontale (voir chapitre 2,
section 2.3.2), nous avons fixé ces rapports a [/B), 1/2] de la taille totale du blob (la
premiére valeur permet d’isoler la zone corresponhdala téte). Les rapports exacts sont
sujets a une certaine variabilité en fonction dedividus, en plus de linfluence du
positionnement de la caméra. Quoigu'il en soithdwint de vue pragmatique, les essais que
nous avons pu conduire ont mis en évidence unapede certaine des ratios utilisés.

La Figure 4.1(d) illustre cette procédure de scission. Les troises obtenues correspondent
respectivement a la téte, au haut du corps (lepestau bas de celui-ci (les jambes). Comme
nous l'avons expliqué, seules les deux derniéres matéressent. Ces deux parties subissent
ensuite une opération d’érosion pour n’en garderlgwzone centrale et afin de supprimer les
bords qui pourraient étre bruités en raison d'uegmentation du fond imparfaite ou d’'un
chevauchement entre les vétements du haut et dipagbtient ainsi les partidgmut et bas

de I'individu observé (ou plutét de ses vétemeritgje fois ce processus achevé, un vecteur
de caractéristiques est extrait pour chaque partie.
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Vérification que le
blob correspond a
une personn

Détection et
segmentation
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Figure 4.1 : Procédure de détection et de scission du corpsim@jye d’entrée. (b) blob
détecté et segmenté du reste de I'image. (c) iddigietecté. (d) scission du blob et extraction
des partiehautetbas

4.3 Extraction de signature

Comme indiqué dans l'introduction, la signaturendiiob, ou en I'occurrence d’un sous-
blob, consiste en un ensemble de vecteurs de éasdicjues extraits sur plusieurs images
d’'une séquence. Aussi, puisque I'apparence extér@une personne dépend principalement
des vétements qu’elle porte avec une grande vat&téouleurs et de motifs, nous pouvons
présumer que des caractéristiques décrivant lalkdisbn des couleurs et des textures sont
pertinentes pour réaliser la tache de reconnaissdtar ailleurs, nous avons montré dans le
chapitre 3 que les méthodes de reconnaissancesienpes se basent principalement sur des
descripteurs batis autour de ces éléments. Il esbtar néanmoins que de précédentes
approches ont tenté d’aborder le probleme de regssance en se basant notamment sur des
caractéristiques de forme [NakPHPO03]. Cependaritnabla forme (notamment pour une
analyse de silhouette ultérieure) requiert uneéexdr précision de la segmentation de fond,
qui n'est pas toujours aisée a réaliser. Par adllela détermination de la silhouette est
généralement colteuse en calcul a cause de la&mainsrigide du corps humain.

Nous utilisons ainsi des caractéristiques couldutegture pour construire les vecteurs
constituant les signatures des partiesit et bas Afin de mettre en évidence l'intérét de
reconnaitre chaque individu en définissant son déteod’apparence » par sa combinaison
(haut + bag plutdt que d’en construire un global (pagiebal), nous extrayons également la
signature du corps entier de chaque individu. Nousrons alors comparer par la suite les
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résultats de la reconnaissance par combinaison ea@c de la reconnaissance basée sur
'apparence globale. Dans ce qui suit, nous dénsves caractéristiques couleur et texture
gue nous avons choisies d'utilisaer priori. A des fins de justification de I'espace de
représentation des couleurs utilisé (en complémestéléments déja fournis dans le chapitre
3), celles-ci seront soumises une batterie de testgparatifs mettant en ceuvre des métriques
simples et des méthodes de classification treassitjues ».

Les caractéristigues exploitées ici sont les stesn

» Caractéristiques couleur :

» Valeurs moyennes des couleursnodélisent la couleur d’'un blob en calculant la
valeur moyenne des pixels qui le composent suruhaqnal couleur (noté C1,
C2, et C3). Les moyennes des couleurs sont intjuesaent invariantes en
rotation, translation et par changement d’éché@lieis valeurs sont donc obtenues
(valeur moyenne sur C1, valeur moyenne sur C2letiwanoyenne sur C3).

» Valeurs des variances couleursdonnent une mesure de la distribution de la
couleur du blob autour de sa moyenne. Les valeessvdriances sont également
calculées pour chacun des canaux couleur (C1, GRd€ I'image, sur tous les
pixels qui composent le blob. Les valeurs de vagardes couleurs sont également
invariantes en rotation, translation et par charegerd’échelle.

» Histogrammes_couleurs normaliséscomme nous l'avons vu précédemment,
I'histogramme d'un blob au sein de l'image coulgpermet d’obtenir une
représentation de la distribution des intensitése@ux de gris) des pixels
constituant ce blob, et ceci sur chague canal could, C2 et C3. Il est donc
défini comme une fonction discrete qui associe aqak valeur d'intensité le
nombre de pixels de ce blob prenant cette valew. détermination de
I'histogramme est réalisée en comptant le nombrngixdds par plage d’intensité.
Ici, on calcule un histogramme comportant 16 plagesins pour chague canal
(C1, C2, C3), de méme « largeur ». La taille duen@cse trouve alors augmentée
de 48 composantes sur chague image. Les histogmrsorg intrinseéquement
invariants en rotation et en translation. Nous nesmalisons ici en divisant la
valeur de I'effectif de chaque bin par le nombr&ltde pixels du blob afin de les
rendre invariants aux changements d’échelle.

« Caractéristiques texture :

» Caractéristigues texture basées sur la matrice a@mgrurrence: comme nous
I'avons précédemment défini dans le chapitre 3,ceeactéristiques se calculent a
partir des indices du second ordre dérivés de laiceade cooccurrence. Pour une
image en niveaux de gris, une matrice de coocccerest une matrice carrée dont
la dimension est égale au nombre des niveaux d$itte (niveaux de gris) pris en
considération et ses coefficients représententvidsurs de probabilité jointe
pa.di,j) d'une paire de pixels avec les valeurs d'inténséispectives; et |; pour

N
différents angle® et distancesl et une partition donné@ |, de I'ensemble des
k=1
niveaux d’intensité possibles. Haralick [Har79]édini 14 coefficients (parametres
ou descripteurs) qui peuvent étre calculés a padiér la matrice de
cooccurrence afin de décrire la texture d'une imd&pendant de la nature de
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I'image, certains de ces coefficients peuvent ades valeurs indéfinies ou alors
contenir tres peu d’informations. Beaucoup de tektvent étre faits sur des

données relatives aux applications envisagéesdafisélectionner les coefficients
d’Haralick les plus pertinents dans un contexteipréiinsi, dans notre cas, apres
avoir mené des expérimentations, nous avons ctiwisliser les cing parametres

suivants : le contraste, la corrélation, l'uniforéil’énergie et I'entropie [Har79].

Dans la section suivante, nous allons évaluerifésrehtes caractéristiques que nous venons
de décrire et que nous extrayons sur les espacdsucajue nous avons évogqués. Comme
précisé au début de cette section, nous utilisons pela deux techniques de classification
« traditionnelles » qui sont les kppv et les GMMtt€ évaluation s’effectuera sur les parties
haut etbasmais également sur la partiglebal » qui correspond a I'apparence construite a
I'aide du corps entier de l'individu. Notre objdatie mettre en évidence l'intérét d’identifier
chaque individu par sa combinaisdra(t+ bag plutét que par son apparence globale. Avant
de passer a I'évaluation des caractéristiques enognt dite, nous décrivons la structure de la
base associée a ce test.

Détails de la base vidéo utilisée

Afin de construire notre base de données, noussagoregistré des séquences vidéo de 54
individus. Ces séquences ont été enregistréesngawabcam Philips SPC900NC/00 montée
sur un trépied a 1,5 metres de haut. La cadenamui&ition a été fixée a 25 images par
seconde, et la taille des images a 240x320 pigelsoprmat RGB. La caméra a été placée de
maniéere a filmer I'intérieur d’'une piéce avec unrnam arriere plan a une distance de 5
metres, devant lequel des individus viennent maya®etenir debout (de face, de profil ou de
dos) ou tourner sur eux-mémes. L'éclairage de émesqar des néons au plafond est resté
inchangé durant toutes les acquisitions. Le forslideges est constitué d’'un mur gris sans
motif. Onze membres de notre laboratoire ont éliécisés pour participer aux acquisitions.
Chacun d'eux a fait une ou plusieurs apparitionsnegttant différents vétements (pull,
chemise, pantalomtc), constituant ainsi une base de 54 « prototyp@s = individus » (par
abus de langage, car il s’agit de 54 combinaisopsori différentes de vétements portes).
Dans le détail, a ces onze personnes, nous aveasi@s86 vétements du haut (pull, T-shirt,
chemisegtc) et 13 vétements du bas (pantalons). Ces véternahtsé portés au hasard par
une ou plusieurs des onze personnes impliquéesrtanséquences d’'images. On peut voir
par exemple dans Eigure 4.2qu’un méme pull est porté par les individus #5 #2#30, ou
gu’'un méme pantalon est porté par les individus#9, #11 et #12 (qui sont en fait la méme
personne, en I'occurrenddoussa qui a mis quatre pulls différents). Dableau 4.1présente

les 36 vétements du haut utilisés et le numéroimdigidus qui les portent. De méme, le
Tableau 4.2présente les 13 pantalons utilisés et le numésarahvidus qui en furent vétus.
Aussi, nous disposons en définitive de 36 claseegtements du haut et de 13 vétements du
bas. Chacun des 54 « individus » a effectué dessguges devant la cameéra, le premier durant
8 secondes et le second 16 secondes. Durant legprpassage on enregistre les 200 images
(8x25) d’'un individu portant une combinaison deevé@énts particulieren@ut + bag. Toutes

les images d’'une méme séquence représentent denexdmples positifs de « I'étiquette »
caractérisant cette combinaison de vétements gpéeifUn vecteur de caractéristiques est
extrait de chaque partidqut bas et global) sur chague image. Aussi, nous obtenons 200
vecteurs de caractéristiques pour chaque partistitoant alors la signature exploitée lors de
la phase d’'apprentissage. Durant le deuxieme passagenregistre les 400 (16x25 pour
chaque individu) images d’'ou seront extraites igaagures de chaque partie et qui serviront
pour faire la classification. La caméra a ainsiegistré 54 séquences d’apprentissage de 200
images chacune et 54 séquences de classificatidi@@émages a des fins de test (réalisées
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Chapitre 4 Classifiom d’individus par le biais d’'un modele d’appain

pour chaque partie). Lieigure 4.2 présente un exemple d'images de chacun des 54dnodi
enregistrés et le numéro qui leur a été attribué.

Figure 4.2: Exemple d'images de chacun des 54 individusggstrés.
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4.4 Evaluation des caractéristiques

Afin d’effectuer I'apprentissage des classifieuppk et GMM, nous utilisons uniquement les
données d’apprentissage d'un seul individu par métg. Par exemple, pour faire
'apprentissage de la clasbBaut 5, nous utiliserons uniquement la signature d'aepfssage

du vétement du haut de l'individu #5. Par contreurpeffectuer la classification, nous
utilisons I'ensemble des signatures de test redatim ce méme vétement. Ainsi, lors de
classification, I'association a la classe vétemtenhaut 5, par exemple, sera réalisée a l'aide
des données de test relatives a la partie « hdes»individus #5, #25 et #30. Le méme
procédé est bien sar utilisé pour les classes @tgnents du bas. Par exemple, pour faire
'apprentissage de la classas3, nous utiliserons uniquement les données d’'apigsage du
vétement du bas de I'individu #9. Par contre, teda classification, I'appariement a la classe
bas3 sera évalué a I'aide des données de test desspaibas » des individus #9, #10, #11 et
#12. En ce qui concerne les clasgkbal, nous présumons que nous avons a faire a autant de
classes qu'il y a d'individus, c'est-a-dire 54. #inles 54 signatures d’apprentissage des
partiesglobal serviront a faire donc l'apprentissage, et lesigghatures de tests des parties
global serviront a faire la classification.

Vétement du haut (pull, T-shirt, chemise)
102 (3 4 56l 7 8 9 10 11 | 12
RRR= j W)
o | #L | #2 | #3 | #4 #6 | #7 |#8 |#9 | #10| #11| #12
2 #27 | #37 | #49 | #25 #40 | #38 H#AT | #42 | #39
5 #30 #51
k=
Vétement du haut (pull, T-shirt, chemise)
13 | 14 | 15| 16| 17, 18 19 20 21 2223 | 24
ANRERRERASEN
0 | #13| #14 | #15| #16 | #17 | #18| #19| #20 | #21 | #22| #23 | #24
.'g #48 | #43 | #44 #35
5 #50
£
Vétement du haut (pull, T-shirt, chemise)
25 29 31 32 33 34
. ;'\1‘ l
TET BT I
0 | #26| #28 | #29 | #31 | #32| #33 | #34 | #36 | #41 | #45 | #46 | #52
S #53 #54
=
e
£

Tableau 4.1 :Les 36 vétements du haut utilisés et les numérssmdiividus qui les portent.
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Vétement du bas (pantalon)
3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13

R E LTI RELL)

#9 | #13 | #15 | #16 | #18 | #22 | #26 | #31 | #33 | #40 | #45

#10 | #14 #17 | #19 | #23 | #27 | #32 | #34 | #41 | #46

o |#3 | #8 | #11 #20 | #24 | #28 #35 | #42 | #47

3 |[#4 #12 #21 | #25 | #29 #36 | #43 | #48
> [ #5 #30 #37 | #44
2 | #53 #38 | #49
#54 #39 | #50
#51
#52

Tableau 4.2 :Les 13 vétements du bas utilisés et les numémidevidus qui les portent.

Les tableauxTableau 4.3 Tableau 4.4et Tableau 4.5présentent les taux de classification
(en pourcentage) obtenus par les différentes @arsiijues et classifieurs utilisés pour les
partieshaut baset global respectivement. L&ableau 4.3présente les taux de classification
des classes de vétements du haut. On peut voileguealeurs des moyennes couleur RGB
obtiennent des scores entre 94% et 95% (94% avquple avec k=1, 3 et 5, et 95% avec le
GMM). Les valeurs des moyennes RGB normaliséembtint des scores plus faibles entre
79% et 83%. Les valeurs des moyennes YCbCr obtigrtes scores entre 93% et 95%, et les
valeurs des moyennes HSV obtiennent des scoree 8a®o et 93 %. Les valeurs des
variances couleur obtiennent des scores nettenlestfaibles sur I'ensemble des espaces
couleurs (entre 66% et 69% avec le classifieur GMM} scores obtenus par I'histogramme
RGB sont élevés avec un maximum de 95% obtenusapaassification kppv avec k=3 et
k=5. Quant aux valeurs de texture, les scores abtsont entre 65% et 69% et nettement
inférieurs a ceux obtenus par des caractéristiqoegeur (ces résultats sont cependant a
nuancer). On peut déduire des résultats préseates @b tableau que les valeurs moyennes
des couleurs ainsi que I'histogramme RGB sont @ffigaces pour la classification des
vétements du haut avec des scores de reconnaissamoant autour de 94%, avec un trés
Iéger avantage pour les espaces RGB et YCbCr. dlesins de variances le sont moins avec
un taux de reconnaissance maximum de 69% obtenliespace YCbCr. Enfin, il apparait
clair que la texture est moins efficace pour etfectcette reconnaissance avec un taux
maximum de 69%. Cependant, il est important deipeéque les vétements utilisés dans
cette étude sont trés peu texturés (pour la mé@jafiéntre eux), ce qui peut expliquer la
relative non-efficacité des caractéristiques deurexa les différencier. En outre, nous avons
refait ces procédures d’apprentissage et de diestsiin en utilisant uniquement les classes de
vétement haut 1, 4, 5, 10, 15, 19, et 34 qui selativement texturés, et les caractéristiques
correspondantes ont obtenu des taux de reconneesg@n83% avec les classification GMM
ainsi qu'avec kppv (k=5). Ceci démontre que la uextserait plus efficace pour la
reconnaissance sur des vétements suffisammentéextu
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Classifieurs
Caractéristiques kppv kppv kppv

k=1 k=3 k=s | ©MM

Moyenne RGB 94 % 94 % 94 % 95 %
Moyenne rgbN 79 % 81 % 82 % 83 %

Moyenne YCbCr 93 % 94 % 94 % 95 %

Moyenne HSV 91 % 92 % 92 % 93 %
Variance RGB 59 % 60 % 61 % 69 %
Variance rgbN 58 % 60 % 62 % 66 %
Variance YCbCr 60 % 60 % 62 % 69 %
Variance HSV 62 % 63 % 65 % 67 %

Histogramme RGB 94 % 95 % 95 % 94 %
Texture 65 % 67 % 69 % 65 %

Tableau 4.3: Taux de classification des classes de vétenaenisut.

Analysons maintenant les taux de reconnaissanemobsur les classes de vétements du bas
présentés dans Teableau 4.4 On peut voir que les scores obtenus par lesrdiffés valeurs
moyennes des couleurs sont entre 87% et 92% sespeges RGB, YCbCr et HSV avec un
trés léger avantage pour les valeurs en RGB. Onhruetar les faibles taux de reconnaissance
obtenus par les valeurs de variances des coukees,un avantage sur 'espace HSV (66%).
L’histogramme couleur, comme les valeurs moyenolesent des scores éleves, entre 91% et
92%. Les scores des caractéristiques de textutelacmcore, faibles, entre 48% et 52%. Ici
aussi, on peut voir que les pantalons portés mamiividus ne sont pas texturés. On peut
déduire également ici que les caractéristiques ecmulsont trés efficaces pour la
reconnaissance des vétements du bas avec des smoreent autour de 90% (a I'exception
des valeurs RGB normalisées), avec un léger avamagr les valeurs des moyennes RGB et
I'histogramme couleur (92%). Cependant, on note gee taux de reconnaissance sont
légerement inférieurs a ceux obtenus sur les vétent haut. Ceci peut s’expliquer par le
fait que les pantalons utilisés ici se ressemipessque tous (jeans bleus ou pantalons foncés
pour la plupart), alors que les pulls sont pluselisblables et contiennent un peu plus de

couleurs.
Classifieurs
Caractéristiques kppv Kppv kppv
k=1 k=3 k=s | CMM
Moyenne RGB 89 % 91 % 92 % 92 %
Moyenne rgbN 80 % 82 % 84 % 84 %
Moyenne YCbCr 87 % 88 % 89 % 90 %
Moyenne HSV 88 % 8% % 90 % 91 %
Variance RGB 46 % 48 % 49 % 56 %
Variance rgbN 54 % 55 % 57 % 62 %
Variance YCbCr 48 % 51 % 53 % 57 %
Variance HSV 63 % 65 % 66 % 67 %
Histogramme RGB| 92 % 92 % 91 % 92 %
Texture 48 % 48 % 50 % 52 %

Tableau 4.4: Taux de classification des classes de vétemenbssl.
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Passons maintenant dableau 4.5qui contient les taux de reconnaissance obtenutesu

classes corps global. On peut y voir que les scolbésnus par les moyennes des couleurs
restent ici relativement élevés sur tous les espeaeleur (excepté encore une fois pour RGB
normalis€), situées entre 81% et 84%. Les espad®B Rt YCbCr sont les plus

« performants » d’apres ce critére. Les scorevdiesirs des variances restent ici aussi assez
bas, entre 51% et 72%, avec un net avantage pespate HSV. Cependant, les scores des
histogrammes couleur sont ici bien supérieurs & tes autres (88% avec presque tous les
classifieurs). A linstar des cas précédents, &aatéristiques de texture, obtiennent ici aussi

des scores bas, entre 52% et 54% (valeurs ex@egidr le faible effectif de vétements
texturés au sein de la base).

Classifieurs
Caractéristiques kppv kppv kppv

k=1 k=3 k=5 | ©mm

Moyenne RGB 82 % 83 % 84 % 84 %
Moyenne rgbN 67 % 70 % 71 % 71 %

Moyenne YCbCr 82 % 83 % 84 % 84 %

Moyenne HSV 81 % 83% 83% 82 %
Variance RGB 51 % 53 % 54 % 58 %
Variance rgbN 53 % 55 % 57 % 60 %
Variance YCbCr 60 % 62 % 63 % 68 %
Variance HSV 68 % 70 % 72 % 71 %

Histogramme RGB| 87 % 88 % 88 % 88 %
Texture 54 % 52 % 53 % 54 %

© 2012 Tous droits réservés.

Tableau 4.5: Taux de classification des classes global.

Apres avoir analysé les résultats présentés dantaldeauxTableau 4.3, Tableau 4.4et
Tableau 4.5 on peut clairement déduire que les caractéristiquouleurs, principalement les
valeurs des moyennes des couleurs et I'histograsuonetres efficaces et adéquates pour la
représentation et la discrimination de l'apparemogérieure des groupes de personnes
présents dans notre base (supposée représentddivesas d’application réels), que ce soit
pour I'apparence de leurs vétements du haut ouadiphs isolément ou pour leur apparence
globale. Bien que les scores obtenus avec lesngateayennes sur les espaces RGB, YCbCr
et HSV soient trés similaires, ceux associés aleuvst RGB sont en moyenne légérement
supérieurs et presque aussi élevés que ceux olpanuss histogrammes RGB. Il aurait été
possible ici de tenter d’améliorer les taux de ne@issance en combinant les caractéristiques
couleur et texture, tel que ca a été fait aveaoes méthodes de reconnaissance présentées
dans le chapitre 3 [HahKK04] [GolKMSO06]. On rapeatlar exemple que dans [GolKMS06],
les auteurs arrivent a améeéliorer Iégérement leg til reconnaissance en fusionnant les
caractéristiques couleur et texture (91.8% avefusion contre 90.1% pour la couleur et
59.1% pour la texture). Il aurait été eégalemensjiids d’utiliser une analyse en composantes
principales (ACP) sur l'ensemble des caractérigiqupour en tirer une meilleure
discrimination. Cependant, pour des raisons tedalst capacité a effectuer les différents
traitements en temps-réel, nous avons souhaitéseéaln bon compromis entre « pouvoir
discriminant » et complexité des traitements aisénl Il découle des études précédentes que
les valeurs moyennes sur RGB sont suffisantes poamstituer nos vecteurs de
caractéristiques. Il est clair que I'histogrammeutpapporter une information propre a
améliorer encore le taux de reconnaissance. Tastéfatégration de cet élément apporterait
48 composantes supplémentaires (a raison de 1€eslagsr canal), alors qu’'il apparait qu’un
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vecteur a 3 composantes nous apporte déja desrmparfoes compatibles avec celles
recherchées.

Un fait remarquable apparaissant dans les tablgandcédents est que les taux de
reconnaissance obtenus sur les classes vétemehtitlat les classes vétements du bas sont
Supérieurs a ceux obtenus sur le corps entier. @unrgit alors penser que discriminer les
pulls ou discriminer les pantalons d’'un groupe diwidus est plus « efficace » que de
discriminer leurs apparences entieres. Cependatie comparaison ne serait pas ici tout a
fait justifiée, car si les classes correspondart\@iements du haut et aux vétements du bas
ont bénéficié d’'un regroupement préalable entresela « visiblement identiques » lors de la
phase d’apprentissage, ce n'est pas le cas degslassociées a I'apparence globale. Si une
telle opération n'avait pas été effectuée, il e probable que les taux de reconnaissance
auraient été bien plus faibles a cause des comsigngendrées par les classes identiques. Ce
fait a été veérifié en réalisant I'apprentissage ssaegroupement et les résultats de la
classification ont été considérablement dégradéamas avons trouvé des scores de 74% sur
hautet 34% subasavec les moyennes RGB et la classification GMM.

Ces premiers résultats mettent en lumiére querddse en une seule des classes identiques
ou méme similaires (et cela en amont du processlest-a-dire lors de la phase
d’apprentissage) permet d’améliorer considérabléniesn taux de reconnaissance. Si ce
regroupement s’est effectué de maniére manuel@ntiges premieres manipulations, il va de
soi que dans une application de reconnaissancematitpe intégrée a un systéme de
vidéosurveillance celle-ci doit s’opérer sans Biviention d’expert humain. Par conséquent,
une approche permettant dans un premier tempsntifiée automatiquement en amont les
classes similaires, et qui permette par la sugffettuer le rassemblement (« fusion ») de ces
classes, doit étre utilisée.

Pour cela, nous présentons une stratégie d’appseqe et classification se basant sur la
technique one-class SVM. Nous rappelons que lasifilzetion one-class SVM permet de
définir une fonction de décision dont I'hyperplagéfidit la frontiere d'une seule classe
[HaySTAOO] [UnnRJ3]. Notre choix s’est porté sutteetechnique a cause notamment de
deux propriétés qu’elle présente, qui sont la iofusles classes » permettant de gérer les
confusions entre classes, et la « détection deolaveauté » permettant d’effectuer un
apprentissage en ligne. La premiére propriétélastriée dans l&igure 4.3 On peut voir sur
celle-ci deux classes, a savoir la classal et la classériangle. On tente ici de classer une
nouvelle donnée symbolisée par wreix. Si on essaye de résoudre le probléeme par une
approche de classification simple, telle que legvkpu les GMM, la nouvelle donnée serait
attribuée a une des deux classes existantes. @wteere d’'aborder le probleme de
classification revient a poser au classifieur s#illa question a laquelle de ces classes
appartient cette donnéeEn posant le probleme de cette maniére, on suppesgblée que

la nouvelle donnée doit forcement appartenir a de® deux classes existantes. Ceci exclut
alors deux choses. La premiere est que cette reugehnée puisse appartenir aux deux
classes simultanément, et la deuxieme est qu’alkse n'appartenir a aucune d’entre elles.

Pour éventuellement autoriser ces deux dernietesnatives, nous abordons le probleme
differemment. Au lieu de définir un hyperplan p@éparer les deux classes existantes, nous
allons définir un hyperplan pour chaque classedgtinit uniqguement sa frontiere. Ainsi, nous
définirons autant de classifieurs qu'’il y a inidalent de classes (dans I'exemple dEi¢mre

4.3 deux). Chacun de ces classifieurs devra alomsnde a la questionest ce que, oui ou
non, cette nouvelle donnée appartient a cette el@gges classiquement, si cette donnée est
située a l'intérieur du contour défini par la frigmé de décision, la réponse seta, sinon, la
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réponse seraon Par hypotheses, les classes pouvant se recotouies les combinaisons
sont possibles. Ainsi, il sera possible de déteemsn la nouvelle donnée appartient a une des
deux classes, ou aux deux, ou a aucune. Dans l@rede laFigure 4.3 (b), aprés avoir
défini une frontiere de décision pour chaque classepeut voir que la donnée a classer se
situe a l'intérieur du contour de décision des delasses. Aussi, cette donnée ne serait pas
attribuée exclusivement a une des deux classes hiais aux deux. Ceci implique,
évidemment, que les contours de ces deux clas$est soenchevétrées ». Si on souhaite
maintenant classifier les données de la classel, on se rendrait compte qu'un certain
nombre d’entre elles seraient non seulement ciéssifdans la classend mais également
dans la classiiangle, puisqu’elles se situent également a I'intériemicdntour de la celle-ci.
La méme chose peut étre constatée sur un certaibreale données de la classangle.

v
v

Figure 4.3: Exemple de deux classes (clasmed et classdriangle) et une nouvellglonné:
(croix) a classer. (a) la nouvelle donnée serait attelauéne des deux classes. dpproch
one-class SVM : la nouvelle donnée serait attritaiéedeux classes.

Prenons maintenant le cas ou toutes les donnée® alasse se situent a lintérieur du
contour de l'autre classe. Dans ce cas, il est gla¢ ces deux classes doivent en pratique
n'en former qu'une seule, c'est a dire étre «fosées ». La frontiere de la classe
« englobante » pourrait alors étre assimilée & @l la classe résultante de la fusion. Dans
les cas intermédiaires, c'est-a-dire ou une prapogignificative (a préciser a l'aide d'un
seuil) d’'une classe donnée se situe a l'intérieucahtour d’'une autre, alors on décide que ces
deux classes ne doivent en former qu'une seulepes$ appliquons ce processus de fusion.
C’est ce qui est pratiqué dans notre applicatios die la phase d’apprentissage.

Le second avantage que présente I'approche onge-8MM est illustrée dans Rigure 4.4

(). Ici aussi, on y voit deux classesrn(d ettriangle) et une nouvelle donnéeoix a classer.

Si on essaye de résoudre le probleme par une dmprdmiple, telle que I'application d’'une
métrique, il faut adjoindre a celle-ci des mécamisrpermettant de gérer d’'une part les rejets
d’ambiguité (la donnée présentée se trouve a deandies tres semblables de plusieurs
classes, d’'ou difficulté a I'affecter) et d’autrarples rejets de distance : la donnée se trouve
« trop loin » (notion qu’il faut alors quantifiede I'ensemble des classes connues. Dans
'exemple ci-dessous, en appliquant une simple imétr la donnéeroix serait attribuée a
une des deux classes existantes, en dépit d'utendesapparemment trop grande. Mais si on
résout ce probléme de classification par une apygraene-class, illustrée dansHayure 4.4

(b), on pourrait voir que la donnéeoix ne serait attribuée a aucune des deux classdaitdu
gue cette donnée se situe a I'extérieur de leut®aes de décision respectifs. Dans ce cas, on
estimera que la nouvelle donnée représente unavalisa « inédite » qui n'appartient a
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aucune classe connue, et pourra étre considérémeame « nouveauté ». De la sorte, nous
pourrons créer une « nouvelle » classe a laqupjparéient la donnéeroix. En utilisant ce
principe dans notre étude, nous pouvons déternorede la phase de reconnaissance, qu’un
ensemble d'observations (une signature) issues d/étement donné représente une
« nouveauté » parmi les classes existantes et@iesi une nouvelle classe qui sera ajouter a
notre base de connaissance. Ceci permettra akeffectuer un apprentissage en ligne.

A
o . o
A A A
A o
Al °©",% o At ‘®‘
A o o

a. b.

Figure 4.4: Exemple de deux classes (classed et classdriangle) et une nouvelle donn
(croix) a classer(a) la nouvelle donnée serait attribuée a une des dessges(b) approch
one-class SVM : la nouvelle donnée ne serait aidea aucune des deux classes.

v

v

Dans le cadre de nos expérimentations, nous rappelae nous disposons d’'une base de test
de 54 individus (nous présumons alors ne pas saeoirment ils sont vétus). Dans ce qui
Suit, nous commencons par présenter notre approeheconnaissance d’individus et les
procédures d’apprentissage et de classificatiors denscénario « ensemble fermé ». Nous
présentons a cette occasion la procédure d’appsag hors ligne durant laquelle le systeme
est capable en amont de détecter automatiquenrsquld y a des vétements similaires et de
fusionner les classes correspondantes. Nous poéseators les résultats de reconnaissance
de notre approche par identification du « modebpparence » d’'individu (dont on rappelle
gu’elle est définie par la combinaison de vétemehishaut et bas), résultats que nous
comparons a ceux de lidentification menée gracdapparence globale. Enfin, nous
présentons les processus de traitement permeteffeatuer la reconnaissance d’individus
dans le scénario « ensemble ouvert», puis damgf@eEo « ensemble vierge ».

4.5 Reconnaissance d’individus dans un scénario « ensela fermé »

La Figure 4.5 illustre la procédure d’apprentissage hors ligres dndividus. Celle-ci
s'effectue en deux étapes. La premiére étape, miseeuvre aprés avoir appliqué les
prétraitements définis precédemment (détectioreginentation d’individu et de scission de
corps) et extrait de chaque individu ses signathaes et bas consiste a calculer la fonction
contour de chaque signature qui délimite ses foegi et en modélise ainsi la classe. Ainsi,
apres avoir traité les 54 séquences d’apprentissagebtient 54 classdwut et 54 classes
bas Cependant, comme nous l'avons déja indiqué, aeass volontairement fait porter a
certains individus les mémes vétements (méme méme pantalon ou les deux), ceci afin
d’évaluer nos algorithmes de reconnaissance damsatalitions réalistes. En effet, dans les
cas pratiques de vidéosurveillance, aucune hypethégeut étre posée quant au fait que les
personnes filmées porteront toutes des vétemefi&etits. A I'inverse, la variabilité entre
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individus peut étre assez faible de ce point de @urepeut par exemple voir surfggure 4.2

gue dans notre base de données les individus 85¢t#230 portent le méme pull (pull col v
bleu foncé avec une bande belge au niveau du tateanéme que les individus #7 et #40
(pull rouge, col a fermeture éclair), vétement rhéme similaire (sans étre parfaitement
identique) a celui porté par les individus #12 89 #pull rouge col v). Dans le méme ordre
d’'idée, on peut également y constater que les ithasv#9, #10, #11 et #12 portent le méme
pantalon. Dans ce dernier exemple, il apparait gla¢ faire I'apprentissage des signatures de
la partiebasen supposant avoir 54 différentes classes seedibmpropos. En effet, il est clair
gue les vétements du bas portés par ces quatnadusline devraient pas constituer quatre
différentes classes mais une seule, puisqu’il s@giméme pantalon. Il s’agit donc d’'un cas
sur lequel notre procédure de fusion devrait sigper (de méme que sur tout ou partie des
similitudes évoquées auparavant).

Dans notre base de données, ayant initialemeraie&tt signatures de vétements du bas, on

disposera donc de 54 classes initidies (notées{IBi} avec icil<i<54). A lissue du
processus de fusion, nous disposerons au final mumbre N, < 54de classebas (notées
{Bj} avecls< j <N, ). Par exemple, les classes initiates { IB,} ,{ 1B} {IB,} et{IB,}

seronta priori fusionnées pour ne former qu’une seule classéefinas{B,}, 1<k < N, .

Lors de la phase de reconnaissance, lorsqu'un sleqoatre individus apparaitra dans la
sceéne, il sera identifié comme celui portant letglam représenté par cette classe fir{eB@} :
Bien entendu, la méme procédure de fusion seraca@e aux classes initialésut (notées
{IHi} avecl<i< 59 pour obtenir un nombre de classes finales appésation N, , < 54

(classes notée%Hj} avecls< j < N,,, ). Ainsi, les classes initialdsaut { IH} {IH ,i} et

bas

{IH,,} seronta priori fusionnées pour ne former qu'une seule classdefihaut {H,}
(1<m< N, ). Alafin de la procédure de fusion, nous obtendonc un ensemble d¢._ .

classes finalebautet un ensemble dbl, . finalesbas La derniére procédure appliquée lors

de la phase d’apprentissage consiste ensuite astcer les combinaisonddut + bag de
tous les individus observés et a vérifier s'il ges « doubles ». Le cas échéant, ceux-ci sont
regroupés. Finalement, chaque combinaison spéeifiquistitue un « modele d’apparence »
décrivant un individu (ou plusieurs « similaireset)qui servira a le caractériser. Les grandes
lignes ayant été tracées, nous détaillons dansiiceud les différentes procédures effectuées
lors de I'apprentissage hors ligne.

120

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Lyes Hamoudi, Lille 1, 2011

—_—_—————— e

: Séquence d’'images d’apprentissad;e
- - a

v

Détection et segmentation de I'individu

v

Scission du corps

Etape 1

v

Extraction de la
signaturehaut

v

!

Extraction de la
signaturebas

v

Calcul de la fonction
contourfy

Calcul de la fonction
contourfg

___________ v

 Classe initiale haut IH

___________ o

| Classe initiale bas IB

|
| Ensemble des classps

| initiales bas |

—_—— e e —— — — —— =

v

Calcul de la matrice de
confusion des classéaut

Calcul de la matrice de
confusion des classéss

Etape 2

v

Fusion des classes
similaireshaut

: Ensemble des :
: classes finales hauuI

v

Fusion des classes
similairesbas

: Ensemble des !
: classes finales bas:

L Construction des ‘J

combinaisonshaut+ bas |

Figure 4.5: Procédure d’apprentissage hors ligne.
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4.5.1Construction des classes initiales

L’objectif est de définir une fonction de décisipaur chaque signature d’apprentissage, qui
constituera alors une classe initiale. Apres quéeles signatures d’apprentissage aient été
enregistrées, une fonction de décision est calcptag chacune d’entre elles (procédure

appliguée pour la partigautet pour la partidasde chacun des 54 individus enregistrés dans
la base). On obtient ainsi 54 fonctions contdjr des classes initialdgut, et 54 fonctions

contour fg des classes initialesas avec1l<i<54. La Figure 4.6 illustre I'exemple de

guatre classes initialdsas et de leurs fonctions contour respectives. Lanitén de ces
fonctions de décision est précisée dans ce qui suit

A

IB1

[
»

Figure 4.6: Exemple de quatre classes initidb@s et de leurs fonctions contour respectives.

4.5.2Classification one-class SVM

Comme nous l'avons présenté dans le chapitre 2laksification one-class SVM est une
méthode basée noyau [CorV95] [HaySTAO00] [UnnRJ3li aonstruit un hyperplan
définissant la frontiere d'une classe en utilisamiquement un ensemble de données
d’apprentissage positives. Ainsi, afin de défirirftontiére de la signature d’apprentissage
d’'un vétement donné, on utilisera uniquement I'emsle des vecteurs de caractéristiques qui
la constituent. Pour 54 signaturiesut on utilisera 54 classifieurs one-class. De ménoey p
54 signaturedason utilisera également 54 classifieurs one-clBssir une classe donnée, si
'ensemble des données ne contient pas des vaigypiues (outliers), le one-class SVM
calcule un hyperplan (dans I'espace de Hilbert ganaeproduisant RKHS) qui possede une
marge maximum{w [g(x;) =b) pour séparer 'ensemble des données des origdresappelle

ici que ¢ est la fonction de projection non linéaire entespace d’entrée (espace des
caractéristiques qui est dans notre cas constieuéails valeursphoyenne R, moyenne G,
moyenne Bde l'espace colorimétrique RGB) et I'espace RKHS, est le vecteur de

pondération etbest la marge associée a I'hyperplan (pour rappal, Figure 2.22 au
chapitre 2).

On rappelle que sur chaque image d’'une séquenppréiatissage d'un individu donné, on
extrait un vecteur de caractéristiques de chacuneed partiehaut et bas correspondant
respectivement a son pull et a son pantalon. Cemend est possible qu’une de ces parties
(ou les deux) soit mal segmentée, c'est-a-direlleu'® corresponde pas avec précision a la
région de I'image contenant le vétement concerradsie cas, le vecteur de caractéristiques
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extrait ne correspondrait pas a I'élément désigerit alors une observation « aberrante » ou
« outlier ». Cette éventualité implique de deveiacher la contrainte imposant que la valeur
de projection d'un vecteux, sur I'hyperplan défini paw soit strictement supérieure a

b (équation 2.8, 2.9 et 2.10, au chapitre 2).

Apres les développements présentés dans le chapiadonction de décision peut étre écrite
comme suit :

f (x) = wigp( %) - b:@a,. K( % 4)]- .

ou x; est un vecteur support de la classe.

De cette facon, pour une classe donr&dont le contour est défini par la fonction de
décisionf., un vecteur de caractéristiquasest classé comme appartenant a cette classe si

f.(x)=0, et donc classé comme n’appartenant p@ssi f.(x)<0.

Nous utilisons ici une fonction & noyau gaussiéstea-dire :
_ 2 2
K(x,.x,)=expt| x = x| 12%)

C’est sur ce modele que sont construites les fomstcontour associées aux cladsast et
baslors de la phase d’apprentissage.

4 .5.3Fusion des classes

Afin de produire des classes qui soient suffisammedistinctes » pour éviter les problémes
associés a la confusion lors de I'étape de classifin, il importe d’étre capable de mesurer le
degré « d’enchevétrement » de deux classes done€ete disposer d’un mécanisme de
fusion efficace. Le processus mis en ceuvre repose sur deux étapes.

La premiére consiste a calculer le degré de «aiitél» entre deux classes. Afin d'illustrer la
démarche, notonH3; et IB, deux classes initialelsas dont les fonctions de décision sont

respectivementf; et fg . Afin de calculer leur degré de similarité, onccde la valeur,

qui représente le pourcentage des vecteurs detéasiiques constituant la clask® qui se
situent a l'intérieur du contour de la cla$Be, puis la valeuk, qui représente le pourcentage
des vecteurs de caractéristiques constituant &, qui se situent a I'intérieur du contour
de la classéB;. Ces valeurs constituent la mesure recherchéel’dachevétrement » entre
ces deux classes. Il est clair que si 'une devad=urs était égale a 100% (ce qui signifie que
'une des classes est incluse dans lautre, on aerag aborder la classification
(reconnaissance) en considérant deux classesatistirMais il faudrait les fusionner afin de
constituer une seule et méme classe. Dans lesicastte inclusion n’'est pas totale, mais
« significative » et matérialisée par le dépasseémem seuil S parvi ou V,, on estimera que
les classetB; etIB, sont suffisamment « proches » et donc suffisammesihilaires » pour
étre fusionnées. Pour fusionner deux (ou plusietiesses, on calcule un contour de décision
englobant 'ensemble des vecteurs de caractéresdtiga ces classes. Egyure 4.7 (a) illustre

le cas de quatre classes initidhes B, 1B, IB3 etIB;s. Comme on peut le voir, les clas$Bs

et IB3 sont trés largement enchevétrées. Par conséalimst,vont fusionner pour constituer
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une seule classe finaleas Dans cet exemple, les classes initialBs et IB, ne sont
enchevétrées avec aucune autre classe, et fornodvaciine une classe finale.

1& A
Fusion des
classes

similaires

IB1 Bl

4
v

a. classes initialdsas b. classes finaldsas

Figure 4.7: Exemple de fusion des classes initiddaset formation des classes
finalesbas.

Dans ce qui suit, nous parlerons uniqguement deseshaut sachant que le méme procédé
est appliqué simultanément aux clasbas On notera alordH, (classe initialehaut i) le

vétement du haut porté par I'individu #i, B8 (classe initialdasi) le vétement du bas porté
par I'individu #i.

Afin d’aborder la fusion de nodN,; (N,, =54) classes initialehaut on commence par

effectuer une classification croisée, c'est-a-due les vecteurs de caractéristiques de chaque
classe seront testés par chacun #&s classifieurs one-class afin de déterminer si ces

vecteurs se situent a l'intérieur du contour d’anére classe que la leur. On calcule ainsi une
matrice de confusion notéd,, de tailleN,, xN,, . Le coefficientM,, (i, j) de cette matrice

contient le pourcentage des vecteurs de caraaéestde la classiH, situés a l'intérieur de
la fonction contour de la classi#H;, avec Ki<N,, et 1<j<N,,. Pour calculer ce
pourcentage, chaque vecteur caractéristigug de la classéH, , avecl<s ms< n, (n,, étant
le nombre de vecteurs de caractéristiques de kselaonsidérée) est testé par la fonction
contour f,, . Si la condition f,, (xmlei)zo est vraie, cela signifie que, ,, se situe a

lintérieur de la classelH;. Si c'est le cas inverse qui se vérifid, (xm’,Hi)<0), cela

signifie x, ,, se situe a I'extérieur de la classlg . Ainsi, plus le pourcentage est €levé, plus
la classelH; n'apparait que comme un «sous-ensemble » ou wesgue replique (si
« I'enchevétrement » est mutuel) Itie : elle est « enchevétree » dal; . A la lumiere de
l'interprétation précédente, il est clair que latmica M, n’est pas forcément symétrique,

loin s’en faut.
Une fois toutes les valeurs de toutes les celldeda matrice de confusioM , calculées,

chaque cellule de chaque colonne de la matriceoesparée a une valeur se§j, . Ainsi, si
la valeur du coefficientM (i , j) est supérieure &,,,, alors les classelH; et IH; seront
considérées comme « similaires » et seront fusesa@res que toutes les colonnes aient été
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testées. En d’autres termes,Mi, (i,j)= S, ou M, (j,i)=S,,, alors les classetH, et
IH, seront fusionnées. Il est a noter que ce procét@mpliqué a I'ensemble des classes

satisfaisant la condition mentionnée. En toute aigyu cette opération est réalisée en deux
passes : la premiére sert a repérer les classedegquint étre assemblées en évaluant la
condition évoquée plus haut. A la fin de cellewwpus disposons d'une liste de classes
initialeshauta fusionner. Etant donnié, I'ensemble des indices des classes a fusionner, une

fonction contour f, est alors calculée en utilisant tous les vectelgscaractéristiques

appartenant aU {IHi}, définissant ainsi une classe finalaut notéeH. Bien entendu, une
iOF,,

classe initiale qui ne serait similaire a aucuneeaconstituera elle-méme une classe finale. A
la fin de cette procédure de fusion, nous obtiemsitcn nombre dé&N, . classes finalelBaut
avec N, < N,,.. Comme précise plus tot, les mémes procedés soualtanément appliques
aux classes initialelsas 1B pour obtenir un nombre dbl,,; (N,,.< N,,) de classes finales

basB. Dans I'exemple de Ikigure 4.7, on peut voir qu’on obtient trois classes findlesa
partir de quatre classes initiales.

bas

Le Tableau 4.13illustre la matrice de confusidviy obtenue sur nos 54 classes initidlast
Afin de pouvoir fusionner les classes similairésous faut maintenant fixer le sel8|,,, qui

définit a partir de quel niveau de similarité (aiabnfusion) des classes vont étre fusionnées.
Nous déterminons cette valeur de facon empirigneofeservant les coefficients de la matrice
de confusion) et nous la fixons a 80%. Les cladisedes haut obtenues en appliquant la
fusion en utilisant cette valeur sont présentées talableau 4.6 On voit qu’on obtient 31
classes finalehaut A titre d’exemple, on peut voir que le pourcemtades vecteurs de
caractéristiques de la classe initite situés a I'intérieur de la fonction contour declasse
IH,7 est de 81% (qui est donc supérieur au seuil de) 8086 deux classes initiales sont alors
fusionnées pour donnée naissance a une classe fin@eH,. On compare maintenant les
résultats de cette procédure de fusion automatayee ce que nous avions fait de fagon
manuelle présentés dansTlableau 4.1 On peut voir que le systeme a pris la méme d#tisi
gue «l'expert humain», ce qui démontre que letésye détecte et reconnait
automatiquement les vétements du haut identiquesegudu jeu de données présenté. Au-
dela des fusions réalisées sur les classes eHfentint identiques, d’'autres ont été faites a bon
escient sur des classes d’aspects tres similaires,:

- la procédure automatique a fusionné le vétemartialit porté par les individus #7 et

#40 (pull rouge col a fermeture éclair) avec celoité par les individus #12 et #39 (pull

rouge col v) ainsi qu’avec celui porté par l'indiui#34 (chemise rouge).

- On peut voir également que le vétement du hadepmar I'individu #17 (pull noir col

roulé), celui porté par I'individu #18 (pull noioktrond) et celui porté par les individus

#52 et #54 (pull noir col v) ont été fusionnés eer 8eule classe finale.

- Enfin, on constate qu’ont été fusionnés le vétarde haut porté par les individus #24 et

#35 (pull marron foncé col haut a boutons) et ew&nt du haut porté par I'individu #41

(pull marron foncé col v).

On peut estimer que les fusions automatiques efestici avec un seuh,,t = 80% sont tout

a fait adéquates. En effet, en plus d’avoir fuséolas vétements connus pour étre identiques,
le systeme a fusionné des vétements du haut extiéntesimilaires (la distinction étant
difficile a faire méme pour « I'expert humain »).
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On rappelle ici que pour fusionner deux classesuyfiit que le pourcentage des données de
'une d’entre elle soit supérieur eu seuil fixé.tifre d’exemple, on peut constater sur le
Tableau 4.13(matrice de confusion des classes initidiasi) que les classes initialdsmut
IH1, etlH34 seront fusionnées, car le pourcentage des domledEls, situées dani, est de
93% (supérieur au seuil fix& ., = 80%). On remarque ici que le pourcentage deadéksde

IH 1, situées danki3,4 n'est que de 79% (inférieur au seuil).

Un autre essai a été réalisé en prerfggt =70 .D®&cette fagon, d’autres classes ont alors

été fusionnées. Les classes finales obtenues atecwaleur sont réduites au nombre 28 et
sont présentées dansTableau 4.7 Parmi les nouvelles fusions effectuées par rappda
valeur de seuil précédente, on notera :
- le vétement du haut porté par #1 (T-shirt de @auentre beige et gis) et celui porté par
#36 et #53 (gilet de couleur similaire) on été dusiés.
- On constate également la fusion du vétement dugaté par #6 (pull bleu foncé col v)
avec celui porté par #8 et #38 (pull col rond Hiencé avec des bandes blanches sur les
cOtés) et celui porté par #21 et #44 (pull blewcéoool a boutons).

Méme si ces fusions restent tout a fait acceptablmss estimons cependant que les résultats
obtenus ave&au = 80% représentent un meilleur compromis pourrobte rassemblement
des classes similaires tout en gardant un hautuide discrimination. Ainsi, nous utilisons
ici S, =80% pour la suite du processus d’apprentissage, déboti@insi sur 31 classes

finaleshaut

Classes finaledhaut

H1 | H2 | H3 | H4 | H5 | H6 | H7 | H8 | H9 | H10{ H11 | H12
o | #1 | #2 | #3 | #4 | #5 | #6 | #H7T | #8 |#9 | #10 | #11| #13
3 #27 | #37 | #49 | #25 #12 | #38 HAT | #42
= #30 #34 #51
2 #39

#40
Classes finalehaut

H13 | H14 | H15 | H16 | H17 | H18 | H19 | H20 | H21 | H22 | H23 | H24
o | #14 | #15| #16 #1717 #19 | #20 | #21 | #22| #23| #24 #26 | #28
.'g #18 | #48 | #43 | #44 #35
5 #52 | #50 #41
= #54

Classes finaledhaut

H25 | H26 | H27 | H28 | H29 | H30 | H31
W | #29 | #31| #32 #33 #36#45| #46
o #53
=
©
£

Tableau 4.6: Classes finalebaut S, = 80%.
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Classes finalehaut

H1 | H2 | H3 | H4 | H5 | H6 | H7 | H8 | H9 | H10| H11 | H12
o | #1 | #2 | #3 | #4 | #5 | #6 | #7 | #9 | #10 | #11 | #13| #14
3 #36 | #27 | #37 | #49 | #25 | #8 | #12 H#HAT | #42
> | #53 #30 | #21 | #34 #51
2 #38 | #39

#44 | #40
Classes finalehaut

H13 | H14 | H15 | H16 | H17 | H18 | H19 | H20 | H21 | H22 | H23 | H24
o | #15| #16| #17) #19 | #20 | #22 | #23| #24 #26 | #28| #29 #3]
S #18 | #48 | #43 #35
= #52 | #50 #41
= #54

Classes finalehaut

H25 | H26 | H27 | H28
W | #32 | #33| #45 #4G
S
=
o
£

Tableau 4.7: Classes finalebaut S,au:= 70%.

Passons maintenant aux vétements du basTddeau 4.14représente le contenu de la
matrice de confusioM ;. Afin de pouvoir fusionner les classes similainesus devons ici

aussi fixer la valeur d’'un seuil not® .. Comme nous I'avons évoqué, les vétements du bas

portés par nos 54 individus sont moins dissembdaéi€ontiennent moins de couleurs que les
vétements du haut, et sont pour la plupart desjbbrus ou des pantalons de couleur plus ou
moins foncée. Par conséquent, on peut constateteguaux de confusion sont plus élevés
pour les classellas (Mg) que pour les classémut (My). Aussi, nous fixons la valeur seuil
S..c = 90%, obtenant ainsi apres fusion 11 classes firtadsgTableau 4.9.

La comparaison avec la fusion manuelle des vétesmenbas Tableau 4.2 montre que les
pantalons identiques ont été ici correctement fugs de maniére automatique par le
systeme. En plus de ceux-ci, des fusions ont etliséés sur des éléments similaires. Par
exemple :
- le pantalon porté par les individus #1, #2, #8, #5, #53 et #54 et celui porté par les
individus #45, #46, #47 et #48 ont été ici détec@mme similaires et ont été fusionnés,
(il s’agit de deux pantalons noirs).
- le pantalon porté par les individus #31 et #3@e#i porté par les individus #33, #34,
#35, #36, #3,7 #38 et #39 ont également été fus®mnii s’agit de deux jeans de couleur
bleu foncé lIégérement délavé au niveau des cuetsdss tibias, qui sont effectivement
d’aspect tres similaires.
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La encore, les fusions effectuées sont tout afaitparables a celles qu’effectuerait « I'expert
humain ». Un essai complémentaire a été fait eanfis, , =80%. Les classes finaldsas
obtenues avec cette valeur se réduisent au norfbeé sont présentées dang kbleau 4.9

Au titre des fusions supplémentaires réaliséesiod@ en particulier que le pantalon porté par
les individus #22, #23, #24, et #25 et celui pqaé les individus #40, #41, #42, #43, #44,
#49, #50, #51, et #52 ont été fusionnées : il s'dgideux pantalons de couleur marron foncé
assez similaire. Nous gardons ici pour les clasasss . = 90%, qui apparait comme un bon
compromis « pratique », disposant ainsi de 11 etafisalesbas pour la suite du processus
d’apprentissage.

Classes finaledbas
Bl1 | B2 | B3| B4| B5| B6| B7| B8 B9 B10 Bif
#1 #6 #9 #13 | #15 | #16 | #18 | #22 | #26 | #31 | #40
#2 | #7 | #10 | #14 #17 | #19 | #23 | #27 | #32 | #41
#3 #8 #11 #20 | #24 | #28 | #33 | #42
o | #4 #12 #21 | #25 | #29 | #34 | #43
3 #5 #30 | #35 | #44
S | #45 #36 | #49
2 | #46 #37 | #50
#47 #38 | #51
#48 #39 | #52
#53
#54
Tableau 4.8: Classes finalesas S,s= 90%.
Classes finaledbas
Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9 B10
#1 | #6 | #9 | #13 | #15 | #16 | #18 | #22 | #26 | #31
#2 #7 #10 | #14 #17 | #19 | #23 | #27 | #32
#3 | #8 | #11 #20 | #24 | #28 | #33
#H4 #12 #21 | #25 | #29 | #34
o | #5 #40 | #30 | #35
3 #45 #41 #36
S | #46 #42 #37
2 | #47 #43 #38
#48 #44 #39
#53 #49
#54 #50
#51
#52

Tableau 4.9: Classes finalebas S,,s= 80%.
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Arrivé a ce stade de nos expérimentations, noymsms de 31 classes finalesutet de 11
classes finalebas On peut alors entamer la deuxieme étape de Eapigsage hors ligne, qui
est de reconstituer les combinaisons de classaledine vétement, sous la forme de couples

(HP + Bq) avecl< p<3letl<q< 11pour chaque individu observé, ce qui permettresalo
de disposer au final de la base des « modéles afappe » de tous les individus appris.

4.5.4Construction de I'ensemble des modéles d’apparence

Durant cette phase de construction de I'ensembk «dmodeles d’'apparence », chaque
individu est caractérisé par sa combinaison denvétéshaut et bas Le mécanisme simple
mis en place fait appel a une indirection. Plusigiment, lors de la phase de fusion des
classes (qu'’il s’agisse des clasbesit ou bag, nous mettons en correspondance les indices
des classes initiales avec les indices des cléissdss générées. Si nous notdRs et R; les
applications faisant correspondre les indices eclsse initiales et finales respectivement

pour les classdsaut etbas un individu représenté initialement par le cou(jldi,lBj) sera

finalement représenté p(aHRH(i), BRB( j)) = ( H,, Bq) .

La Figure 4.8 illustre 'exemple d’'une procédure de constructaes combinaisons pour
guatre individus. On peut voir que les quatre imlig portent des vétements du haut
différents, et que les individus #2 et #3 portentriéme vétement du bas (représenté par la
classe finalebas B2) qui est différent de celui porté par l'individul #t celui porté par
lindividu #4. Aussi, quatre combinaisons sont olies constituant ainsi quatre « modeles
d’apparence », chacun décrivant un des quatreithdiv
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Classes initialeBaut Classes initialebas

A IH1 A

IH2 -

_IH3 IB1
Fusion des Fusion des
classes haut classes basg
Classes finalekaut Classes finalebas
A
B2
Bl

4
v

#1 =H1+B1
#2 =H2 + B2
#3 =H3 + B2
#4 =H4 + B3

Figure 4.8: Exemple de construction des combinaisons poatreundividus.

Le méme procédeé est appliqué a chacun de nos BAdmsl Nous pouvons alors construire
54 combinaisons a partir des tableaux des clagsssghaut etbasTableau 4.6et Tableau

4.8 Le résultat est 'ensemble des « modeles d’appare et est présenté dansTkbleau
4.10 On rappelle que les classes finales ont été abseavec un seuil de fusion de 80% pour
les classebautet de 90% pour les clasdess
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Individu |Combinaison | Individu |Combinaison || Individu |Combinaison
#1 Hy By #19 H1i7+B7 #37 Hs + Big
#2 Hy .+ By #20 Hig+ By #38 Hs + Big
#3 Hs . By #21 Hig+B7 #39 H- . Big
#4 Ha+ By #22 H20 + Bs #40 H7 + B1g
#5 H5 + B]_ #23 H21 + Bs #41 H22 + Bll
#6 H6 + Bz #24 H22 + Bs #A42 Hll + Bll
#7 H; . B, #25 Hs + Bg #43 His +B1a
#8 Hg + Bz #26 H23 + Bg #44 H19 + Bll
#9 Ho + Bs #27 Hy + Bg #45 Hs0+B1

#10 H10 + B3 #28 H24 + Bg #46 H31 + Bl
#11 H11+Bs #29 Hos + B #47 Hi0+B1
#12 H7 + Bg #30 H5 + Bg #48 H17 + Bl
#13 Hio + By #31 Haog + Big #49 Hs + B1g
#14 Hi3+ By #32 H27 + Big #50 Hi7 +B1a
#15 H14 + B5 #33 H28 + B]_c #51 HlO + Bll
#16 His 1+ Bs #34 H7 + Big #52 Hi6 + B11
#17 H16 + BG #35 H22 + B]_c #53 H29 + Bl
#18 Hie + B7 #36 H2g + B #54 Hie+B:

Tableau 4.10: Ensemble des « modeles d’apparence » des 54 individ

La derniere opération dans la phase dapprentissagsiste a vérifier s'il y a des

« doublons », c'est-a-dire des combinaisons ideesigSi c’est le cas, cela signifie que deux
(ou plusieurs) individus portent la méme combinaiédest-a-dire le méme vétement du haut
et le méme vétement du bas). Ici, dan¥dbleau 4.10 on constate qu’on a effectivement le
cas de deux individus portant la méme combinaisbgui sont les individus #34 et #39. Ces

derniers portent effectivement le méme jean (reguri&spar la classkl,), un pull rouge pour
I'un et une chemise de la méme couleur pour I'a{représentés par la clasBg). La Figure

4.9illustre cet état de fait. Dans ce cas, ces dadiidus seront « regroupés », c'est-a-dire
gue le systéeme estime ici qu'il s’agit du méme diviidu », puisqu’ils ont tous les deux le

méme « modéle d’apparence » défini par la comhing(isi,, B,,) .

Individu #34 =(H,,B,,) Individu #39 =(H,,B,,)

Figure 4.9 lllustration de la combinaison identique déteqiéami les 54 individus.
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Ainsi s'acheve la phase d’apprentissage hors ligsh@us disposons ainsi de notre base
d’apprentissage, constituée d'un ensemble de Isetafinaledhaut d’'un ensemble de 11
classes finaledas et d’'un ensemble de 53 « modéles d’apparencem il(ca avait un

« doublon » parmi les 54 individus appris).

4.6 Phase de reconnaissance

Afin d'effecteur la reconnaissance des individusus utilisons les 54 séquences de test
(contenant 400 images chacune) sur lesquelles @ppant les individus appris dans un ordre
aléatoire (un individu par séquence). [Eigure 4.10illustre le processus de reconnaissance
appliqué sur chague séquence.

I_"‘é’_": i Séquence d'images de te&:;t
1 1 g
| Q | +
| 1
| qE_; | Détection et segmentation de I'individu et scissloncorps
I ) 1
. S ¥ y
AT Extraction de la Extraction de la
N o W signaturenaut signaturebas
I,_é__%_: v v
! 1
i L2 Ensemble des — Reconnaissance { |Reconnaissance | Ensemble des
' S o i classes haut la partiehaut la partiebas classes bas
28 ] 1

- — | == = o ===t —————
S e ' Partie haut | ' Partie haut |
ES g ! ! reconnue ' reconnue
ST
D!
S
------ |
BE l
1
' o'  meeeee- 1

c u | inai ! :
i g = ! . Combinaison P Ensen,1b|e des « modélds
- ' (H+B) i d’'apparence »
'S 2 ! l
re £
! 1
|5 3! Individu
ol identifié
1 2 |

Figure 4.10: Processus de reconnaissance de chaque indivicia gambinaison spécifique.

Sur chacune d’entre elle, le systeme commenceppdigaer les procédures de prétraitement
précédemment décrites (dans le chapitre 2) afidédiecter I'individu présent dans la scéne et
d’en extraire les signatures de classificati@mut et bas Par la suite, tous les vecteurs de
caractéristiques de la signaturaut extraite sont testés par toutes les fonctionsocwnies

classeshaut f,,, 1<i<31. L'affectation d’'un vecteurx a la classeH,; est effective si

fi, (x) >0. Dans une séquence de classification, chacun @sekteurs de caractéristiques

haut est testé par chacune des 31 fonctions de décidamseshaut Pour une classe
donnéeH., si le pourcentage des vecteurs de caractéristigiassés comme appartenant a
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cette classe est supérieur au s&yjj, (fixé a 80%), alors le vétemehnautde cet individu est
reconnu comme étant le vétement appris représenti@ glasseH, . Le méme processus, au
seuil prés qui vaut alo&, =90 %est appliqué a la partieas : le vétementbas d’'un
individu donné est reconnu comme étant le véterapptis représenté par la clasBe si le

pourcentage de vecteurs de caractéristiques qonluété affectés le long de la séquence est
supérieur aS .. Au bout de cette phase, le vétement du kbet le vétement du bd3 de

lindividu observé sont tous les deux reconnusaement une combinaisofH +B). La
derniére phase de reconnaissance consiste alecharcher cette combinaison parmi celles
contenues dans l'ensemble des « modeles d’appasendensi, lindividu observé est
identifié comme étant celui possédant le « mod@pphrence >(H + B) parmi ceux appris.

Le Tableau 4.15présente la matrice issue de la classification pgtieshaut ou chaque
ligne représente un des 54 vétements du haut secJas chaque colonne représente une des
31 classesaut apprises. La valeur du coefficie(it, j) de cette matrice (aveel...54 et
j=1...31) représente la pourcentage de vecteursaetéristigues du vétement du haut de
lindividu #i classés comme appartenant a la clasaeg H,. Comme indiqué précédemment,

S..: étant fixé a 80%, le vétement du haut d’'un individl est reconnu comme étant le
vétementsaut appris H  si la valeur du coefficienﬁ : j) est supérieure a 80%. Oableau

4.15 montre que tous les vétements du haut ont ét@€aement classés, c'est-a-dire qu’on
obtient un taux de bonne reconnaissance de 100%ff&nnon seulement tous les vétements
haut ont été reconnus, mais aucune confusion n’'a ébémise, c'est-a-dire qu'a chaque
vétement correspond a une et une seule cleseapprise. Ceci démontre que la procédure
de fusion effectuée lors de I'apprentissage dessekhauta parfaitement rempli son réle, qui
était de rassembler les classes similaires afiil ne’se produise pas de confusion lors de la
reconnaissance.

En s’appuyant sur le méme principe,Tiableau 4.16présente la matrice produite suite a la
classification des partidsas ou chaque ligne représente un des 54 vétemeritada classer,
et chaque colonne représente une des 11 clhasepprises. Ici,S, . étant fixé a 90%, le

vétement du bas d’un individu #i est reconnu coneétamt le vétemertias appris B; (avec

i=1...54 efj=1...11) si la valeur du coefficier(it, j) de cette matrice est supérieure a 90%. Le
Tableau 4.16montre qu’ici aussi, non seulement tous les vétesieas ont été reconnus,
mais aucune confusion ne s’est produite, c'estagli’a chague vétement correspond une et
une seule classbas apprise. Ce qui montre la encore que la procéedigrefusion a
parfaitement rempli son réle sur les cladsas

De cette fagon, sur chaque séquence de test, tesi@éts du haut et du bas de l'individu
observé étant correctement reconnus, son « modagpatence » défini par sa combinaison

(H + B) est donc reconstitué. Il suffit alors de recheratee « modele d’apparence » parmi
ceux appris. Cet individu est alors identifié cométent I'individu appris représenté par ce

dernier. Au final, nous avons pu constater quesbemble des 54 individus a reconnaitre a été
parfaitement identifie. On rappelle que les indid#34 et #39 sont tous les deux identifiés

par le « modéle d’apparence » défini par la conibargH, +B,,).
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Arrivé a ce stade, nous devons comparer notre aperale reconnaissance avec celles
utilisant un apprentissage hors ligne proposees talittérature, dont celles présentées dans
le chapitre 3 [NakPHPO03] [HahKK04] [GolKMS06]. Comenmous l'avons expliqué dans le
chapitre 3, ces méthodes construisent une baseprdiassage contenant les modéles
d'apparence des individus appris. Le modéle de whaaqdividu correspondant a une
description de I'apparence de son corps entiesf-a'@lire de son apparence globale. Ainsi,
afin de pouvoir comparer notre approche de recesaace par combinaison de vétements
avec l'approche de reconnaissance utilisant I'agpae globale, nous appliquons sur les
partiesglobal de nos 54 individus les mémes procédures d’'appsaige hors ligne et de
classification que celles effectuées sur les patimut et bas Les résultats obtenus sont
présentés ci-apres.

4.7 Comparaison avec la reconnaissance par I'apparenggobale

La Figure 4.11 illustre la procédure d’apprentissage hors ligffeceuée sur les parties
global. Il s’agit de la méme procédure que celle effeetsidr les partieBaut et bag hormis
evidemment la phase de construction des combirgaigonn’a ici plus lieu d’étre. Dans ces
conditions, le « modele d'apparence » de chaquévithd n'est plus représenté par sa
combinaison de vétements mais par son corps tdidrehe systtme commence donc par
extraire les 54 signatures d’apprentissaibal, puis calcule la fonction de décision de
chacune d’elles. On obtient de cette maniére uemeble de 54 classes initialgkbal sur
lequel on applique la procédure de fusion.

_______________ r |
| Sé d' | | Ensemble des classes
eduence dimages, ... .| initiales global |

I d’apprentissage |

Calcul de la matrice de
confusion

v

Fusion des classes
similaires

-

Détection et segmentatio
de l'individu

Extraction de la
signatureglobal

v

Calcul de la fonction
contourfg

Etape 1

Etape 2

: Ensemble des
| classes finales
|
|

global

________________________

Figure 4.11 :Procédure d’apprentissage hors ligne des clagskal.

Le Tableau 4.17présente la matrice de confusidig obtenue sur les classes initiatgsbal.

La fusion des classes similaires est effectuéendixant le seuilS,,,, =90%, afin d'avoir

un niveau suffisant de discrimination. Les fusi@ffectuées entre les classes initiales et les
classes finales obtenues, qui sont au nombre deof8présentées dansTlableau 4.11 En
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fixant le seuil Sy, =80%, le nombre des classes finales obtenues serad7dgoir le

Tableau 4.13. On garde pour la phase de reconnaiss&ggg = 90%, construisant ainsi un
ensemble de 48 classes finalgsbal, et qui constituent ici la base d’apprentissage.

Classes finalegjlobal
Gl | G2 | G3| G4| G5| Gb| G7| G8 GY9 G0 Gl G112 G113
o | #1 #2 #3 #4 | #5 #6 | #7 #9 #10 | #11| #12 #1383 #14
) #49 #8
=
]
£
Classes finalegjlobal
Gl4 | G15| Gl16| Gl1l7] G18 G19 G20 G21 GZ22 G23 G4 GP5 G26
o | #15 | #16| #18 | #19| #20| #21 #22 #23 #24#25 | #26| #27| #28
i) #17 #41
=
]
£
Classes finalegjlobal
G27 | G28| G29| G30] G313 G32 G383 G334 G35 G36 GB7 GB8 G39
o | #29 | #30| #31) #32 #33 #3A#35 | #36| #37| #3§ #40 #4R #43
S #39
=
©
k=
Classes finalegjlobal
G40 | G41| G42| G43 G44 G455 G46 G477 G48
W | #A4 | #45| #46| #47 #48 #50 #H1  #52453
o #54
=
©
=

Tableau 4.11: Classes finaleglobal. Sjioba = 90%.
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Classes finaleglobal
Gl | G2 | G3| G4| G5| Gb| G7| G8 G9 G100 G1p G112 G113
0 | #1 #2 #3 #4 | #5 #6 | #7 #9 #10 | #11| #12 #1383 #14
2 #49 #8
S #23
k=
Classes finalegjlobal
Gl4 | G15| G16| Gl1l7] G18 G19 G20 G21 G222 G23 G24 GP5 G26
o | #15 | #16| #18 | #19| #20| #21 #22 H#H24#25 | #26| #27| #28 #29
i) #17 #41
=
o
=
Classes finalegjlobal
G27 | G28| G29| G30] G31 G32 G388 G334 G35 G366 GB7 GB8 G39
o | #30 | #31| #32| #33 #34 #35 | #36| #37| #38 #40 #4R #43 #44
) #39
=
©
k=
Classes finalegjlobal
G40 | G41| G42| G43 G44 G455 G466  G4r
0 | #45 #46 | #47| #48 #50 #5101 #52#53
) #54
=
©
k=

Tableau 4.12: Classes finaleglobal. Sjioba = 80%.

La procédure de reconnaissance des individus paralgarence globale est illustrée par la
Figure 4.12 Le Tableau 4.17Illustre la matrice de classification des partgdsbal, ou
chaque ligne représente un des 54 individus aeriasschaque colonne représente une des 48
classesglobal apprises. La valeur du coefficiet(it, j) de cette matrice (aveesl...54 et
j=1...48) représente la pourcentage de vecteurs adactéristiques du corps entier de
lindividu #i classés comme appartenant a la clagebal G,. S, etant fixe a 90%, un

individu #i est associé a la clagsesi la valeur de la cellul, ) est supérieure & 90%. On

peut voir ici Tableau 4.1§ que toutes les signaturggobal ont non seulement ont été
correctement reconnus, mais qu'aucune confusiosies produite, ce qui démontre encore
une fois que la procédure de fusion effectuéederbapprentissage a parfaitement rempli son
role.

"""""""" Détection et
> p segmentation de
________________ . lindividu

| Extraction de la
"1 signatureglobal

Reconnaissance Ensemble des
la partieglobal classes global

.

Individu
identifié

Figure 4.12: Processus de reconnaissance de chaque individopapparence globale.
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Nous venons de présenter deux approches de reseaneé de personnes basées sur
'apparence, la premiére en constituant le « mod&pparence » de chaque individu par sa
combinaison de vétements, l'autre en constituamt gaonodéle d’apparence » par son
apparence globale, tel que ca a été fait notamnuams [NakPHPO3] [HahKKO04]
[GolKMSO06]. Afin de confronter les performances s deux approches, nous n’allons pas
faire ici une comparaison en termes de résultatsube de « bonnes reconnaissance » et de
« taux de mauvaises reconnaissance ». En effgtydeédure de fusion automatique des
classes similaires que nous avons effectuée lorka g#hase d’apprentissage nous permet
d’éviter les confusions (et donc les « erreursos$ de la phase de reconnaissance, et donc
d’obtenir un taux de reconnaissance de 100%. Aersiffectuant cette procédure de fusion
en amont, nous anticipons les confusions qui p@ntase produire lors de la phase de
reconnaissance. Ainsi, dans I'approche que nougopams, il ne s’agit plus de reconnaitre
chaque individu comme étant une personne ayantidewité « univoque », mais de le
reconnaitre par son « modeéle d’apparence », qurr@ibucorrespondre éventuellement a
d’autres « individus ».

Ainsi, grace a la procédure de fusion, nous obtenantaux de bonne reconnaissance de
100% sur les classegobal, contre un taux de 88% obtenu sans fusion (Vableau 4.5.
Evidemment, la fusion des classes a réduit le nerdérclasses. En effet, en utilisant la fusion
sur les classeglobal, on n'obtient plus que 48 « modeles d’apparencaractérisant un
ensemble de 54 « individus ». Et c’est exactemante point qu’on peut se rendre compte de
lintérét et de la pertinence de caractériser chamdividu par un modele d’apparence
constitué par sa combinaison de vétements du halu bas, plutdt que par son apparence
entiére. En effet, la modélisation d’apparenceqaanbinaison nous a permis de constituer 53
« modeles d’apparence », tout en obtenant un taugabnnaissance de 100%.

Au final, en utilisant I'approche de reconnaissapee combinaison le systéme arrive a
discriminer 53 différents « modeles d’apparenceiss s ensemble contenant 54 individus
(avec un taux de reconnaissance de 100%). Ave@rbape de reconnaissance par
'apparence globale, et sur le méme ensemble, gy arrive a discriminer uniquement 48
« modéles d’'apparence ». Ce résultat est parfaiteprévisible. En effet, dans le second cas,
il y a équivalence directe entre les classes fmae le modele d’apparence. Ainsi, le
processus de fusion conduit a regrouper des clasgiedes et donc, nécessairement, a
diminuer le nombre de modeles d’apparence dispesibA I'inverse, dans le premier cas
traité, les modeles d’apparence résultent de lebomaison entre classes finales de vétements
de typehautetbas Par conséquent, méme si I'opération de fusionitéorcément le nombre
de combinaisons disponibles (le nombre de « clageedbase » ayant considérablement
diminué), la combinatoire restant réalisable restepratique tres largement suffisante pour
représenter I'ensemble des modéles d’apparenceailRarrs, comme nous l'avons évoqué
dans lintroduction de ce chapitre, cette approghésente l'attrait d’étre plus proche d’'une
description « humaine », qui présenterait un imtliven détaillant sa tenue vestimentaire en
séparant, justement, les différentes parties de-cel

Dans le scénario que nous venons de décrire, esusdividus présentés au systéeme ont
préalablement été appris. Aussi, a chacun de lé@ment du haut ou du bas ainsi qu’'a leur
combinaison correspondait une classe existanteldarese d’apprentissage (clabseit bas

et combinaison (H + B) respectivement). Cependant, dans une applicatian d
vidéosurveillance, 'ensemble des individus qubseimpliqués dans les scenes ne peut pas

étre fermé. En effet, il faut toujours admettre darvenue d’'un « nouvel » individu,
initialement absent de la base d’apprentissages Dette situation, le systeme devra alors étre
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capable de détecter automatiquement cette nouveadeegénérer le « modele d’apparence »
correspondant, afin de l'ajouter a la base d'apgmseage . en d'autres termes, il s’agit
d’effectuer un apprentissage « en ligne ». Nousgmnns dans ce qui suit les procédures qui
permettent a notre systeme d’effectuer une teléeaimn.

4.8 Reconnaissance d’individus avec apprentissage egre

4.8.1Scénario « ensemble ouvert »

Ici, on commence par faire I'apprentissage homdig’un certain nombre d’individus issus
d’'une base de connaissance initiale. Par rapparasaw fermé » précédent, nous partons d’un
nombre de classkaut bas et de combinaisons plus réduit. Ainsi, lors deplese de
reconnaissance, l'individu observé peut étre séja dappris, soit non. La procédure de
reconnaissance avec apprentissage en ligne eshp¥ésians Igigure 4.14

Dans le cadre de celle-ci, le systeme commenceédiacter et segmenter I'individu observé
puis par extraire la signature de sa pdréiatet la signature de sa partias Chacun des 400
vecteurs de caractéristigues qui composent la signatuteaut est testé par chacune des

fonctions de décision des clasmmt{ in} contenues dans la base d’apprentissage. La

1<iSNpaut
regle définissant l'affectation a une classe donreste celle évoquée dans le cas fermé.
Cependant, il est alors possible qu'aucune deseasasxistantes ne contienne plus de 80%
(Sau) de ces vecteurs. La signature correspondani@astconsidérée comme « nouvelle ».
Dans ce cas, une nouvelle fonction de décisionlobagt I'ensemble des vecteurs de cette
signature, est calculée et ajoutée a la base dsseghaut

La Figure 4.13présente I'exemple de I'apprentissage en lignea'mouvelle classeaut On
voit dans un premier temps dans cet exenfpilgufe 4.13(a)) qu'il existe quatre classkaut
(H,,H,,H, et H,). On voit également un ensemble de vecteurs decteaistiques qroix

noire9 appartenant a la signature actuellement en arireconnaissance. On constate dans
cet exemple que les vecteurs se situent a I'extiédes quatre contours de décision existants.
Dans ce cas, cette signature correspond a uneveawié ». Un fonction de décision est alors
calculée pour cette nouvelle classe et ajoutée liase de connaissandeigure 4.13 (b)).
Evidemment, I'individu portant ce haut sera conside@omme « nouveau », que son pantalon
soit déja appris ou pas, puisque sa combinaisodesttute maniere inédite. Ce principe reste
vrai si on inverse les classémut et bas En effet, en parallele a cette procédure de
classification de la signatuteaut, le systéme effectue la classification de la digmebas
reprenant les mémes procédures que celles appdigui@éepartidiaut Une fois les partibaut

et bas classifiées, le systeme devra classer la comlmine(ilsaut+ baé. Ainsi, pour chaque
individu observé, cinq cas sont possibles :

1 — la partiehaut et la partiebas sont identifiees comme connues (existent danssa b
d’apprentissage), ainsi que la combinaistvauf + bag. Dans ce cas, le « modéle
d’apparence » de I'individu est bien identifie.

2 — la partiehaut et la partiebassont identifiées comme connues, mais la combinaiso
ces deux vétements n'a été observée sur aucumdieglus appris (n'est pas contenue
dans I'ensemble des « modéles d’apparence »). Acste combinaison est considérée
comme «nouvelle» et est ajoutée a I'ensemble desodéles d’apparence ».
Evidemment, I'individu observé ici est détecté coen@mnouveau ».
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3 — la partiehaut est identifiée comme connue mais la pabi#s est détectée comme
« nouvelle » (n'existe pas dans la base d'appradis). Elle y est alors ajoutée. La
combinaison lfaut + bag est donc forcement « nouvelle ». Cette nouvebimkinaison
est alors ajoutée a la base des « modeles d’amgarerLe « modele d’apparence » de
l'individu observé est donc détecté ici comme «weaw ».

4 — a linverse du cas précédent, ici la padotsest bien identifiée comme connue mais la
partie haut est détectée comme « nouvelle » (et donc ajout&efombinaisonhaut +
bag est donc détectte comme «nouvelle » et ajoutdendemble des « modéles
d'apparence », et le « modele d’apparence » ddiVidu observé est ici aussi détecté
comme « nouveau ».

5 — le dernier cas est celui ou les deux partiegt et bas sont détectées comme
« nouvelles ». Elles sont alors ajoutées a la lapprentissage, tout comme leur
combinaison qui est forcement « nouvelle », ellssauNaturellement, le « modéle
d’apparence » de l'individu observé ici est égalenugtecté comme « nouveau ».

! L *  H4 H5
Tt
+oFy
H2

H2 +~/.‘I~

‘ ‘H4 & ‘Hl

(@)

Figure 4.13 :Exemple illustrant le cas de I'apprentissage gndid’'une nouvelle clas$aut
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Détection et segmentation de I'individu et scissioncorps
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Figure 4.14: Processus de reconnaissance avec apprentissigee
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Afin d’évaluer notre algorithme avec reconnaissaeaouveautés et apprentissage en ligne
sur notre base de données de 54 individus, noastefins une procédure tgave-one-out
cross validation c'est-a-dire que nous commencons par faire ureapgsage hors ligne de
53 individus, puis on lance la procédure de recimsaace sur le 54° Ainsi, nous avons
effectué cette procédure 54 fois (une fois pougakandividu de notre base).

Les résultats obtenus sont que tous les individiec@nnaitre ont été, a juste titre, détectés
comme « nouveaux », a I'exception de I'individu #24 a été reconnu comme ayant le méme
« modéle d’apparence » que l'individu #39 et dadividu #39 qui a été reconnu comme
ayant le méme « modeéle d’apparence » que l'indi¥gHi.

Ainsi, tous les vétements du haut ont été correetgraté classifiés, c'est-a-dire que les haut
des individus #2, #3, #4, #5, #7, #8, #10, #11, #17, #18, #19, #20, #21, #24, #25, #27,
#30, #34, #35, #36, #37, #38, #39, #40, #41, #42, #44, #47, #48, #49, #50, #51, #52, #53
et #54 ont été identifies comme connus, et ceuxrdbgidus #1, #6, #9, #13, #14, #15, #16,
#22, #23, #26, #28, #29, #31, #32, #33, #45 eto@&té détectés comme nouveaux.

De la méme maniere, le vétement du bas de lindivadbservé a été a chaque fois
correctement classé, c'est-a-dire que seul celuliddividu #15 a été détecté comme
nouveau, et ceux de tous les autres individusténténtifies comme connus.

Au final, les combinaisons de tous les individug été reconnues comme nouvelles, a
I'exception naturellement de celles des individ3¢ #&t #39 qui ont été identifiées comme
connues. Ainsi, a la fin de la reconnaissance et die I'apprentissage en ligne, nous avons
obtenus au final exactement la méme base d’appsagi que celle construite lors de
I'apprentissage hors ligne dans le scénario « eblgefarmé » sur les 54 individus, c'est-a-
dire que nous obtenons les mémes classrd, les mémes classdsas et les mémes
combinaisons.

A partir de ce principe, et en utilisant la procédd’apprentissage en ligne, on peut utiliser
notre algorithme de reconnaissance dans un scénarieemble vierge » décrit ci-apres.

4.8.2Scénario « ensemble vierge »

Dans ce scénario, aucun apprentissage hors ligest effectué. Le systeme commence
directement par la phase de reconnaissance aveenseenble d’apprentissage vide (c'est-a-
dire 'ensemble des classkaut 'ensemble des classbas et I'ensemble des combinaisons
sont tous initialement vides). Les partigsut et bas ainsi que la combinaison du premier
individu a reconnaitre sont automatiquement dégscgomme « nouvelles » et ajoutées a
leurs ensembles d’apprentissage respectifs. Pswit@, pour tous les individus suivants, le
systeme suit la méme procédure de reconnaissareecajle effectuée dans le scénario
« ensemble fermé » (vdtigure 4.14).

Afin d’évaluer cette procédure dans le dernier adénnous avons présenté au systéme de
reconnaissance les 54 individus un a un, dansréotdlés numéros qu’ils portent, c'est-a-dire
le I'individu #1 a l'individu #54. Ici, le systeme reconnu, a raison, tous les individus comme
étant « nouveaux », hormis 'individu #39 qui a iéléntifie comme ayant le méme « modele
d’apparence » que l'individu #34.

Les individus dont les partidgautont été détectées comme nouvelles sont #1, #2t443t5,

#6, #7, #8, #9, #10, #11, #13, #14, #15, #16, #19, #20, #21, #22, #23, #24, #26, #28, #29,
#31, #32, #33, #36, #45, et #46, et ceux dontdesgshautont été détectées comme connues
sont #12, #18, #25, #27, #30, #34, #35, #37, #38, #40, #41, #42, #43, #44 #47, #48, #49,
#50, #51, #52, #53 et #54.
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De méme, les individus dont les parthess ont été détectées comme nouvelles sont #1, #6,
#9, #13, #15, #16, #18, #22, #26, #31 et #40, ex dont les partiebasont été détectées
comme connues sont #2, #3, #4, #5, #7, #8, #1Q,#1 #14, #17, #19, #20, #21, #23, #24,
#25, #27, #28, #29, #30, #32, #33, #34, #35, #36, #38, #39, #41, #42, #43, #44, #45, #46,
#A7, #48, #49, #50, #51, #52, #53 et #54.

Comme nous venons de le constater, la procéduppm@atissage en ligne (dans les scénarios
« ensemble ouvert » et « ensemble vierge ») s'estaifement déroulée. En effet, sur
'ensemble des classbautetbas toutes les classes appris ont été correctementifigées, et
toutes les classes non apprises ont été deteaigene « nouvelles ». Par ailleurs, toutes les
combinaisons ont été correctement détectées commoeivelles », hormis, a juste titre, la
combinaison des individus #34 et #39 qui a ététifié@ comme connue puisque l'autre
individu portant la méme combinaison avait déjaaggris.

4.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre méteeronnaissance de personnes. Au lieu
de se baser sur la description de I'apparence lgla®s personnes, tel que ¢a se fait dans les
méthodes qu'on trouve dans la littérature [NakPHPB&BhKKO04] [GolKMSO06], notre
approche décrit de maniere paralléle et séparpartee du haut et la partie du bas de chaque
individu, qui correspondent respectivement a casménts du haut (pull, t-shirt, chemise,
etc) et du bas (pantalon). Le « modéle d’apparence shque individu a reconnaitre est
alors représenté par la combinaison que constitiesnvétements qu’il porte. Nous avons
démontré que grace a cette description par consminabn pouvait effectuer une plus grande
discrimination parmi un groupe de personnes. Eetefians notre base de données composée
de 54 individus, on arrive a distinguer 53 « mosléd&apparence » avec la description par
combinaison, alors qu’uniquement 48 ont pu I'étrecaune description globale.

Afin de modéliser I'apparence de chaque vétement u signature », composée d'un
ensemble de vecteurs de caractéristiques, estitextAansi, nous avons testé et comparé
différentes caractéristiques couleur et texturemiPaes derniéres, nous avons pu constater
gue les valeurs moyennes RGB étaient tout a fa&itaates et efficaces pour la description
d’apparence. Afin d’effectuer les phases d’appssatje et de reconnaissance, hous avons mis
au point une stratégie de classification (basée lautechnique one-class SVM) nous
permettant d’effectuer notamment deux opératiorss.ptemiere opération, la « fusion des
classes », consiste a détecter en amont (c'ese-dedts de I'apprentissage) les classes de
vétement similaires et les rassembler en une sgadse. Cette opération est effectuée afin
d’'anticiper les confusions entre les classes etiade les éviter lors de la phase
reconnaissance. La deuxieme opération est un emijgsage en ligne ». Cette derniere
permet au systeme, lors de la phase de reconneéssda reconnaitre que l'individu présent
dans la scéne correspond a une « nouveauté »dais que son modéle d’apparence n'a
pas été appris), puis de l'incorporer dans la libapprentissage. Grace a ces processus de
reconnaissance de nouveauté et d’apprentissageren le systéme peut fonctionner en
scénario « ouvert », c'est-a-dire en faisant I'appigssage d’'un certain nombre d’individus
tout en étant capable de reconnaitre un individun rappris et l'ajouter a la base
d’apprentissage. En utilisant les mémes principesysteme peut fonctionner en scénario
« vierge » et construire progressivement, en padame base vide, une base d’apprentissage
contenant les modéles d’apparence de tous les idindivvus par le systéme. Les
expérimentations que nous avons menees ont mamgréfticacité avérée de cette approche.
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CONCLUSION GENERALE

Comme nous l'avons plusieurs fois évoqué, les tmaedfectués dans cette these s’inscrivent
dans le cadre du projet CAnADA (Comportements Araamn: Analyse, Détection, Alerte).
Ce projet a pour objectif 'analyse de scenes ajdiaération d’'alertes basées sur I'analyse
comportementale dans un lieu accueillant du pubklianuni d’'une installation multicaméra.
Dans un tel cadre, nous avons pu constater quaNaijt trois points clés pour I'analyse de
scene et linterprétation d’activités : la détentia’individus d’intérét, le suivi de ces
individus sur une fenétre temporelle suffisammarge et 'analyse de leurs trajectoires ainsi
gue de leurs actions. Nous avons alors posé I'tbpeela détection comme étant de localiser
les individus d’intérét dans la scéne en vue dyme ultérieures. Nous avons ainsi présenté
dans le chapitre 2 I'approche que nous utilisong @ffectuer cette tache, approche qui est
basée sur une combinaison de soustraction du foné soustraction du contour du fond.
Nous y avons également présenté une méthode detidetde la peau du visage dont le but
était de nous permettre de nous assurer, avesauifient de confiance, que les blobs issus
de la phase de soustraction de fond correspondiienta des personnes. Nous avons ainsi
mis ceuvre un algorithme de classification dynamidiasé sur les SVM permettant
d’améliorer la robustesse aux changements d’égkied ainsi d’améliorer le taux de bonne
détection.

Nous avons également assimilé le suivi d’'un indivitble a la détermination de sa position
de maniére continue et fiable tout au long du fludéo, ce qui permet de générer sa
trajectoire. La représentation de la trajectoirav alors de décrire les déplacements de cet
individu, et peut étre considérée comme une carattie déterminante qui aide a la
discrimination entre des activités normales et mwabes. Dans ce contexte, un des points
importants consiste a mettre a jour les donnéesule des personnes et stocker I'historique
de leurs déplacements afin d’effectuer par la auike analyse d’activité. Etant donné que les
personnes peuvent aléatoirement sortir ou entres dae piéce ou un quelconque espace
surveillé, le processus de suivi instantané seearompu a chaque fois qu’un individu ciblé
disparaitra du champ des caméras concernées. Rivar @ reconstituer les déplacements et
la trajectoire d’'un individu sur une fenétre tengller suffisamment large, il faut alors pouvoir
le caractériser et le reconnaitre a chaque foid gpparaitra dans le champ de la caméra.
Pour ce faire, la solution gque nous proposons stmsi intégrer au processus de suivi un
module de reconnaissance de personnes consisidentier un individu cible parmi un
ensemble d’'individus.

Comme présenté précédemment, les approches denaéssamnce de personnes qui paraissent
étre les plus utilisées aujourd’hui sont la recassance de visages, la reconnaissance de la
démarche (qui sont toutes deux des méthodes dibgsmétriques ») et la reconnaissance
basée sur l'apparence. Les caractéristigues bimués sont basées sur un ensemble
d’attributs connus pour étre suffisamment spécdgpour discriminer différentes personnes,
amenant ainsi a un haut niveau de sélectivité. gpd, les difficultés liees a ces méthodes
(telles que les variations de la pose du visage,ebgpressions faciales, les occultations
partielles,etc, pour la reconnaissance du visage, et la viteesmatche, la nature du sol, le
type de chaussures portéesc, pour la reconnaissance de la démarche) et lassfor
restrictions que ces caractéristigues imposent damnées (telle que la nécessité d'une
résolution assez élevée des images pour la reswamaie du visage, ou l'angle de prise de
vue pour la démarche) limitent considérablement letilisation dans le cadre de la
vidéosurveillance. D’'un autre co6té, les -caract@usts non-biométriques décrivant
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'apparence extérieure manquent du caractére unevog leurs homologues biométriques et
possedent un temps de validité plus court (pas @luse journée). Néanmoins, elles font
peser beaucoup moins de restrictions sur les denhés méthodes basées sur I'apparence
semblent alors les plus adaptées pour une intégrdtins des systemes de vidéosurveillance.
Nous avons présenté dans le chapitre 3 les démitifférentes approches de reconnaissance
de personnes et nous avons notamment classé lasdasgtbasées sur I'apparence en deux
catégories : méthodes avec apprentissage horsdignesc apprentissage en ligne.

Les méthodes de la premiere catégorie opérentendtapes. Durant une premiéere étape qui
constitue une phase d’apprentissage supervisé,agielend’apparence est créé pour chaque
individu en utilisant des données « vérité de tersareprésentant les réponses correctes au
probleme de classification. La seconde étape quwures a la phase de reconnaissance
proprement dite, qui consiste a essayer de retrdigientité d’un individu présenté en entrée
parmi les individus que le systéme a appris. Noums décrit trois des méthodes les plus
significatives dans cette catégorie [NakPHPO3] [ki&d4] [GolKMS06]. Nous avons alors
précisé que les méthodes décrites sont évaluées Warcontexte d'un scénario dit
«d'ensemble fermé », ou seuls des individus pefoétent appris sont supposés étre
présentés au classifieur. Aussi, une limitationcds méthodes est qu’elles ne sont pas
capables de reconnaitre la « nouveauté », et cecgastruction méme. Or, dans des
applications de vidéosurveillance avec un « scénauivert », c'est-a-dire ol on ne connait
pas a l'avance les personnes qui seront impliquieess les scenes, la capacité de
reconnaissance de l'occurrence d'un individu « awnv» (cas non appris) est indispensable.

Pour ce qui touche aux méthodes de reconnaiss&eceapprentissage en ligne, nous avons
précisé qu’'elles s’inséraient généralement dansysteme plus global dédié au suivi de
personnes, et ou la reconnaissance n'est essemérlt effectuée que lorsqu’il y a
intersection entre les individus. Aussi, aucun appssage préalable n’était effectué, mais un
modele constitué d’'un seul vecteur de caractéueticgtait extrait a la volée (pour chaque
individu détecté) puis comparé aux modeles existpat le calcul d’'une simple distance. Et si
cette distance est supérieure a un seuil prédédet, individu est considéré comme
« nouveau ». Cependant, la faiblesse de cettearédéde méthodes réside dans le fait que la
base de connaissance est constituée d’'un vectetardetéristiques par individu observe, ce
qui la rend peu fiable a cause de la variabilitéI'dpparence, du fait notamment a des
variations de poses (de face, de cété). Aussi, il est nécessaire d’enregistrer et desifier
I'apparence d’un individu sur une période plus lom@fin de saisir ces éventuelles variations.
De plus, lorsqu’il s’agira de traiter et de recaimeaun nombre assez important d’'individus,
un simple calcul de distance deviendra insuffigaotir en effectuer I'identification. Une
meéthode de classification plus élaborée sera alécgssaire pour gérer la base de données
contenant tous ces individus.

Une autre limitation importante des méthodes bastss|'apparence que nous avons
présentées est qu’elles effectuent la reconnaissancmodélisant I'apparence extérieure
globale des personnes, c'est-a-dire que les blobdssjuels sont extraites les caractéristiques
d’apparence (couleur, texture, forme) correspondentcorps entier. Ceci représente une
limitation de ces méthodes. En effet, ces dernigectirent alors pas avantage des différences
de couleur et de texture qui existent généralereiné les vétements du haut et les vétements
du bas que les gens portent. A titre d’exemple sgstemes ne feraient pas la différence entre
un individu portant un pull rouge et pantalon blktuun individu portant un pull bleu et
pantalon rouge.
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Dans le cadre de cette thése, nous avons alorsogpeeune approche de reconnaissance de
personnes basée sur I'apparence. L'approche queproposons se démarque des méthodes
existantes en plusieurs points. En premier lietxenméthode se base sur la modélisation de
maniere séparée des vétements du haut et du bapedssnnes observées (au lieu de
modéliser leur apparence entiére). Par la suite; po individu donné, le systéme reconnait
(classifie) séparément ses deux vétements, pusridbinaison correspondantea(it + bag
représentera son « modele d’apparence » par lagiliedera identifié. Ceci s'inspire de la
facon dont les gens en général, ou les policierpagticulier, donnent le signalement d’un
individu lorsgu’ils doivent décrire son apparendia de le retrouver parmi une multitude de
personnes.

Par ailleurs, notre approche se positionne dangramier temps parmi les méthodes de
reconnaissance avec apprentissage hors lignet aloes développée en deux phases. Durant
la premiere, qui consiste en un apprentissage hgne, les modeles d’apparence des
individus a reconnaitre sont construits. Une baseahnaissance est donc constituée a la fin
de cette étape. La deuxieme phase représenteoianassance des individus. Durant celle-ci,
le systeme tente de reconnaitre chaque individusquprésente dans la scene. Par la suite,
nous avons incorporé une procédure de reconnasgarmettant au systeme de détecter
lorsque le modéle de l'individu cible est « nouveainon appris au préalable), et de I'ajouter
a la base d’apprentissage. Cette procédure d’agpuésente donc un apprentissage en ligne,
au cours duquel de « nouveaux » individus songig&® Nous pouvons ainsi considérer que
notre méthode de reconnaissance se rapprochelds gglisant un apprentissage hors ligne
dans le sens ou elle construit une base de coanaess priori, mais s’en démarque toute fois
par sa capacité a identifier 'occurrence de lauveauté » et a effectuer un apprentissage en
ligne. A I'extréme, la base a priori peut étre gridement vide et I'apprentissage se faire
entierement en ligne.

Un autre point clé de notre approche de reconnaissegside dans la procédure que nous
avons appelée la «fusion des classes ». Cetteéquoe consiste, lors de la phase
d’apprentissage, a rassembler en une seule cldssieyss classes de vétements qui sont
« similaires ». La mesure de similarit¢ dans ce dant définie par le degré
« d’enchevétrement » entre classes. Cette phafgsia est appliquée afin de structurer la
connaissance extraite de la phase d'apprentisstigedanticiper, et ainsi d’éviter, les
confusions entre classes lors de la reconnaissance.

En définitive, au cours de cette these, nous agani®ccasion de présenter notre contribution
au domaine de la classification d’individus obserdéns des séquences vidéo. L'approche
gue nous avons proposée se veut une démarcheceffita résolution du probleme de la
distinction entre personnes sur la base d'un mod@eparence basé principalement sur la
tenue vestimentaire. Les résultats que nous avotesiwes montrent que la méthode proposée
donne des résultats tout a fait pertinents, enczarifé avec les décisions prises par « I'expert
humain » soumis au méme probléme. Qui plus estdeeur choisi est en lien étroit avec la
« perception » que ce méme expert peut avoir appérence des personnes observées. Cette
proximité est suffisante pour pouvoir imagineriteetde perspective, qu’une signature puisse
étre construite non plus a partir dune séquendenatjes, mais sur la base d'un
« signalement ». 1l est alors envisageable d’etilisette derniere pour rechercher une
correspondance individu / signalement dans desussnde données vidéos en appliquant les
mémes outils que ceux que nous avons développéstrddes aspects qui meériteraient, entre
autre, d’étre creusés plus en profondeur, la texast trés certainement un parameétre qui
pourrait ameéliorer encore les performances obtenDemme nous l'avons évoqué dans ce
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mémoire, les résultata priori décevants générés avec ce type de caractéridieueent
certainement autant (si ce n’est davantage) au neadg données « texturées » dans les bases
d’apprentissage et de test (qu'il s’agisse desesdattl de celles exploitées par la communauté)
gue des difficultés liees a une mise en ceuvreaeific

Enfin, nous espérons avoir pu communiquer au ledeuprésent mémoire la passion qui
nous a animée tout au long de notre modeste imruesi sein de ce domaine en devenir que
constitue la « vidéo analyse ».
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