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Résumé

Résumeé

Le suivi des personnes, dans le domaine de lanvisér ordinateur, a retenu une attention
considérable, cette derniére décennie. En effstal@ncées importantes sont réalisées dans la
modélisation du contenu visuel et les gammes diegiobns qui utilisent les algorithmes de suivi
des personnes particulierement en : vidéosurveglaimteraction homme-machine, robotique, etc.
Bien que, d’autres alternatives sont offertes datistérature, le suivi des personnes demeure une
difficulté a cause du nombre élevé de facteursrenmementaux.

Les travaux de cette thése s’inscrit dans le cdurdisation des représentations par modele
d'apparence pour le suivi des personnes dans goersge d'images. De nouvelles méthodes pour
suivre les personnes dans des scénarios du moabsomd présentées, avec la résolution des
difficultés en relation avec les environnements oontraints ou I'unique information disponible
sur la cible est sa position sur la premiére indga séquence.

Ainsi, les différents problemes : I'occultation,slehangements d’échelle et d’orientation,
'apparition d’éléments distracteurs, le mouvemelat la caméra, la rotation, la similarité
d’apparence entre la cible et I'arriere-plan, largpement d’illumination, etc., sont traités.

Les principales contributions proposées dans tedtse sont contractées sur quatre axes :

Premierement, nous avons proposé une méthodeappise sur les points d’intérét couleurs
et la couleur de la peau. L'utilisation de I'enséenbe ces points d'intérét détectés sur les
régions de la peau, nous permet de suivre cesng@o faisant des correspondances de ces
points d’'une image a l'autre ;

Deuxiemement, nous avons proposée une approche Basé’algorithme Mean Shift en
combinant les descripteurs de moments du poidsimade et I'histogramme pondéré et
corrigé de l'arriére-plan afin d’estimer les chamgats de la position, de I'échelle et de
I'orientation de la cible ;

Troisiemement, nous avons proposé une approcheebasé la combinaison des
caractéristiques couleur-texture et I'informatianl@rriére-plan pour représenter la cible ;

Quatriemement, nous avons propose€e une nouvellbodetqui vise a renforcer notre
précédente contribution en améliorant considéradferta précision et le temps d’exécution.
Cette méthode utilise la combinaison des caratigiress couleur-texture qui est une partie
commune avec la précédente et I'histogramme pond#ré premier-plan pour une

représentation plus distinctive de la cible.

Nos différentes approches de suivi des personmes testées et évaluées par des
expérimentations et des comparaisons détaillées daa scénarios du monde réel. De méme,
nous avons montré que l'exploitation efficace desactéristiques locales (points d'intérét
couleurs) et globales (histogrammes) permet deirgrédec précision la position des personnes
suivies, malgré les facteurs perturbateurs de dmescLes avantages de ces approches dans le
domaine de la vision par ordinateur sont multiédien dégageés. Ainsi, les résultats obtenus
sont trés satisfaisants.

Mots clés: Suivi des personnes, algorithme Mean Shift, estonad’échelle et d’orientation,
descripteurs de moments, combinaison des cardijgeds couleur-texture, histogramme pondéré
de l'arriere-plan, histogramme pondéré du premianp
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Abstract

Abstract

People tracking in computer vision domain have iv@ck considerable attention in the last
decade. In fact, the significant advances madeasimal content modeling and the wide range of
applications using people tracking algorithms, e&dly in: video-surveillance, human-computer
interaction, robotic, etc. Although, other alteimas are offered in the literature, tracking people
remains an unsolved problem due to the large nuofteEnvironmental factors.

The work presented in this thesis is part of usiegresentations by appearance model for
people tracking in a sequence of images. New metlimdpeople tracking are presented, with
resolution of difficulties in relation to unconsttad environments, where the only information
available on the target is its position in thetfframe of the video sequence.

Thus, the various problems: occlusion, scale amhtation changes, presence of distractors,
background clutter, camera motion, illumination ixaon, rotation, appearance similarity
between the target and its background, etc., axeepsed.

Our main contributions proposed in this thesiscamcentrated on four axes:

Firstly, we have proposed a method based on coterdst points and skin color. The use
of color interest points set detected on skin megjiallows us to track these regions by
matching these ones from image to image.

Secondly, we have proposed an approach based an Sf&ft algorithm which combines
moment features of the weight image and the backglaveighted histogram in order to
estimate the position, scale and orientation changéhe target.

Third, we have proposed an approach that reliepion color-texture features and the
background-weighted histogram in order to repretentarget.

Finally, we have proposed a new method that aiment@ance our previous contribution
by improving greatly the accuracy and the comporteti cost. This method uses the joint
color-texture features which is a common part witie previous contribution and the
foreground-weighted histogram for a more effectind distinctive target representation.

Our different approaches of people tracking astett and evaluated by experiments and
detailed comparisons with real world scenarios. oligh, the performed experiments, we
demonstrate that our efficient exploitation of loé@atures (color interest points) and global
features (histograms) ensures a high tracking sigeti under several environmental perturbation
factors. The advantages of these approaches ifielldeof computer vision are numerous and
clear. Moreover, the results are very satisfactory.

Keywords: People tracking, Mean Shift algorithm, scale aniéntation estimation, moment
features, joint color-texture features, backgroumiighted histogram, foreground-weighted
histogram.
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Introduction générale

Introduction generale

Contexte de la these

Le travail présenté dans cette these s’inscrit teadre de suivi des personnes dans une
séquence d’images, et plus particulierement, stilidation des représentations par modele
d'apparence pour le suivi. Depuis plusieurs annaes:curité des personnes est devenue une
thématique omniprésente dans l'actualité et patdienjeux politiques majeurs. Par ailleurs,
les progres réalisés par les fabricants des comfmosgtectroniques et informatiques ont fait
que la mise en place d'importants réseaux des eammde vidéosurveillance est devenue
abordable pour les compagnies industrielles. Lesctieurs en vision par ordinateur ont pour
objectif de permettre aux systemes informatiséstrdiee automatiquement des informations
de haut niveau, d'un point de vue sémantique, tir plar contenu d'une vidéo. Cependant, la
compréhension sémantique des évéenements se pnoduiaas les vidéos s’appuie sur
certaines taches de bas niveau, telles que la tiétedes mouvements inhabituels,
I'établissement de la trajectoire des personneibles la compréhension des interactions
entre les personnes, la reconnaissance et l'idteton des gestes, etc. Chacune de ces taches
nécessite le suivi de ces personnes au cours dostddans ce travail, nous nous sommes
intéressés au probleme de suivi des personnes wanséquence dimages. Ce sujet est

aujourd’hui au cceur de nombreuses applicationsyidasquelles nous pouvons citer :

Systemes de vidéo-surveillance Plusieurs applications de vidéo-surveillancedi@u
suivi des personnes existent [Kettnaker 99], corfemm@mptage des personnes empruntant un
lieu de passage identifié [Hou 11], ou le suivi qide les fonctionnaires a recueillir des
informations concernant le nombre, les comportesjelels habitudes et les événements
anormaux de ces personnes, par exemple une agression mouvement de foule. Pourvu

gu’il existe une description permettant de caraséla normalité d’'une situation.

Systemes d’interaction homme-machine (HCI) Dans les systemes d’interaction homme-
machine Yinghong 11] l'utilisateur est observé par les ordinateulisteragit avec eux. Donc, il
est nécessaire de suivre les comportements dempessafin de rendre ces systémes plus intuitifs
et intelligentsLa plupart des approches existantes sont baséekesunstructions explicites,

qui sont communiquées via un périphérique dédiéepample un joystick pour les jeux vidéo
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[Mora 03], ou explicitement par écrit. D’autres emghes s'intéressent a la communication
homme-machine implicite, soit par la parole oua&érs les gestes [Cadoz 94].

Systémes de surveillance des conducteurke suivi des conducteurs permet d’améliorer
la sécurité de la conduite automobile. Cela esteégent utile pour avertir le conducteur d’un
risque de collision [Ji 04], de surveiller la vigiice des conducteurs pour les empécher de
s'endormir au volant [Bugeau 11], ou pour dételetgarésence des piétons se trouvant sur la

trajectoire des véhicules [Checchin 08].

Systemes d’assistance aux personnes aged3e: nombreux travaux s’intéressent a cette
problématique ou le suivi des personnes peut agpértormément de solutions, a savoir la
détection automatique des chutes, la vérificatienlal prise des médicaments, ou encore
I'étude de certains symptdmes comme les troublessammeil [Huynh 10]. Ce type
d’applications permet de réduire les risques dedaté de ces personnes et rassurer les

membres de la famille.

Vision robotique : Plusieurs travaux en vision robotique s’intéeeds en plus des
problématiques classiques de reconnaissance dpljetles problématiques de suivi des
personnes comme la reconnaissance d’actions. Umpdaerécent est la plateforme VOIR
(Vision and Observation In Robotics) [VOIR 17].

Problématique

Malgré les progres considérables réalisés dansiVe des personnes, la conception d’un
algorithme de suivi robuste, efficace et sans ci@saace a priori du modeéle d’apparence de
la cible demeure un défi de taille a cause du nendbevé de facteurs environnementaux.

Parmi les principales difficultés rencontrées darsuivi des personnes, nous pouvons citer:

Ocecultation partielle ou totale [Bouachir 15, Comaniciu 03c, Wu 19pans le suivi des
personnes, la gestion d’occultation partielle otaléoreste encore un probleme important
causant la contamination du modéle d’apparencea able. La difficulté est de continuer a
suivre la cible occultée quand certaines de sesiepadeviennent invisibles a certains
moments de la séquence, soit parce qu'elle eséegmr d’autres objets en mouvement, soit
par une structure de I'arriére-plan ou par uneeapérsonne traversant le champ de vision de
la caméra. En effet, dans toutes ces situatiomsol@ele d’apparence risque d’évoluer d’'une
maniere imprévue en incluant des caractéristiqed®bjet occultant la cible et I'algorithme

de suivi peut dévier pour suivre cet objet ou l&ae-plan. Ce comportement non souhaitable
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est connu sous le nom de dérive de I'algorithmstui.

Changement d’illumination [Ross 08] Les images enregistrées par une cameéra
dépendent du contenu physique de la scéne et deditions d'éclairage. Considérons
I'exemple d’'un objet en mouvement dans une pietairée par une lampe a incandescence.
Un algorithme de suivi, utilisant des caractéristis) de couleur, risque d'étre perturbé par le
déplacement de la cible vers une fenétre I'exposata lumiere du jour. Le changement
d’illumination peut s’effectuer d’'une maniére abupu graduelle. En effet, ce changement

influence considérablement sur I'algorithme de suiv

Apparition d’éléments distracteurs[Bouachir 15, Wu 15]:Ce probléeme se présente
lorsque la scéne surveillée comprend des objetdasies a la cible du point de vue de
'apparence. Ces objets peuvent étre confondus #aecible et risquent de détourner
I'algorithme de suivi, d’ou leur qualification dé&hents distracteurs. Cependant, la distraction
de l'algorithme de suivi peut aussi étre causéauparriere-plan dont la couleur ou la texture
est similaire a celle de la cible. Ce scénarioéspnte un défi majeur causant la dérive de

I'algorithme de suivi et il diminue la précision felocalisation de I'objet.

Rotation dans et/ouhors le plan de I'image[Bouachir 15] Dans le suivi sans modéle a
priori, une seule vue de la cible est connue pEgdrithme de suivi. Cependant, plusieurs
approches dans ce domaine supposent que la pdaecilide ne change pas durant le suivi
[Baumberg 94, Wren 97]. Ainsi que, le corps hurmeghun objet articulé et son apparence est
tres variable et les différentes parties du corpsvpnt étre trés mobiles et changent
rapidement d'orientation. Dans le monde réel, tatimn dans et/ou hors le plan de I'image
peut engendrer un changement de pose considéewabigi affecte la qualité de suivi. En
général, I'efficacité et la flexibilité d’'un algdhime de suivi dépendent en partie de sa capacité
a tenir compte des changements de rotation.

Encombrement de l'arrieére-plan [Bouachir 15, Wu 15] Une autre difficulté principale
causant la dérive de l'algorithme de suivi estd@mbrement de l'arriere-plan. Ce probleme
se présente lorsque l'arriere-plan de la cible tiasséne contient de nombreux autres objets,
il est appelé un environnement encombré pour |k citont son apparence peut perturber

I'algorithme de suivi.

Mouvement de la camérgdBousetouane 13, Comaniciu 03c, Wang 1&x# probleme est
primordial pour la majorité des algorithmes de sdigbjets. Par ailleurs, plusieurs situations
ont été analysées dans la littérature. La caméth @ee fixe et la scéne observée en
mouvement [Haritaoglu 00a]. C’est le contexte sifigpkt le mouvement observé est le fruit
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uniquement de la cible que I'on suit, car la camd@e aucun mouvement propre, ou un
mouvement simple que I'on peut facilement compenlsers le cas des caméras PTZ (Pan
Tilt-Zoom) [Murray 94]. D’autre cas, le plus souveme suivi d’objets sont ceux ou la

caméra est en mouvement et I'environnement obsstvéussi dynamique [Wang 16c].

Changements d’échelle et d’orientatiojBousetouane 13, Ning 12c] Plusieurs
algorithmes de suivi fixent la taille et I'orientat de la fenétre de suivi, ce qui limite leurs
performances lorsque la cible subit un changeménhélle et/ou d’orientation. En effet, une
taille de fenétre qui fonctionne a une échelle mevient pas a une autre lorsque la cible se
déplace vers ou loin de la caméra. Si la tailldadienétre choisie est plus grande, la fenétre
de suivi contient de nombreux pixels de l'arrieterpavec les pixels de la cible, ce qui méne
I'algorithme de suivi a converger vers une zoneéstentre plusieurs modes, au lieu de
converger vers l'un des modes. Si la taille dem&@tre choisie est trés petite, la localisation de
la cible est faible, car les pixels de la ciblespat pas inclus dans la boite englobante, ce qui

dérive I'algorithme de suivi.

Contributions

Pour résoudre les problémes cités ci-avant, noaesagroposé quatre contributions pour

le suivi des personnes dans une séquence d'imagespeuvent étre résumées par :

Systeme de vidéo-surveillance pour le suivi des EEmnes en mouvement en utilisant
les points d'intérét couleurs[Laaroussi 14d, Laaroussi 14€Je premier travail présente une
approche pour le suivi des personnes basé suoletsl’intérét couleurs. Pour détecter les
régions d’intérét qui représentent les personnégesy nous avons utilisé le modele de
mélange gaussien (GMM) et la couleur de la peais, les points d'intérét couleurs ont été
identifiés sur les régions de la peau trouvéestillsation de I'ensemble de ces points
d’intérét nous permet de suivre les régions d’étté&n faisant des correspondances entre ces

points d’'une image a l'autre.

Suivi d’'une personne basé sur I'histogramme pondérde l'arriere-plan en estimant
I'échelle et I'orientation [Laaroussi 16c]. Cette approche vise a surmomerprincipales
difficultés de suivi des personnes liées aux chaweges d’échelle et d'orientation basé sur
I'algorithme Mean Shift [Comaniciu 03c]. Nous avdusionné les descripteurs de moments
du poids de I'image [Bradski 98] et I'histogramnangéré et corrigé de I'arriere-plan afin de

concevoir une approche capable de suivre la paosiidaille et 'orientation de la cible.
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Suivi d’'une personne basé sur un modele d’apparendeaaroussi 16a]. Cette approche
s'appuie sur les caractéristiques de couleuntexigui sont intégrées dans I'histogramme

pondéré de l'arriere-plan afin de représenterbée@uivie.

Suivi d’'une personne en utilisant la jointure des aractéristiques couleur-texture et
I'histogramme pondéré du premier-plan [Laaroussi 17b]. Dans cette contribution, nous
avons présenté une nouvelle approche qui combmecdeactéristiques de texture et de
couleur pour représenter la cible, puis nous ay@oposé un modele de représentation du
premier-plan nommé [I'histogramme pondéré du preplen afin d’exploiter les
caractéristiques principales de celui-ci et de U@bser pour sélectionner uniguement les

caractéristiques importantes de la représentatianatiéle de la cible.
Organisation du manuscrit

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres comiine s

Le premier chapitre présente les modeéles et lexipgs de suivi d’objets en vision par
ordinateur. Nous définissons le principe de suivobpbts, puis nous exposons les
représentations des objets basées sur leurs foetndsurs apparences. Les différentes
méthodes de suivi ont été présentées selon plastiégories. Leurs avantages et défauts

sont discutés.
Le deuxieme chapitre est consacré a notre prero@ribution proposée pour le suivi des
personnes en utilisant les points d’'intérét codeur

Dans le troisieme chapitre, nous avons proposg #qgproches pour le suivi des personnes
dans une séquence d'images basées sur les histngeaet sous le cadre de l'algorithme
Mean Shift.

Le quatrieme et le dernier chapitre est focalisé laumise en ceuvre pratique et les

expérimentations pour les trois approches propas&es le chapitre 3.

La conclusion générale présente un bilan faisdat fais la synthése de nos travaux de
recherche qui ont porté sur le suivi des persommesitilisant les modeles d’apparences,
ensuite ouvre des perspectives de recherche agp@Esur les méthodes proposées.

Les annexes présentent, d'une part, les algoritimé$arris couleur et celui de ,

la méthode et d'autre part I'algorithme Mean Shift pour levsd’objets.
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Chapitre 1 : Modéles et principes de suivi d’obgatsvision par ordinateur

Chapitre 1

Modeles et principes de suivi d’objets en vision
par ordinateur

1.1 Introduction

Deux aspects indissociables et duaux coexistens tarprobleme de suivi d'objets, a
savoir la représentation de I'apparence de |'obggtnaissant sa localisation et la localisation
de I'objet connaissant son apparence. Le premeicoacerne la représentation informatique
des objets, tandis que le second cas concerndisktibn de cette représentation dans un
objectif de localisation. Les approches de suividiges sur I'apparence des objets different
principalement entre elles par la maniere d’abortes questions suivantes: Quelle
représentation de I'objet convient pour le sui@®elles caractéristiques doivent étre utilisées
? Comment modéliser le mouvement, I'apparence fetrtae de I'objet ? Quelles mesures de
similarité doivent étre utilisées pour reconnaifmbjet au cours de la séquence ? Les

réponses possibles a ces questions dépendent dxiesodans lequel le suivi est réalise.

Le choix d’'un modele d’apparence est un des pro&deoentraux pour le suivi d’objets. Il
consiste a choisir une représentation pertinentel'alget, donnant naissance a des
caractéristiques significatives et fiables qui déart le contenu visuel de cet objet tout en
permettant de le reconnaitre au cours du tempsgréndés changements des conditions
environnementales et des variations de I'appartntang de la séquence d'images. L'un de
principaux facteurs qui limite les performances d&grithmes de suivi est la capacité du

modele d’apparence a rester valide lorsque I'apparede I'objet change rapidement.

L’absence de cette adaptation peut en effet emtraime localisation erronée de I'objet.

Ce chapitre est organisé comme suit. La sectiordéfiait le principe de suivi d’objets.
Les représentations des objets basées sur lemngdagt leurs apparences ont été présentées
dans la section 1.3. La section 1.4 présente lestggistiques les plus utilisées pour le suivi
d’'objets. La section 1.5 expose les descripteuntisifjues de la couleur. Les méthodes
existantes pour le suivi d’'objets ont été présentdgans la section 1.6. Les mesures de
similarité ont été abordées dans la section 1.7Séetion 1.8 présente quelques techniques

pour I'évaluation des algorithmes de suivi. Finadéain une conclusion est présentée dans la
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section 1.9.

1.2 Principe de suivi d’objets

Le suivi d'objets dans une séquence d'images gaiisees derniéres décennies, un theme
de recherche trés actif en vision par ordinatedmésalement, le suivi consiste a localiser
I'objet d’intérét sur chaque image de la séqueheeprocédé de localisation se fonde sur la
reconnaissance de l'objet a partir d’'un ensemblecaactéristiques visuelles comme la
couleur, la forme, la vitesse, la texture ou unenlimaison de ces caractéristiques. A
I'initialisation, I'algorithme de suivi construitrumodeéle de référence de I'objet suivi. Le
modele d’apparence peut étre basé sur des conmegssa priori comme des images prises
hors ligne de différents points de vue, ou seulérsenl’annotation de la région de I'objet sur
la premiére image de la séquence, par exemple aite énglobante. Plus formellement,
I'algorithme de suivi estime dans chaque image adséquence, les paramétres des objets
présents dans le champ de vision de la camérgpdrasnétres a estimer peuvent étre divers,
mais comprennent principalement une composante €ggigpne, indiquant la position du
centre de I'objet suivi dans I'image [Comaniciu PBacas 81] a laquelle peuvent s’ajouter
d’autres informations selon le domaine d’applicatih’ensemble de ces caractéristiques
constitue I'état de I'objet et il est défini pounarjue image de la séquence. La figure 1.1 ci-
apres illustre le fonctionnement général d’'un athare de suivi sans modele a priori de
I'objet.

Dans la littérature de la vision par ordinateugxiste une multitude des méthodes de suivi
d’objets. Les méthodes proposées se distinguentipalement par le modéle d’apparence
décrivant la cible et la stratégie de recherchéiséé pour en prédire I'état. Ces deux
composantes représentent les deux aspects majaaraldorithme de suivi et doivent étre
congues en tenant compte de I'environnement ea di@dlité du suivi. Dans ce travail, nous
faisons la distinction entre les notions de sua/i mise en correspondance et suivi par mise a
jour [Mikram 08]. Le suivi par mise en correspondarest classiguement utilisé pour la
construction des trajectoires des caractéristigieed’'objet telles que les points d'intérét
[Chetverikov 00, Serby 04] détectés préalablem€ette approche s’attache a détecter un
objet dans chaque image, puis a agglomérer teniporaht les objets détectés de facon a
obtenir des trajectoires cohérentes au cours dpdebe suivi par mise a jour détecte ou
localise I'objet au sein d’'une image en fonction’d&at de I'objet a I'instant précédent. Dans

ce dernier cas, le vecteur d’état est mis a jouckaque nouvelle image, a partir d’'une
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Entrées de I'algorithme de suivi

1 N 1 .
|Prem|eretrarr: i Annotator |, = ====-- I _____

____1____ ____1____|

Construction du modeéle de I'objet >

Recherche de
I'objet

Sorties de I'algorithme : Etat de I'objet a la!
de suivi | trame

Figure 1.1 : lllustration d’'un algorithme de suivi sans modeéle a priori de I'objet.

initialisation définie manuellement ou automatiqeeinsur 'une des images de la séquence.

D’'un point de vue fonctionnel, le suivi parise a jour se décompose en deux parties
principales : la représentation et la localisatier’objet.

Etape de représentation Elle consiste & associer a I'objet suivi des ci#@ristiques de
forme et/ou d’apparence permettant de le recorndtins des images successives. Les
caractéristiques sélectionnées sont destinéesndefde modéle de référence, il s’agit
d'une description numérique ou symbolique qui peérmie caractériser I'apparence
visuelle de l'objet dans I'image ou la séquenceciGeeut étre accompli de facon
classique par linitialisation du modéle sur uneage de référence (Figure 1.2 (a)) bien
que certaines meéthodes prennent en compte plusimages de référence afin de

transcrire une plus grande variabilité dans I'appae de I'objet [Black 98c].

Etape de localisation: C'est le procédé numérique réalisant le suivi @yiour but de
fournir la position de I'objet dans I'image courarde la séquence, sur la base de son
modéle de représentation et de son état dans Emegcédente (Figure 1.2 (b)).

1.3 Représentation des objets

Dans un scénario de suivi, un objet peut étre démme tout ce qui est d’intérét pour
une analyse ultérieure. Par exemple, les bateaua suer, les poissons dans un aquarium, les
véhicules sur une route, les avions dans l'airplEsonnes marchant sur une route, ou les
bulles dans l'eau sont tous un ensemble d’objatsppuvent étre suivis dans un domaine
spécifiqgue. Les objets peuvent étre représentédepes formes et leurs apparences. Dans

cette section, nous allons décrire les représentatde la forme des objets généralement

23



Chapitre 1 : Modéles et principes de suivi d’obgatsvision par ordinateur

Choisir un modele Commencer la Rechercher dans |
(forme, couleur, position du modéle modele dans la

= 1 i
Biiinnantinnnnii

sesaEEEsnEEEEBmN
Modele Candidat

Image
courante

(a) (b)
Figure 1.2 : Processus de suivi avec (a) I'étape ereprésentation et (b) I'étape de la
localisation.

utilisées pour le suivi et ensuite aborder les éspntations combinées de la forme et de
'apparence. Selon une étude faite p#Hilmaz et al. [Yilmaz 06a] les

représentations de la forme sont classées comine sui

Points : Un objet est représenté par un point qui est sariraige (Figure 1.3 (a))
[Veenman 01] ou par un ensemble de points (FiguBdk)) [Serby 04]. La représentation
par points est appropriée pour le suivi d’objets agcupent de petites régions dans une

image ou pour suivre les objets non rigides.

Formes geométriques primitives La forme de I'objet est représentée par un regéan
(Figure 1.3 (c)), une ellipse (Figure 1.3 (d)) om cercle, afin de délimiter la région
d’intérét [Bernardin 07, Comaniciu 03¢, CucchiaB). e mouvement de I'objet pour une
telle représentation est généralement modélis@mpatransformation de translation, affine
ou projective (homographie). Cependant, les forg@smétriques primitives sont plus
appropriées pour représenter des objets rigideplsinet elles sont également utilisées

pour le suivi d’objets non rigides comme les pengasn

Silhouette ou contour de 'objet :Une représentation par contour définit les froetede
I'objet (Figure 1.3 (e)). La région interne dwntour est appelée la silhouette de I'objet

(Figure 1.3 (f)) est peut étre utilisée conjointetevec I'information du contour pour le
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Figure 1.3 : lllustration de quelques représentatias utilisées pour le suivi d’objets. (a) le
centroide, (b) un ensemble de points caractéristi@s, (c) une boite englobante, (d) ellipse, (e)
un contour, (f) une silhouette, (g) une forme artiglée et (h) un squelette.

suivi d’'objets. Les représentations par silhouetteontour sont appropriées pour le suivi des

formes non rigides complexes [Yilmaz 04b].

Modéles de forme articulée Les objets articulés sont composés des partie®ighs cjui
sont maintenues ensemble avec des articulatioreo[B6a]. Par exemple, le corps humain
est un objet articulé avec le torse, les jambesmiains, la téte et les pieds reliés par des
articulations. La relation entre les différentestipa du corps peut étre régie par des
modéles de mouvement cinématique comme l'angléicdiation. Pour représenter un
objet articulé, on peut modéliser les parties agtuistes en utilisant des cylindres ou des

ellipses (Figurel.3 (Q)).

Modéles de squelette :Le squelette d’'un objet peut étre extrait en apgalig la
transformation de I'axe médian a la silhouette ‘dbjét [Ballard 82]. Ce modéle est
couramment utilisé comme une représentation deodme pour la reconnaissance des
objets [Ali 01]. La représentation par squelettatpire utilisée pour modéliser les objets
articulés et rigides (Figure 1.3 (h)).

Il existe plusieurs facons pour représenter lesatéristiques d’apparence des objets.
Notez que, les représentations de la forme peugaet également combinées avec les
représentations de l'apparence pour le suivi afincampléter la représentation de l'objet
[Cootes 01, Cutler 00]. Certaines représentatianagpparence communes dans le cadre de
suivi d’objets sont :

Densités de probabilité de I'apparence Les estimations de la densité de probabilité de

'apparence peuvent étre paramétriques, comme aassgenne [Zhu 96] ou un mélange

de gaussiennes [Paragios 02c], ou non paramétriquesme les fenétres de Parzen
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[Elgammal 02c] et les histogrammes [Comaniciu 03€ls densités de probabilité des
caractéristiques de lI'apparence d'un objet peudtrg calculées a partir des régions
d’'une image spécifiées par les modéles de la fgréggon intérieure d’'une ellipse ou d’'un

contour).

Modéles: Les modeles ou les templates sont formés ersartilides formes géométriques
simples ou des silhouettes [Fieguth 97]. Un avantigyl'utilisation d’'un modéle est qu'il
porte a la fois I'information spatiale et celle apparence. Cependant, les modéles ne
codent que I'apparence de I'objet générée a pdittite seule vue, alors ils ne conviennent
que pour le suivi d’objets dont leurs poses neevdrpas considérablement au cours de
Suivi.
Modéles actifs de l'apparence Les modeles actifs de I'apparence sont générés en
modélisant simultanément la forme et 'apparencéalget [Edwards 98]En général, la
forme de l'objet est définie par un ensemble deereep De fagon similaire a la
représentation basée sur le contour, les repetaeperésider sur la frontiere de I'objet ou,
alternativement, ils peuvent résider a l'intérigera région de l'objet. Pour chaque repére,
un vecteur d'apparence est enregistré et qui peeridrme de la couleur, la texture ou
'amplitude du gradient. Les modeles actifs de pag@nce nécessitent une phase
d’'apprentissage permettant d’apprendre a partin @lasemble d’échantillons, la forme et
son apparence associée a l'objet en utilisant, eg@mple l'analyse en composantes
principales (ACP).
Modéles d'apparence multi-vues Ces méthodes encodent les différentes vues d’'un
objet. Une approche pour représenter ces diffésenies est de générer un sous-espace a
partir de vues données. Les approches sous-espacexemple I'analyse en composantes
principales (ACP) et I'analyse en composantes iaddantes (ACI), ont été utilisées pour
la représentation de la forme et de I'apparencegiadam 97, Black 98c]. Une autre
approche pour apprendre les différentes vues dhjat st de former un ensemble de
classifieurs comme les machines a vecteurs de su(®éM) [Avidan 04] ou les réseaux
Bayésiens [Park 04]. Une des limites des modelappd#irence multi-vues est que les
apparences dans toutes les vues sont nécessbiresnae.
Discussion: Généralement, il y a une forte relation entreglarésentation de I'objet et
I'algorithme de suivi. Cette représentation estisieoen fonction du domaine d’application.
En effet, pour le suivi d’objets qui apparaisseas tpetits dans une image, la représentation

par point est généralement appropriee. Par exemegl@auteurs Veenman et al. [Veenman 01]
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utilisent la représentation par point pour suieg graines dans une séquence de plat mobile.
De méme, les auteurs Shafique et al. [Shafiquaifii§ent une représentation par point pour
suivre les oiseaux éloignés. Pour les objets denfdrmes peuvent étre approximées par des
rectangles ou des ellipses, les représentationsigmiformes géomeétriques primitives sont
plus appropriées. Les auteurs Comaniciu et al. [@oou 03c] utilisent une représentation
par forme elliptique et un histogramme de coul@atsulé a partir de la région elliptique afin
de modéliser I'apparence. Black and Jepson [Bl&# 8tilisent les vecteurs propres pour
représenter I'apparence de I'objet. Les vecteuopnass ont été géenerés a partir des modeles
de l'objet rectangulaire. Pour le suivi d’objetsimimgides ou de formes complexes comme les
personnes, les représentations par contour ouusilteo[Haritaoglu 00a] ou par des formes

géomeétriques primitives [Bousetouane 13] sont les appropriées.

1.4 Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques est primordiale pssurer un bon suivi, car cette étape
est fortement liée a la représentation de I'olyjeteffet, la propriété la plus souhaitable d'une
caractéristique visuelle est son unicité de some tps objets peuvent étre facilement
distingués dans l'espace des caractéristiquesn@ape certains algorithmes de suivi utilisent
une seule caractéristique pour la représentatiola déble, néanmoins d’autres algorithmes
utilisent une combinaison de plusieurs caractéuss afin d’améliorer les performances des
algorithmes de suivi. Il existe une littérature adbante sur les caractéristiques destinées a la
représentation des objets [Yang 11e]. Nous prémentbapres les caractéristiques visuelles

les plus utilisées pour le suivi d’objets.

Couleur : La couleur, de par son pouvoir discriminant, eshd’ des caractéristiques les
plus utilisées pour la représentation des objets.i@érét provient de son invariance par
rapport a I'échelle, I'orientation et la translatid_a représentation des objets basée sur la
couleur repose sur plusieurs criteres : le choiX'@space colorimétrique [Allen 04], le
mode de représentation de la couleur dans cet @$ptricker 95], I'étude des problémes
d’invariance aux conditions d’illumination [Lee (lét la combinaison avec des attributs
complémentaires comme la texture [Takala 07, Bousete 13], la forme [Wang 16c] ou
'information spatiale [Zhao 05c]. Plusieurs traxaant été réalisés dont I'objectif est
d’identifier les espaces colorimétriques les plissriminants [Stricker 95]. L'abondance
de la littérature sur cette thématique a montrél qexiste pas d’espace couleur idéal.

L’espace RGB (Rouge, Vert, Bleupst I'espace standard le plus utilisé [Collins,05¢c
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Comaniciu 03c, Georgescu 04]. Néanmoins, cet espmtesensible aux variations
d’illumination [Gros 97]. L'espace HSV par sa corspote teinte permet de résister aux
conditions d’éclairage et de point de vue [Allen @eusebroek 01]. D’autres espaces
définissent comme perceptuellement uniformes, tplse CIELab et CIELuv servent
également a la caractérisation de la couleur [6l Gertains travaux se singularisent par
I'utilisation des composantes isolées des espaca®gents et par I'utilisation combinée

de celles-ci [Collins 05c].

Forme : Les caractéristiques de la forme sont extraitgmdir des régions qui on été

segmentées au préalable. Une fois un masque deestgion est obtenu sur la région

d’intérét, la forme de ce masque peut étre utilef@ed’associer un descripteur a la région
qui a donné lieu a ce masque. Les descripteurséfosdir I'intérieur du masque de

segmentation caractérisent l'intégralité de la femrune région, par exemple a travers les
moments invariants [Hu 62a). Les descripteurs fendér le contour du masque font
référence aux descripteurs de Fourier [Persoon Wnle propriété importante des

caractéristiques de la forme est qu'elles sont snadensibles aux changements
d’illumination par rapport aux caractéristiquesldecouleur, ainsi qu’elles sont robustes
aux transformations géomeétriques comme la traosiala rotation et les changements
d’échelle. En raison de sa simplicité et de saipi@t, I'approche la plus populaire pour la
détection de la forme est le détecteur de Cannye HGgnny 86]. Une évaluation des

algorithmes de détection des formes est fournidBparyer et al. [Bowyer 01].

Texture : La texture est une mesure pour la variation 'méehsité d'une surface qui
quantifie certaines propriétés comme la douceuda eégularité. L'information véhiculée
par les caractéristiques de texture concerne laamedont les couleurs sont organisées sur
la surface de I'objet en répétition d’éléments [diak 73]. Généralement, une texture peut
avoir un aspect périodique ou aléatoire. Selon Bagez et al. [Gagalowicz 83] une
texture est modélisée comme une structure spatiafestituée de l'organisation des
primitives ayant chacune un aspect aléatoire. Blusitravaux sont penchés pour étudier et
analyser les caractéristiques de texture. Les mutdaralick et al. [Haralick 73] proposent
I'utilisation des matrices de co-occurrences paurdprésentation de la texture (Gray-
Level Cooccurrence Matrice GLCM). Gotlieb et KreigsfGotlieb 90] se sont succédés
afin d’améliorer cette approche. lls ont montré ékpentalement que les paramétres du
contraste, d’homogénéité et d’entroment fortement discriminatifs. D’autres travaux

utilisent des études psycho-visuelles [Tamura 78] noathématiques, telles que les
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ondelettes ou les filtres de Gabor pour décritexéure. Dans de nombreuses applications
de suivi d'objets [Takala 07, Bousetouane 13],illsdation de la texture est fortement
choisie pour la représentation de la cible. Lesaaaristiques de texture sont moins

sensibles aux changements d’illumination par rapgda couleur.

Flot optique : Le flot optique est un champ vectoriel dense ddad&pnent visuel ou a
chaque pixel de 'image est associé un vecteurépdadement qui permet d’exprimer la
vitesse de déplacement d’'un pixel dans le repéténdage et la direction vers laquelle le
pixel se déplace en faisant I'hnypothese que lisitén(ou la couleur) d'un pixel est
conservée au cours du déplacement [Horn 81b]. leallcdu flot optique sert a suivre les
objets qui se déplacent dans une scene filmée aveaaméra fixe ou mobile. Le flot
optique est connu pour sa robustesse vis a visvddations de luminosité et des
déformations de l'objet suivi. Cependant, le flgitique est couramment utilisé comme
caractéristique dans les applications de segmentd& mouvement et le suivi d’objets.
Les techniques populaires pour calculer le fluxique dense incluent les méthodes de
Horn et Schunck [Horn 81b], Lucas et Kanade [Lughl Black et Anandan [Black 96a]
et Szeliski et Couglan [Szeliski 97].

Caractéristiques hybrides : Pour améliorer les performances des algorithmesud,
certains auteurs combinent plusieurs caractérissigBar exemple, les auteurs Takala et
al. [Takala 07] utilisent un modele hybride poualiger le suivi en temps réel. Ces auteurs
utilisent le mouvement et la texture afin d’ameédiola représentation des objets et assurer
un bon suivi. Les auteurs Wang et al., Yilmaz ef\Wlang 08d, Yilmaz 04b] ajoutent la
forme de I'objet aux caractéristiques couleur-texpour récupérer les parties occultées de
la cible lors de l'occultation. Ces auteurs ont @édéontrés que la représentation multi-
caractéristiques des objets peut se traduire pamuilleure performance de suivi contre
les distractions. Toutefois, lorsqu'il n'y a pasatultation, la forme de I'objet peut avoir
des inconvénients, tels que des objets similawves différentes formes ou un changement

brusque de la taille de I'objet.

1.5 Descripteurs statistiques de la couleur

Nous nous focaliserons dans cette section sumiedéles d’apparences basés sur la
représentation statistique de la couleur, pouruelsgnous proposerons des améliorations,
dans la suite du mémoire, en visant a améliorguidité de suivi des personnes et le temps

d’exécution en intégrant d’autres caractéristiqieass la représentation de la cible.

29



Chapitre 1 : Modéles et principes de suivi d’obgatsvision par ordinateur

1.5.1 Histogramme de couleurs

L'histogramme de couleurs d'un objet est 'unerdpsésentations décrivant son apparence
dans un processus de suivi. Il permet de représatatistiuement la distribution des
couleurs des pixels, c'est-a-dire la proportionpesls répartis sur un ensemble de classes de
couleurs, comme illustré sur la figure 1.4 ci-apRsgur un histogramme normalise, la valeur
de chaque classe s'interprete comme la probablilitgcurrence de la classe dans l'image.
Cependant, I'histogramme de couleurs est un canildmental du traitement d’'images, avec
de trés nombreuses applications a savoir la recssaree d’objets [Swain 91], la recherche
d'images et des séquences [Bach 96] et le sui\njette [Bradski 98, Comaniciu 03c]. Ces
approches utilisent I'information de la couleumafie décrire I'objet d’intérét. Le succés des
approches par histogramme de couleurs provientede faible complexité calculatoire
associée a une bonne robustesse vis-a-vis des ktuile leur invariance aux rotations, aux

translations et aux changements d’échelle.

Dans de nombreuses applications, I'histogrammecakiulé sur une région d’intérét
définie par une forme géométrique simple englolocahtobjet. Soit " 49 cette
région, & ..,  I'ensemble des coordonnées normalisées, dpixels dans la région
centré &, . $la couleur du pixel et0 un ensemble d& classes de I'espace de couleur
utilisé (RGB, HSV, LUV, etc.)23450% 1 ,1a6’® classe est caractérisée par sa fonction
indicatrice: . 2$ qui vaut 1 pour une coule@rassociée au bié et 0 sinon [Comaniciu 03c].
Avec toutes ces définitions, I’histogramme poutbim6 est défini par :

#
< = .. (g (1.1)
avec  est un facteur de normalisation eﬁi < ? [Comaniciu 03c]. Ainsi, nous
pouvons représenter un m-histogramme de couleurs abjet par la concaténation des
valeurs des bins comme ssit@AB @ ? " 1D . Dans certains cas la région d'intérét
peut englober I'objet suivi et des éléments deriBae-plan. Pour limiter I'influence de
I'arriere-plan sur la localisation de la cible etiviiégier I'information pertinente, il est
possible de calculer un histogramme pondéré [Comab®c]. Plus les pixels sont loin du
centre de l'objet, plus le poids pris en comptesdBhistogramme final est faible. D’ou,

I’histogramme pondéré pour un kBnest défini par :

#
< 1= E '($:; . (g¢ (1.2)
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Figure 1.4 : Construction d’un descripteur de coular basée sur la distribution de l'intensité.
avecE est un noyau spatial associant un poids a chagsitign spatiale . et , est un
facteur de normalisation. Notez que, plusieurgesyde noyaux sont couramment utilisés :

uniforme, triangle, Epanechnikov, quadratique, qubj gaussien, et circulaire.

Les histogrammes de couleurs sont principalem@igés pour suivre la position et parfois
les changements d’échelle. Cependant, ils ne cadenine information spatiale sur la région
d’intérét de I'objet. Ceci présente l'avantage dmrmkr une représentation invariante aux
transformations spatiales affines et relativement gensible aux transformations non rigides

qui permet de modifier les surfaces apparenteivetaaux différentes parties d’un objet.

L’histogramme de couleurs tend alors a donner éggltats insuffisants pour le processus
du suivi lorsque les couleurs de I'objet ne sorg paffisamment contrastés par rapport a
I'arriere-plan. Deux objets visuellement tres digidts peuvent avoir la méme distribution
c’est-a-dire ayant des histogrammes semblableffen ils peuvent n’étre différenciés que

par les arrangements différents des pixels darfetédres (Figure 1.5).

-

Objet 2

by

i,

g g g e g g g g

b

Figure 1.5 : Deux objets différents ayant le mémeistogramme.

Un autre inconvénient majeur de l'utilisation dastogrammes de couleurs est que le
choix du nombre de classes (bins) d'un histogramese un parametre important. La
discrétisation en un nombre de classes tres immporia permet pas d'étre robuste aux
changements d’illumination de la scéne ou aux chamemts d’apparence de l'objet, et la

plupart du temps I'algorithme de suivi dérive au ét1a mesure de la séquence. A linverse,
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un nombre de classes tres faible ne permet pasdeniner efficacement I'objet du reste de
la scene, et le suivi échoue. Dans la plupart g@soahes existantes, le nombre de classes
peut étre choisi arbitrairement au début de |la eiécpl et reste fixé durant le processus de
suivi. Rien n’indique qu’une telle partition esttipale étant donné la densité que I'on veut
estimer. S'il était possible de trouver la partitioptimale, I'algorithme serait plus robuste.
Cette problématique de la détermination d’'un nombggimal de classes pour un

histogramme a été étudiée dans les travaux dedqBi2g

1.5.2 Spatiogramme

Méme si les histogrammes de couleurs ont montrérégrét pour représenter les couleurs
de l'objet, ils ne prennent pas en compte les médrons spatiales qui peuvent fortement
influencer sur la discrimination entre I'objet avsel et le reste de la scene. Pour contourner
cette limitation, Birchfield et al. [Birchfield 0%kont introduit le concept de spatiogramme,
qui ajoute des informations spatiales, a savaindgenne spatiale et la matrice de covariance
des pixels aux histogrammes comme montréasiiglire 1.6 ci-apre<Cette information
spatiale permet encore des transformations assezrajés, comme dans un histogramme,
mais capture une description plus riche de la qioler augmenter la robustesse du suivi. Le

spatiogrammé- d'une image ou d’une région de I'image est repitésepar :
F'$¥ AC kI, D x (1.3)

avecG est proportionnel au nombre de pixels qui appamget al6’8® bin,H etl. sont
respectivement les vecteurs "moyennes des coordehmes pixels participant a ce bin et
leur matrice de covariance. Ces parametres soculéalpar :

#

?
k SE o LM e (4
#
G; o= . '$$ (15)
" #
. = oF$ oF . .
>f* LN pk & pH &0, . .88 (1.6)

ol o est un facteur de normalisation tel cetl@ G ? [Comaniciu 03¢],& ) 44
'ensemble des coordonnées normalisées,dgsxels,. $ la couleur du pixel et0 un

ensemble dé classes de |'espace de couleur utilisép 1 classe est caractérisée par sa
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Covariance
Moyenne
(a)

(b)

Figure 1.6 : Histogramme avec des moments d’ordreupérieur : Spatiogramme. (a)
Histogramme sans information spatiale et (b) Spatgramme avec information spatiale.

fonction indicatrice: . 2$ qui vaut 1 pour une coule?r associée au bif et 0 sinon
[Comaniciu 03c]. En effet, les méthodes de suisées sur les spatiogrammes sont trés
discriminantes et parfois rendent le suivi tressgiga a l'orientation et a la déformation. De ce
fait, ces méthodes sont moins adaptées pour I€ desvpersonnes qui présentent de fortes
déeformations. Cependant, le spatiogramme est plikable a la grande variabilité spatiale
de la distribution des couleurs. Il est aussi séasible aux changements d’illumination,

surtout avec l'utilisation d’'une mesure de simtkiaron adéquate [Conaire 07].

1.6 Suivi d'objets

Le suivi d'objets, dans le domaine de la vision padinateur, a retenu une attention
particuliere cette derniére décennie. Une multitdidats de I'art ont été proposés dans la
littérature [Hu 04b, Kim 10, Li 13c, Pan 16, Yilm@ga]. Chacun de ces travaux est focalisé
sur une ou plusieurs classes de problemes rensatidues la conception d’'un algorithme de
suivi. L'objectif de I'ensemble de ces travaux dst classifier et d’évaluer les méthodes
utilisées pour le suivi d'objets. Les méthodes texites se distinguent par la représentation de

la forme et de I'apparence de I'objet suivi.

Il existe plus d’'une catégorisation possible dge@hmes de suivi dans la littérature. Les
auteurs Yilmaz et al. [Yilmaz 06a] ont publié ueeue de la littérature couvrant les travaux
majeurs de suivi d’'objets, en catégorisant lesrélgoes de suivi selon la représentation de
I'objet. Leur classification comprend trois catéger de méthodes : le suivi par points
[Veenman 01, Grabner 07a], le suivi par silhouetteontour [Sato 04, Xu 02] et le suivi par
noyau [Tao 02, Leichter 10]. Dans cette sectiorysnprésentons les principaux travaux
inspirants de cette recherche en adoptant une ar&tation des méthodes basées sur les
modeles d’apparences. La catégorisation proposéé ¢bmpte a la fois des classifications
antérieures et des derniers travaux sur la modiélisaisuelle des objets suivis. La figure 1.7

ci-apres présente la taxinomie proposée en illostes sous-catégories de chaque catégorie.
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Suivi d’objets

‘ A 4 *
Points Silhouette Noyau
| |1 | 1
v v v v v v
Déterministes|| Statistiques|| Evolution Appariement | | Statistiques|| Multi-vues
du contour des formes

A\ 4 A\ 4

Non-paramétriqueq | Paramétriques

Figure 1.7 : Taxonomie des méthodes de suivi d’olige

1.6.1 Suivi par points

Considérons qu’un objet est représenté par urmasisede points caractéristiques appelés
aussi les points d'intérét [Serby 04]. Ces méthadesésentent la cible par des descripteurs
locaux calculés sur une région autour du pointickéng. Les points d’intérét sont déterminés
sur I'objet par les méthodes de détection. Parmdigecteurs de points d’intérét nous citons
Harris [Harris 88], SIFT (Scale-Invariant Featurearisform) [Lowe 04], FAST (Features
from Accelerated Segment Test) [Rosten 10] et SWRfeeded Up Robust Features) [Bay
06]. Le suivi des points d’'intérét repose généraleinsur une mesure de similarité entre les
descripteurs locaux dans le but d’apparier lestpaie I'image courante avec les points de la
cible détectés précédemmekbhg 13d, Guo 14, Hare 12pans ce cas, le probleme de suivi
est défini comme un probleme de mise en correspmedaes points entre des images
successives. Selon Yilmaz et al. [Yilmaz 06a],dpproches de mise en correspondance des
points peuvent étre déterministes ou statistighlesis présentons par la suite un échantillon

des différentes méthodes proposées dans la liitérpbur chaque catégorie.

1.6.1.1 Méthodes déterministes

Le suivi d’objets par des méthodes déterministeffetue en minimisant une distance
calculée sur certaines caractéristiques de I'obgt.modéles des objets basés sur I'apparence
peuvent étre une densité de probabilité, une ateontours ou une combinaison de ces
modéles [Haritaoglu 00a, Koller 93]. Sethi et J&nthi 87] résolvent le probléme de mise en
correspondance en utilisant une approche glout@@manglais greedy) fondée sur I'ajout des
contraintes de proximité et de rigidité des objetmitialisation de I'algorithme est faite en

associant les paires de points les plus prochesuitenun processus heuristiqgue consistant a
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privilégier les associations qui favorise la conéeedes vitesses d’'une image a l'autre est
utilisé pour chercher des correspondances entless de points. L'algorithme a I'avantage
de simuler une prise en compte globale du probl@ensuivi. Cependant, il ne permet pas de
prendre en compte les occultations. Les travaupSeehi 87, Veenman 01] introduisent une
contrainte de cohérence du mouvement dans leuroahéttie mise en correspondance. Cette
contrainte est parfaitement adaptée au suivi deggpappartenant au méme objet et améliore
la qualité de suivi. A contrario, cette contraimtest pas adaptée si les points a suivre
appartiennent a des objets ayant des mouvemeri&edifs. Le suivi est dans un premier
temps réalisé sans contrainte sur les deux presnigrages de la vidéo. La contrainte du
mouvement est utilisée dés la troisieme image. eCafiproche permet de gérer les

occultations et les erreurs de détection des points

Yang et al[Yang 13d] proposent un algorithme basé sur lestpaaractéristiques SIFT et
les patchs aléatoires pour modéliser la cible.dwgsurs utilisent conjointement deux modeles
d’apparence a savoir un modele de couleur-textute enodéle de structure. Le modele de
couleur-texture inclut les patchs aléatoires déqér les histogrammes de couleurs locaux
RGB (Rouge, Vert, Bleu) et les descripteurs LBPc@loBinary Patterns). Le modéle de
structure consiste a un histogramme spatial glebabdant la disposition des points SIFT de
I'objet. Afin d’évaluer une région candidate sumage courante, les points caractéristiques
sont détectés sur cette région, puis appariés egag de I'objet a I'image précédente.
L’ensemble des points appariés est utilisé poustroime I'’histogramme spatial des points de
I'objet. En effet, I'algorithme de suivi utilisedis types différents de caractéristiques, les
distributions locales de la couleur, les caradigues locales de texture et les propriétés
géométriques globales. Cependant le modele detwteume retient que les propriétés
structurelles récentes vu que I'histogramme spatatonsidére que les points appariés avec
ceux de l'objet sur I'image précédente.

Schmid et al. [Schmid 96a, Schmid 97b] introduisante contrainte géométrique au
processus d’appariement des points. Deux poingingdoivent étre appariés a deux points
eégalement voisins dans l'image suivante. Les appants qui ne respectent pas cette
contrainte sont simplement ignorés dans la suitephcessus de suivi. Cette contrainte
géométrique a pour but de diminuer le nombre d’'@pp®nts incorrects. L'inconvénient
majeur de cette méthode est le fait que des appanies corrects sont également éliminés. De
maniere similaire aux travaux de Schmid et al. fBich96a, Schmid 97b], Trichet et

Mérialdo [Trichet 07] ajoutent une contrainte gétmgée appelée triangulation de Delaunay
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au processus d’appariement. Les auteurs réaliselitéction des points dans le voisinage des
objets détectés a I'image précédente. La trianigmiale Delaunay [Trichet 07] de chaque
ensemble de points doit étre respectée entre deayeis consecutives. Cette approche permet
de diminuer le nombre d’appariements incorrects p#sts. Cependant, la contrainte étant
plus forte que pour les travaux de Schmid et athfid 96a, Schmid 97b] ou un nombre

important d’appariements corrects est éliminé.

1.6.1.2 Méthodes statistiques

Les mesures obtenues a partir des capteurs vidéemeoent toujours du bruit, ainsi que
les mouvements de I'objet peuvent subir des petiors aléatoires comme des manosuvres
des véhicules. La mise en correspondance par ddwdes statistiques résout ces types de
problemes en tenant compte de la mesure de sit@iletriles incertitudes du modéle lors de
I'estimation de I'état de I'objet. En effet, lérélde Kalman [Comaniciu 03c] est utilisé pour
estimer I'état d'un systeme linéaire ou I'étatsapposé étre distribué par une gaussienne. Le
filtrage de Kalman est composé de deux étapesrddigtion et la correction. L'étape de
prédiction utilise le modéle d'état pour prédiretaivel état des variables, tandis que I'étape
de correction utilise les observations actuellesr poettre a jour I'état de l'objet. Le filtre de
Kalman a été largement utilisé dans la communa@itié dision par ordinateur pour le suivi
d’objets. Broida et Chellappa [Broida 86] ont s#lile filtre de Kalman pour suivre les points
dans des images bruitées. Pour le suivi d’objetsupa caméra stéréo, Beymer et Konolige
[Beymer 99] utilisent le filtre de Kalman pour pnédla position et la vitesse de I'objet.
Rosales et Sclaroff [Rosales 99] utilisent le diltle Kalman étendu pour estimer la trajectoire
3D d'un objet a partir du mouvement 2D. Une linmtatdu filtre de Kalman est I'hnypothése
que les variables d'état sont généralement digedbypar des gaussiennes. Ainsi, le filtre de
Kalman donne de mauvaises estimations pour lesahtad d'état qui ne suivent pas une
distribution gaussienne. Cette limitation peut éwamontée en utilisant le filtrage de
particules [Kitagawa 87, Smith 05b].

1.6.1.3 Discussion

Parmi les problemes rencontrés dans les méthodesuide par points nous citons la
présence du bruit, I'occultation partielle ou teta&t les erreurs lors de détection des points
d’intérét. Pour résoudre ces problémes, les appsd®terministes utilisent souvent une
combinaison des contraintes basées sur les mouvgne&st-a-dire un mouvement commun
[Veenman 01] ou l'uniformité proximale [Rangaraj&i]. Cependant, les méthodes

statistiques traitent explicitement le bruit enaeihcompte les incertitudes du modele. Ces
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incertitudes sont habituellement sous la forme dimit gaussien. Or, I'hypothése selon
laguelle les mesures sont normalement distribuégsiade leur position prédite peut ne pas
les contenir et dans de nombreux cas, les parasmdréruit ne sont pas connus. Dans le cas
des hypotheses valables sur les distributions ketuiig, les filtres de Kalman [B@halom 90]
offrent une solution optimale. Les méthodes deisp@r un seul point sont adaptées pour
suivre des objets qui sont trés petits. En outreeprésentation par un ensemble de points est
nécessaire pour suivre des objets plus grands. [Barentexte du suivi d’objets en utilisant
un ensemble de points, le regroupement automatgsepoints qui appartiennent au méme
objet est un probléeme important. Ceci est di adleessité de distinguer entre les objets
multiples et l'arriére-plan. Les approches des neouents basées sur le regroupement ou la
segmentation [Vidal 04, Black 96a] supposent gédegrent que les points recherchés

reposent sur des objets rigides afin de simpliiggrobléme de segmentation.

1.6.2 Suivi par silhouette

Les objets peuvent avoir des formes complexes,egample, les mains, la téte et les
épaules qui ne peuvent pas étre bien décrits parfatenes géométriques simples. Les
méthodes basées sur la silhouette fournissent eserigtion précise de la forme pour ces
objets [Yilmaz 04b, Xiang 08]. L’objectif d'un algthme de suivi basé sur la silhouette est de
trouver la région de I'objet dans chaque imagertir gy modéle de l'objet généré a l'aide des
images précédentes. Ce modele peut étre souste Wun histogramme de couleurs calculé
a l'intérieur des silhouettes [Kang 04], des ar&ted'objet [Huttenlocher 93] ou du contour
de I'objet. Nous divisons les algorithmes de shasé sur la silhouette en deux catégories :
I'appariement des formes [Kang 04, Li 01b, Sato @4évolution du contour [Yilmaz 04b,
Chen 01, Cremers 02]. Les approches d’appariementfames cherchent la silhouette de
l'objet dans I'image actuelle. Les approches dé par contour, d'autre part, développent un
contour initial vers sa nouvelle position dans Hige actuelle, soit en utilisant les modeles de

I'espace d'état, soit en minimisant directementuoegs fonctions énergétiques.

1.6.2.1 Appariement des formes

L’appariement des formes peut étre effectué d'uramiére similaire au suivi basé sur
I'appariement des modeles, ou la silhouette dget@t son modéle associé sont recherchés
dans I'image actuelle. La recherche est effectueeatculant la similarité de I'objet avec le
modele généré a partir de la silhouette hypothétipicet objet dans I'image précédente. Le
modele de l'objet est réinitialisé pour gérer lramyements d'apparence dans chaque image
apres l'apparition de I'objet. Cette mise a jotimésessaire pour surmonter les problemes de
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suivi liés aux points de vue et aux changements abeslitions d'éclairage ainsi que le
mouvement des objets non-rigides. Huttenlocherl.efHuttenlocher 93] ont effectué une
correspondance des formes en utilisant une repgetsenbasée sur les bords de I'objet. Les
auteurs utilisent la distance de Hausdorff [Haudé2z] afin de construire une surface de

corrélation dans laquelle le minimum est sélectioommme la nouvelle position de l'objet.

Dans [Kang 04], les silhouettes sont modélisées Igarhistogrammes d’arétes et de
couleurs calculées a partir des cercles couvrardiltteuette de I'objet, ayant différentes
longueurs du rayon. D’autre part, un histogrammealdeurs est construit pour la silhouette
en utilisant la méme configuration des cercles eofrques. Les similarités entre les
histogrammes d'arétes et les histogrammes de asul@uovenant de deux images
consécutives sont basées sur le coefficient det&8iatrya [Kailath 67]. Ce modele est
invariant a la rotation, car une rotation de laailette est équivalente a la permutation des
points de contréle. D’autre part, l'invariance #&chelle est également garantie par la
normalisation dans I'équation de I'histogramme. iFfaire I'appariement des silhouettes dans
des images consécutives, Haritaoglu et al. [Haglta©0a] modélisent I'apparence de I'objet
par l'information de l'aréte obtenue dans la silkttel de I'objet. En particulier, le modéle
d’aréte est utilisé pour affiner la translation ladojet en utilisant I'nypothese de la vitesse
constante. Ce raffinement est effectué en utiliseng corrélation binaire entre les arétes de

I'objet dans les images consécutives.

1.6.2.2 Evolution de contour

Les méthodes par évolution de contour résolvergrédleme de suivi en évoluant les
contours sur I'image courante a partir des conta@d’image précédente. L'évolution de
contour peut étre effectuée par les modeéles dpdsdes états qui modélisent I'évolution de
la forme et des mouvements du contour. Ces méthgugshent a représenter le contour par
un ensemble de parametres et de le suivre par @tbode de filtrage appropriée. Les
parameétres d’'un contour jouent le réle du modelkgtad’ de I'algorithme de filtrage. Par
exemple, dans [Terzopoulos 93], I'objet a suivrereprésenté par un ensemble de points de
contréle placés le long du contour. Les auteurautilisé un filtre de Kalman [Weng 06] pour
prédire ces points dans l'image courante. Ceci perdobtenir la nouvelle position du
contour. Le résultat de I'étape de prédiction affiné en utilisant le gradient de I'image. Les
auteurs Isard et al. [Isard 98], définissent I'atatl’'objet par un ensemble de splines et de

parameétres du mouvement et la mise a jour de ld¢at’objet est faite par un filtrage
particulaire. Cette méthode a été étendue au casuidu multi-objets et a la gestion des
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occultations [MacCormick 00]. L’avantage de cesrappes est qu’elles permettent de suivre
un objet avec un co(t de calcul assez faible niEs re s’adaptent plus aux changements de

la topologie des objets.

D’autres méthodes évoluent le contour par la misétidon de son énergie en utilisant un
modele de courbes déformables connu par les cantaatifs "snake" [Paragios 00Db,
Peterfreund 00]. Ces méthodes tentent a faire évalne courbe placée autour de I'objet
d'intérét pour la rapprocher a des zones du fadignt (les frontiéres de I'objet). L'évolution
de cette courbe est le résultat de minimisatiotadenction d’énergie. Les algorithmes qui
utilisent les contours actifs décrivent les objeliss efficacement et réduisent la complexité
du calcul, mais ils sont tres sensibles a I'étapdiditialisation. D’autres méthodes fondées
sur la minimisation de la fonction d’énergie permet de suivre un contour ou une région
malgré les changements de la topologie. La régamumée par la cible peut étre définie par
un masque binaire [Paragios 99a]. La fonction d'gieeest définie en utilisant I'information
sous la forme du gradient temporel (flot optiquBgrfalmio 00, Mansouri 02], ou en se

basant sur I'apparence de I'objet [Ronfard 94, imd4b].

1.6.2.3 Discussion
Le suivi par silhouette est le choix approprié does I'algorithme de suivi requiert la

région complete de I'objet. Cette représentatidrégalement adaptée aux objets déformables
ou des formes complexes. Cependant, le suivi plaoustte présente des limites dans les
environnements non contraints. D’une part, le spat appariement des formes utilise des
mécanismes externes pour la détection des changgnpar exemple, la soustraction de
I'arriere-plan qui n'est pas toujours adapté auréeg-plans dynamiques. D’autre part, le
suivi par évolution du contour nécessite qu’undipate I'objet sur I'image courante doit étre
en recouvrement avec une région dans l'image peitédCette hypothése n’est souvent pas
valide a cause des déplacements importants dél&a &n effet, ces méthodes permettent de
suivre tous les types des objets de formes divatse®@daptent relativement bien aux objets
déformables, ainsi ils sont robustes aux changesndet topologie des objets mais la
minimisation des fonctions d’énergie est génératdnpdus colteuse et la convergence vers

un minimum global n’est pas nécessairement assurée.

1.6.3 Suivi par noyaux

Le suivi par noyaux consiste a suivre un objet @spnté par des formes géométriques
simples comme les rectangles [Zhao 10d], les eig¥archeie 11] et les cercles [Bernardin
07] afin de délimiter la région d’intérét. Nous i@dons ces méthodes de suivi en deux
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catégories selon la représentation d'apparenceségtili les approches statistiques et les
approches multi-vues. Dans ce qui suit, nous ptéasies méthodes les plus utilisées dans la

littérature pour chaque catégorie.

1.6.3.1 Approches statistiques

Les méthodes statistiques ont été largement w@dipéur le suivi d’objets en raison de leur
simplicité et de leur faible colt calculatoire. Matistinguons deux types des méthodes dans
cette catégorie a savoir, les modéles ou les teawpéd les approches statistiques qui utilisent
les modeles d’apparence basés sur les densitgwalegbilités. L'approche la plus évidente
pour suivre un objet en utilisant les modéles '‘apphariement des templates [Birchfield 98a,
Schweitzer 02]. En effet, si 'objet a suivre estfdrme connue par exemple une voiture, il
est relativement simple de trouver la partie daedge la plus similaire au template considéré.
Pour ce faire, la recherche est réalisée d’'une éna@xhaustive sur tout ou partie de I'image
et la position du template dans l'image actueltecaleulée par une mesure de similarité, par
exemple une corrélation croisée [Islam 09]. Lesci#@ristiques les plus utilisées pour former
les templates sont lintensité de I'image ou dectaleur. Le gradient de l'image est
eégalement utilisé pour sa robustesse aux variatiismination [Birchfield 98a]. Une
limitation des approches par appariement des tdegplkest que son colt du calcul est trés
élevé en raison de la recherche exhaustive du s&egdPour résoudre ce probleme, certains
chercheurs limitent la recherche de l'objet au waige de leur position précédente.
Cependant, parmi les avantages des templates ‘d@stigecorporent l'information spatiale et
celle de l'apparence de l'objet. Certaines varmniglisent des représentations dans un
domaine transformé déduites de la représentatiompléde permettant de conserver ces
propriétés, tout en diminuant la taille de desetipt Ainsi, les auteurs de [Chateau 02] se
basent sur les coefficients des ondelettes de Hamresumé, les approches basées sur les
templates considérent I'apparence de I'objet aipditin seul point de vue. Ainsi, ils sont
seulement appropriés pour suivre des objets doantdese ne change pas considérablement

pendant le processus de suivi.

Les approches statistiques représentent I'appadmtebjet par des méthodes statistiques
ou cet apparence est modélisée par une variabdgoak® dans un espace des attributs
(couleur, texture, information spatiale, etc.) awew fonction de densité de probabilité
associée. Les estimations de la densité de priagatld I'apparence de I'objet peuvent étre
paramétriques, par exemple une gaussienne [Wreno@7hn mélange de gaussiennes

[Paragios 02c], ou non paramétriques, telles geideleétres de Parzen [Elgammal 00a] et les
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histogrammes [Comaniciu 03c]. La recherche de b c l'instant courant se base sur des
distributions, par exemple les histogrammes ourlélanges des gaussiennes dans une forme
géomeétrique par appariement direct entre un modieleéférence et des régions candidates.
La procédure de suivi repose généralement surlli@tian de la ressemblance entre le
modele de référence de la cible et les régions thg@tigues selon une mesure de similarité.
D’une maniere générale, le calcul de la similagtd effectué en utilisant des propriétés
statistiques des régions telles que la distributies couleurs ou des intensités. Concernant les
mesures de similarité les plus utilisées nous sitarcorrélation croisée [Islam 09], la somme
de différence au carré [Hager 04], ou encore Idfictent de Bhattacharyya [Kailath 67].
D’autres méthodes statistiques utilisent le filte Kalman [Broida 86] et le filtre de
particules [Kitagawa 87]. Grace a sa capacité aéhs®t les changements aléatoires des états,
le filtre de particules est une méthode largemdilisée, non seulement pour le suivi par

forme géométrique [Islam 09, Nummiaro 03], maissapsur le suivi par contours [Isard 98].

Une autre méthode tres populaire pour le suivigmproche statistique est la procédure
Mean Shift [Comaniciu 99a, Comaniciu 03c, Comaniadd] (Annexe B). L'objet a suivre
est représenté par un histogramme de couleurs pordéalculé sur une région elliptique
contenant I'objet d'intérét. Plutot que d'utilisene approche exhaustive, les auteurs utilisent
la méthode Mean Shift [Fukunaga 75]. L'algorithmensiste alors a déplacer une fenétre
d’analyse (noyau spatial) de maniere a détermmdenétre dont I'histogramme coincide le
mieux avec I'’histogramme de référence. La simi#aghtre I'histogramme de référence et
I'histogramme candidat est mesurée par le coefficeie Battacharyya [Kailath 67]. Le
déplacement du noyau est contrdlé par une montégatiient itérative. La pondération de
I'histogramme donne plus dimportance aux pixelocpes du centre et inversement.
Comaniciu et al. [Comaniciu 02b] a étendu l'appeobtean Shift pour le suivi qui utilise un
histogramme spatiale-couleur par I'utilisation dhistogramme de couleurs uniquement. Un
avantage évident de suivi par la techniqgue Mearft $lair rapport a l'appariement des
templates est I'élimination d'une recherche exhaust le calcul de la translation de I'objet
dans un nombre tres petit d'itérations. Cependargyivi par Mean Shift exige qu'une partie
de l'objet doit étre a I'intérieur de la régiorcaiaire lors de l'initialisation.

Elgammal et al. [Elgammal 03b] utilisent des histmgmes contenant les informations de
la couleur et de la géométrie. La similarité emdi® histogrammes est évaluée en utilisant la
divergence de Kullback-Leibler [Kullback 59a, Kudltk 51b]. Les auteurs ont montré que le

résultat du suivi est précis et robuste aux vamatigéomeétriques. L’'inconvénient de la
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méthode réside dans I'estimation de la divergenitisée. En effet, I'estimation des mesures
statistiques est complexe. Dans ce contexte, Boled. [Boltz 09] améliorent I'approche de
Elgammal et al. [Elgammal 03b] en proposant d'seitila recherche des plus proches voisins
[Wolsztynski 06] pour l'estimation de la divergence Kullback-Leibler. La méthode
proposée permet de suivre les distributions salesilea explicitement ces distributions. Elle
consiste a ajouter, en plus de la couleur, unernmdtion sur la géométrie de I'objet.
L’estimation des densités de probabilité en grasideension n’étant pas triviale, les auteurs
proposent une methode permettant de calculer wstandie de Kullback-Leibler entre deux
densités de probabilités sans estimer explicitermesntensités. Une autre approche commune
de suivi par approche statistique consiste a apgligles méthodes de détection
exhaustivement sur toute I'image ou sur une patdel'image. Cette approche, souvent
appelée suivi par détection (tracking-by-detectien)appliquant un classifieur binaire qui a
pour but de distinguer I'objet suivi et son arrigtan. L'approche comprend plusieurs
variantes qui se distinguent par la maniere dadilile résultat de classification. Dans
[Babenko 09] la classification est utiliseée seuteipdéterminer I'état final de la cible. Dans
[Williams 05] le classifieur valide la prédictiored’algorithme de suivi principal et exécute
une recherche exhaustive si la cible est perdauamst la méthode TLD (Tracking-Learning-
Detection) [Kalal 12] la prédiction finale combites résultat d’'un algorithme de suivi avec

celui du classifieur.

Jepson et al. [Jepson 03] propose un algorithmeswjtiun objet en tant que mélange de
trois composants, a savoir les caractéristiquelestade |'apparence, les caractéristiques
transitoires et le processus du bruit. Le compostatile identifie I'aspect le plus fiable de
'apparence pour l'estimation du mouvement, c'adité les régions de I'objet dont
I'apparence ne change pas rapidement avec le teémpsomposant transitoire identifie les
pixels qui changent rapidement. Le composant dit lgere les valeurs aberrantes dans

I'apparence de l'objet qui surviennent en raisobrdii.

1.6.3.2 Approches multi-vues

Dans les approches statistiques, les modéles déapma utilisés sont habituellement
générés en ligne. Ainsi, ces modeles représengsninformations recueillies sur l'objet a
partir des observations les plus récentes. Cepé&ndams objets peuvent apparaitre
différemment et avoir de différentes vues. En efeta vue de I'objet change d’'une maniére
spectaculaire pendant le suivi, le modéle d'apparg@eut ne plus étre valide et I'objet suivi
peut étre perdu. Pour surmonter ces problemedjifiésentes vues de l'objet peuvent étre
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apprises hors ligne et utilisées pour le suivicBlat al. [Black 98c] ont proposé une approche
basée sur le sous-espace, c'est-a-dire I'espapeeppmour calculer la transformation affine

dans l'image actuelle de l'objet a limage recaoitstra l'aide des vecteurs propres. Tout
d'abord, une représentation sous-espace de I'ajmeactun objet est construite a l'aide de
l'analyse en composantes principales (ACP), puigdasformation de limage a l'espace

propre est calculée en minimisant I'équation dest@nte sous-espace qui évalue la différence
entre I'image reconstruite en utilisant les vedquopres et I'image d'entrée. La minimisation

se fait en deux étapes: trouver les coefficientsalis-espace et calculer les parametres affins.

Les auteurs de [Mughadam 97, Black 96a] utiliséatitles approches par sous-espaces
comme l'analyse en composantes indépendantes (AQR)la représentation de la forme et
de I'apparence de I'objet. Une autre approche powendre en considération les différentes
vues d'un objet est I'apprentissage d'un ensemddecthssifieurs fondés, par exemple les
machines a vecteur de support SVM [Avidan 04] osl téseaux bayésiens [Park 04].
Toutefois, ces modeéles d'apparence multi-vues siéers un nombre important de vues de
référence afin de modéliser correctement I'enserdbke variations d’apparence possible du
template.

1.6.3.3 Discussion

L'utilisation des caractéristiques globales calesl@ l'intérieur d’'une forme géométrique
simple (rectangle, ellipse, cercle, etc) est uc@ri@ue commune offrant une représentation
souvent efficace pour modéliser I'apparence dejdotdintérét avec une faible complexité.
L’'un des inconvénients de cette représentationgast certaines parties de I'objet peuvent
rester a l'extérieur de la forme géométrique, tandue, les pixels de [arriere-plan
interviennent dans le calcul des caractéristig@es. effet est di principalement aux formes
complexes des objets ne pouvant pas étre décaredgs formes géométriques primitives et
aux déformations que peuvent subir les objets udécdurant le suivi. Etant donnée une
approche par boite englobante, la qualité d’'urésystde suivi est fortement conditionnée par
le choix d’'un modeéle d’apparence adapté. Il neisjaas de coder toute l'information portée
par I'objet mais de se concentrer sur I'informatiqui permet de définir un critere objectif
efficace pour déterminer la position réelle de jgbbsuivi dans I'image. Sans dissocier
I'extraction des attributs de la structuration defdrmation sous forme des descripteurs et de
I'utilisation de cette représentation pour la legation de l'objet, une des clés de la
représentation efficace est l'identification desactéristiques primaires en accord avec le
type et le but de suivi visé par le systeme.
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1.6.4 Suivi d’objets en estimant I'échelle et I'orientaton

Malgré les avancées importantes réalisées par ahbneoix algorithmes de suivi d’objets,
leur performance souffre de l'utilisation d'uneéiea de taille fixe. En effet, une taille de
fenétre qui fonctionne a une échelle ne conviestane autre lorsque la cible se déplace
vers et loin de la caméra. Dans la suite de cetteam, nous présentons les méthodes de suivi
fondées sur l'apparence de l'objet, et plus palicement celles qui sont basées sur
I'adaptation de I'échelle et le changement d’orion de la cible. Cependant, les recherches

pour répondre a ces problémes peuvent étre clasaéesis catégories [Yu 15].

La premiere catégorie est les méthodes heuristipasges sur l'incrémentation. Dans
I'approche de Comaniciu et al. [Comaniciu 03c]g@ithme Mean Shift est effectué a trois
niveaux différents d’échelles : I'échelle précéaentéchelle Iégerement plus grande et
I'échelle Iégérement plus petite. Pour chaqueeta# la fenétre, la mesure de similarité basée
sur le coefficient Bhattacharyya [Kailath 67] eatctilée pour la comparaison. La taille du
noyau qui donne la plus grande mesure est chasmene meilleure échelle. Ce principe a été
utilisé par de nombreux auteufBousetouane 13, Parameswaran 06]. Cependant, cette
approche ne fonctionne pas bien dans le cas degements brusques de la taille de I'objet,
ainsi que les petites fenétres ont généralememtsimilarité plus élevée et par conséquent
I'échelle est souvent sous-estimée. Collins [ColiBa] a étendu I'algorithme Mean Shift en
adaptant la théorie de Lindeberg pour la séleam®tiéchelle en se basant sur les maximaux
locaux des filtres différentiels espace-échelld,adgorithme Mean Shift a été appliqué dans
les dimensions spatiales et échelles des poid$nugge. Cette approche utilise le suivi par
boite englobante et un noyau de I'échelle pouirsaisc précision la variation de I'échelle de
la cible. Cependant, cette méthode nécessite ddcuber les noyaux gaussiens a chaque
itération de l'algorithme Mean Shift, ce qui demanoh calcul trés colteux; également elle ne
peut pas gérer les changements de rotation ddle tin autre travail similaire est le suivi
par Mean Shift en utilisant une pyramide adaptatvété proposé par Li et al. [Li 10a].
Différents seuils pour l'incrémentation de I'échethnt été appliqués. Cette méthode de
sélection d'échelle permet de suivre des objetiiftirentes tailles mais avec une complexité
stable et le processus de suivi peut étre intercopap un changement brusque d’illumination.

La deuxieme catégorie est les méthodes baséesssomoiments spatiales. Bradski [Bradski
98] modifie la procédure Mean Shift et proposegkalthme CAMSHIFT (Continuously
Adaptive Mean Shift) pour le suivi du visage. Cdgoaithme ne considére que les

descripteurs de moments du poids de l'image détgrnpiar le modele de la cible afin
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d’estimer I'échelle et l'orientation de I'objet.vE&iovic et al. [Zivkovic 04a] ont proposé un
algorithme de suivi similaire qui estime les changats de I'échelle et de l'orientation
nommeé Expectation-Maximisation Shift (EM-Shift). Cauteurs ont simultanément estimé la
position et la matrice de covariance qui décrifdane de la cible en calculant le moment
spatial de poids de l'image. Yang et al. [Yang 08bf introduit une nouvelle mesure de
similarité qui estime I'échelle en comparant lesmants d’ordre 2 du modele de la cible et de
la cible candidate. Ning et al. [Ning 12c] ont posp un algorithme de suivi pour I'échelle et
l'orientation adaptative par I'algorithme Mean BHIBEOAMST), ces auteurs utilisent les
descripteurs de moments pour déterminer les chaamgsnde I'échelle et I'orientation de la
cible. En résumé, toutes ces méthodes sont baséds poids de I'image pour estimer
I'échelle et l'orientation de la cible qui est gbtesa I'illumination et a I'encombrement de
I'arriere-plan, ainsi qu’ils échouent dans le cdss objets ayant une couleur similaire avec
I'arriere-plan.

La troisieme catégorie est les méthodes baséedasumise en correspondance des
caractéristiques ou les caractéristiques localee €rux images consécutives contiennent des
informations sur les changements de I'échelle efodientation. Peng et al. [Peng 05] ont
proposé une sélection automatique de bande pagsaumtexploiter une stratégie de mise en
correspondance des caractéristiques afin d’estimneariation de I'échelle basée sur le suivi
en arriere et I'enregistrement du centre de I'objets auteurs de [Zhou 09c] utilisent les
caractéristiques SIFT (Scale Invariant Feature Sftam) et la procédure Mean Shift pour le
suivi d’objets afin d’estimer la position et I'étleede I'objet. De méme, [Liang 07, Zhao 08b]
reposent sur les caractéristiques de support lgbfithme Mean Shift pour I'estimation de
I'échelle. Liang et al. [Liang 07] cherchent lesites de la cible en corrélant I'image avec
quatre modeles. Les positions des frontieres détenh directement I'échelle de la cible.
Zhao et al. [Zhao 08b] exploitent la structureradfpour récupérer I'échelle relative de la cible
a partir des points caractéristiques correspondanite des images conseécutives. En résume,
les méthodes basées sur la mise en correspondescamctéristiques sont capable d'estimer
I'échelle, mais elles ne peuvent pas étre parfaienimtégrées dans I'algorithme Mean Shift.
En outre, I'estimation de I'échelle a partir darisse en correspondance des caractéristiques
prend du temps, ce qui nécessite la présence dasté@rdstiques bien localisées qui peuvent
étre détectées avec une répétabilité eélevee. Reale toutes ces méthodes citées au-dessus
ne considérent pas l'influence de l'arriere-plan laulocalisation de la cible, d’ou, elles ne

sont pas assez discriminantes lorsque I'objetreagtere-plan ont des couleurs similaires.
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1.6.5 Suivi d’'objets par des histogrammes

Les méthodes de suivi basées sur les histogramorgstres populaires dans le suivi
d’objets en raison de leur efficacité dans la captle la distribution des caractéristiques
visuelles a l'intérieur de la région d'objet. Selanet al. [Li 13c], les représentations par

histogramme contiennent deux catégories : monc:taistique et multi-caractéristiques.
1.6.5.1 Représentation par un histogramme mono-caractéristjue

Ces méthodes utilisent souvent un histogramme poendre les informations de la
distribution dans la région de I'objet. Actuellemaeme caractéristique largement utilisée pour
la représentation de la cible est I'histogrammealdeurs. Le succés des approches par cet
histogramme provient de leur faible complexité ghdtoire associée a une bonne robustesse
vis-a-vis du bruit et de leur invariance aux raia et aux changements de I'échelle. Le
premier travail de Swain et Ballard [Swain 91] afitisé I'histogramme de couleurs comme
une caractéristique visuelle globale, en démonfaetla couleur peut étre exploitée comme
une caractéristique utile pour une détection ragtde la suite, Bradski [Bradski 98] utilise un
histogramme de couleurs dans I'espace HSV (Huediatu Value) pour la représentation de
l'objet, puis incorpore [I'histogramme de couleurangd l'algorithme CAMSHIFT
(Continuously Adaptive Mean Shift) pour le suivobjets. Comaniciu et al. [Comaniciu 03c]
utilisent un histogramme de couleurs spatialemeasridpré dans l'espace RGB pour la
représentation visuelle de I'objet et ensuite ipooent cet histogramme dans le cadre de suivi
par Mean Shift afin de localiser I'objet. Zhao &t[@hao 10d] transforment le probléme de
suivi d'objet dans celui de correspondance desiloigions de couleurs RGB entre les
images. Par conséquent, la localisation de I'adgétprise en utilisant un différentiel rapide
EMD (Earth Mover’s Distance) pour calculer le cagéint de similarité entre la cible apprise

et la région candidate.

En résumé, la représentation par histogramme @veseule caractéristique est capable de
coder efficacement l'information de la distributistatistique des caractéristiques visuelles
dans la région de l'objet. Cependant, |'utilisatitrecte de I'histogramme de couleurs pour
caractériser la cible peut entrainer la perte idéotmation spatiale, ainsi qu’elle est trés
sensible quand I'apparence de l'objet et son adpdan sont similaires, aux changements
d’illumination et a l'influence de l'arriére-plai’ou, pour mettre en évidence les défauts de
la description de l'apparence en utilisant uniquetrmies caractéristiques de couleur, de

nombreux chercheurs présentent un certain nomfamétiorations en combinant plusieurs
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caractéristiques afin de trouver les plus robustes le suivi d’objets.
1.6.5.2 Représentation par un histogramme multi-caractérisigues

Ces méthodes visent a incorporer plus d'informatatans la représentation de la cible afin
d'améliorer la robustesse des algorithmes de dupg.auteurs de [Georgescu 04, Yang 05b]
utilisent les caractéristiques R S T$ comme un espace de couleur spatial. La
représentation par un histogramme de couleur $patieode habituellement l'information
spatiale en modélisant I'apparence de I'objet dansspace des caractéristiques spatiales ou
en utilisant une technique de division par patdictBield et al. [Birchfield 05b] utilisent un
spatiogramme qui contient la moyenne et la covadgoour chaque classe dhistogramme.
Cependant, la stratégie de division par patch stmsi coder l'information spatiale dans les
modéles d'apparence en divisant la région de suiwin ensemble de patchs [Adam 06]. En
considérant la relation géométrique entre les patchelle est capable de capturer

I'information spatiale.

Pour exploiter l'information de texture dans l|@résentation de I'objet, de nombreux
chercheurs ont proposé un certain nombre d'amt@bos Par exemple, Bousetouane et al.
[Bousetouane 13] utilisent une combinaison des cbénatiques couleur-texture et
I'algorithme Mean Shift [Comaniciu 03c] pour le gud’'objets. Ces auteurs utilisent les
caractéristiques de Haralick [Haralick 73] pour résgnter la texture. La représentation
proposeée est invariante aux rotations, aux changenake l'illumination et de I'échelle. Zhang
et al. [Zhang 10a] utilisent la transformée par elatles discréte DWT (Discrete Wavelet
Transform) pour extraire les caractéristiques deute, ensuite, I'histogramme a été calculé a
partir les coefficients d'ondelettes. Ning et &injg 09b] utilisent la technique des motifs
binaires locaux LBP (Local Binary Patterns) poutra&xe les caractéristiques de texture.
Cependant, les deux méthodes DWT et LBP extraiaijuement les caractéristiques des
coins et des frontieres dans la région de la cibéequi est trés utile pour accélérer la
convergence de l'algorithme Mean Shift [ComanicBc]0 Les auteurs de [Xiaorong 12]
utilisent un nouveau descripteur de texture tellggenotifs complets ternaires locaux CLTP
(Completed Local Ternary Pattern) pour représdliméormation structurelle de la cible, cette
technique est plus discriminante et moins sendblebruit. Par conséquent, ces méthodes
imposent des contraintes de texture sur l'appardad®bjet ou de la scene ce qui n'est pas
assez discriminante dans certaines conditions. &ne,0les caractéristigues de texture

deviennent inefficaces, lorsque les objets ayamjrdedes régions lisses.
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Une autre direction de recherche [Wang 16c, Yil®z] c’est d'ajouter la forme de I'objet
aux caractéristiques couleur-texture pour récupka®rmarties occultées de l'objet lors de
l'occultation. Ces auteurs ont démontrés queifatibn multi-caractéristiques peut se traduire
par une meilleure performance du suivi contre lisgattions. Toutefois, lorsqu'il n'y a pas
d’occultation, la forme de I'objet peut avoir deEdnvénients, particulierement dans le cas
des objets similaires avec différentes formes osglae la taille de I'objet change rapidement.
Polat et Ozden [Polat 06] combinent les caraciques de couleur et de mouvement
déterminées par la technique d'estimation de lasitelu noyau. La méthode proposée a
l'avantage de gérer les défaillances de suivi emugiar des distributions des couleurs
similaires entre I'objet et son arriere-plan. Haoiglu et Flickner [Haritaoglu 01b] incorporent
les informations du gradient ou de la forme dansrdprésentation visuelle basée sur

I'histogramme de couleurs.

Malgré les avantages réalisés par les méthodesaneéées précédemment pour le suivi
d’objets, elles sont souvent affectées par legsatisons de l'arriere-plan avec des couleurs
similaires a l'objet suivi. Cependant, la cible peut pas étre correctement représentée sans
aucune information de l'arriére-plan et si la ctatién entre la cible et son arriere-plan est
élevée, la précision de localisation de I'objeasBminuée. Pour résoudre ces problemes, des
techniques étendues ont été présentées dansftatiite en incorporant des caractéristiques
de l'arriere-plan dans la représentation de laecifComaniciu et al. [Comaniciu 03c]
suggerent un histogramme pondéré de [larriere-pBWH (Background Weighted
Histogram). L'objectif de cette stratégie est deivedé une représentation simple des
caractéristiques de [larriere-plan et de [l'utilispour sélectionner les caractéristiques
principales du modéle de la cible et la cible cdath. Jeyakar et al. [Jeyakar 08] ont proposé
une approche basée sur un fragment-pondéré damesl,légg modele de la cible de chaque
fragment est amélioré par I'histogramme BWH. Lesfficients de pondération sont dérivés
de la différence entre les couleurs du fragmefitetere-plan. Par la suite, Ning et al. [Ning
10a] ont prouvé que les poids attribués aux pigelss la région candidate de la cible par
I'histogramme BWH sont proportionnels a ceux sarisrmation de l'arriere-plan. Ensuite,
ils ont proposé un nouveau modéle intitulé I'histagme pondéré et corrigé de l'arriere-plan
CBWH (Corrected Background-Weighted Histogram) emgformant seulement le modele
de la cible. Une autre amélioration d'histogramrordgéré a été présentée par Wang et al.
[Wang 14a], I'approche proposée combine I'histograrpondéré de l'arriere-plan basé sur
la vraisemblance LBWH (Likelihood Background-Weigtht Histogram) et I'histogramme
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CBWH. La combinaison CB-LBWH est fondée sur la aotque la représentation de la cible
utilise a la fois les caractéristiques saillantésde confiances pour former un critere
d'histogramme composé et pondéré. Wang et al. ¢Vén] introduisent les caractéristiques
saillantes du premier-plan dans la modélisatioateere-plan afin de dériver un nouveau
histogramme de l'arriere-plan FSBWH (Foregroundiebaly-based Background-Weighted
Histogram) pour la représentation de la cible. €sutes méthodes présentent des bons
résultats en présence d’occultation et une graadation de I'arriere-plan. Cependant, elles

ne sont pas assez discriminantes lorsque I'obgeirearriére-plan ont des couleurs similaires.

1.7 Mesures de similarité

La définition d’'une similarité est la deuxieme fade la définition d'un modéle
d’apparence. En effet, une fois I'apparence dejdbbeprésentée numériquement sous la
forme d’un descripteur, il faut pouvoir comparertehdescripteur & un modeéle de référence
afin de quantifier s’il s’agit bien de I'objet célou pas. Cette comparaison doit étre robuste
aux altérations dues au bruit, de distorsions alesti ou d’autres phénomenes physiques. Le
but est de définir une mesure de similarité eritjdt cible et les objets candidats et qui
permet au systeme d'effectuer une telle évaluadida fois de facon fiable et rapide. Les
mesures de similarité ont été largement analyséesliées et critiquées par différentes
théories de la similarité [Patella 99]. Un modeédesimilarité doit étre suffisamment objectif
(dans le sens ou il limite efficacement le compuoeat perceptuel humain) et efficace (dans
le sens ou il permet de calculer rapidement uneureede similarité). Parmi les mesures de
similarité existantes dans la littérature nousimligsterons plusieurs catégories a savoir les
mesures dans un espace vectoriel générique, adaptées représentations vectorielles
directes, telles que les templates, les mesurgaeataa des représentations de la distribution
statistique des attributs, parmi lesquelles nowsindjuerons les approches bin-a-bin pour
lesquelles les fonctions de densité de distribusiont comparées pour des valeurs d’attribut
correspondant exactement et les approches intergmar lesquelles une certaine flexibilité

est autorisée dans la mise en correspondance e sal attribut voisines [Mikram 08].

1.8 Evaluation des algorithmes de suivi d’objets

La diversité des algorithmes de suivi existantsaid maitre le besoin d’effectuer une
évaluation approfondie. Se posent alors plusiewsstipns au sujet de ces algorithmes,
notamment au niveau de leur efficacité a savgaréeision de la localisation et la complexité
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Figure 1.8 : Evaluation des performances d’un algathme de suivi d’objets.

v

Présentation ]

calculatoire. L’approche classique pour répondreetie difficulté consiste a considérer

I'algorithme de suivi comme une boite noire, cé@stire prenant en entrée une vidéo et une
initialisation éventuelle, et fournissant en sotéie positions et les trajectoires estimées des
objets détectés dans la vidéo. Differentes méthpaes la mesure des performances des

algorithmes de suivi ont déja été proposées [Bl8tk Schneiders 05, Brown 05, Bashir 06].

Chacune de ces méthodes évalue les performancas g certain nombre des mesures sur
la qualité de la localisation estimée par l'aldurmie de suivi. Ces mesures se fondent sur les
bases de données [Benchmark 17] ou [CAVIAR] augsthssociée une vérité du terrain qui

capture l'interprétation vraie de la scene en terdes objets a suivre.

Pour permettre I'évaluation des performances dgsrithmes de suivi, plusieurs étapes
doivent étre prises en considération. Tout d'abdes, séquences vidéo sur lesquelles
I'évaluation sera effectuée doivent étre dispomibleeuxiemement, il y a des résultats de
suivi qui doivent étre évalués. Troisiemement latgedu terrain doit étre générée et stockeée.
Puis, la vérité du terrain doit étre comparée asultats produits utilisant des métriques de
performance. Finalement, les résultats sont corsbpméir chaque séquence vidéo pour une
présentation a I'utilisateur. Par conséquent, rbisisnguerons quatre thémes principaux pour
I’évaluation comme illustré sur la figure 1.8 cisdeus, a savoir, la création des données de la
vérité du terrain, I'ensemble des données dispesilgour I'évaluation, les métriques de
performance et la présentation des résultats diétiah. L'évaluation de performance des
algorithmes de suivi exige une comparaison dedtagsudes algorithmes avec des résultats
optimaux nommeés habituellement la vérité du terrBe plus, pour fournir une évaluation
fidele, les données utilisées doivent étre repitésigas et contenir des scénarios typiques et
difficiles. L'évaluation des performances des ailfppnes de suivi a donné lieu a plusieurs
projets de constitution de tels benchmarks [Benckrid]. Les premiers efforts de grande
envergure dans I'évaluation des performances de digbjets proviennent des workshops

PETS (Performance Evaluation of Tracking and Slareie) organisés par I'lEEE. En 2002
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et 2001, le workshop a fourni des données de beamdtsnde surveillance pour que les
participants évaluent leurs systemes. D'autresetwojl’évaluation des performances des
systemes de suivi ont également été proposés [CRYBLEAR, CREDS, ETISEO, VACE]

chacun avec un objectif spécifique.

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dressé les modéles ptincipes nécessaires pour le suivi
d’objets en vision par ordinateur. Tout d’abordusavons expliqué le principe de suivi
d’objets. Ensuite, les représentations d'objet®basur leurs formes et leurs apparences et
les caractéristiques les plus utilisées pour leiglibbjets ont été présentées. Nous avons
consacreé une partie pour présenter les descripséatistiques de la couleur. Puis, nous avons
exposé les méthodes de suivi d’'objets les plusndipes dans la littérature et utilisant les
techniques détaillées dans les parties précéddraesilleurs, nous avons décrit les avantages
et les inconvénients de I'ensemble, afin de déymomne idée générale sur les différentes
approches existantes et d'extraire les informatipegtinentes pour le suivi d’objets.
Finalement, nous avons présenté quelques technmmueasl’évaluation des algorithmes de
suivi d’'objets. L’ensemble de ces rappels prélinmgs est 'occasion de présenter et
d’organiser les travaux antérieurs sur lesquelbasnt nos approches proposées dans les

chapitres suivants.

51



Chapitre 2 : Méthode de suivi basée sur les paiimgerét couleurs

Chapitre 2

Méthode de suivi basée sur les points d’'intérét
couleurs

2.1 Introduction

Le suivi d’'objets dans une séquence d’'images estpuoblématique difficile qui se pose
dans un grand nombre d’applications de la visionqudinateur. En effet, les méthodes de
suivi se basent principalement sur le choix deefaésentation des objets et sur une méthode
de suivi. Le choix de la représentation consistehaisir des caractéristiques visuelles
significatives et fiables qui décrivent le contansuel de ces objets tout en permettant de les
reconnaitre au cours du temps, malgré les chandsrden conditions environnementales et
les variations de I'apparence le long de la séquatitnages. Cependant, parmi toutes les
caractéristiques locales qui peuvent étre extrdgssvidéos nous trouvons les points d’intérét
couleurs qui sont particulierement intéressantsceasont des caractéristiqgues de bas niveau
simples, robustes et qui permettent une bonne téaisation des objets a suivre. Dans ce
chapitre, nous présentons une nouvelle approche lgosuivi des personnes dans une

séquence d’images basée sur les points d'inténéts.

2.2 Outils de suivi

Dans le domaine de suivi d’objets, les prétraiteseifferent d'un systeme a un autre. lls
dépendent de I'environnement du travail, de laigudes images et des objectifs visés par le
systeme de suivi. Généralement, le suivi des paesog'effectue dans la plupart des cas dans
un environnement non-contrélé a cause de diffésenifficultés rencontrées comme les
changements d’illumination, les mouvements desoperss, les occultations, etc. Ceci nous a
amené a étudier plusieurs techniques de prétraitisnpeur faciliter la tache de la localisation
des personnes dans les images successives d'ub@ Wdemiérement, nous allons nous
concentrer sur des prétraitements adaptables\aréanement statique. Pour cette raison, la
soustraction de l'arriere-plan [Stauffer 99] semibk&ressante afin de détecter les personnes
en mouvement et restreindre la zone de recherchaxi®nement, la couleur de la peau
contient une forte composante rouge, ce qui doapessibilité d'isoler les régions de la peau
pour localiser plus précisément les personnes @nsnages. D’ou, la combinaison de ces
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deux techniques de prétraitements peut mener ktdada localisation des personnes dans
une séquence d’images. Nous présentons dans éadeuiette section les méthodes que nous
avons utilisées pour la soustraction de l'arridezpla détection de la couleur de la peau et la

détection des points d’intérét couleurs.

2.2.1 Soustraction de l'arriere-plan

La premiére étape lors d’'un processus de suivijetshconsiste en la détection de ces
objets a suivre. En effet, la détection faut inéeiv au début de la séguence d'images ou a
tout moment si des objets peuvent potentiellemetreedans le champ de la caméra. Cette
étape permet de simplifier les traitements ultéseen localisant les régions d'intérét dans
I'image pour optimiser le temps de calcul. Ensuiéenombre de fausses détections est
également réduit puisque les régions de l'imagta qrobabilité de trouver un objet est trés
faible sont éliminées. Pour notre application,réggons d’intérét détectées correspondent aux
régions de I'image ou il y a une forte probabilge’il y ait une personne. La détection
d’objets peut étre réalisée en construisant uneéseptation de la scéne appelée le modeéle de
I'arriere-plan, puis en trouvant des écarts papaepau modele pour chaque image entrante.
La modélisation de I'arriere-plan regroupe tousssrhéthodes de détection des personnes qui
consistent a créer un modele de l'arriere-plaradgeéne filmée sans aucun objet mobile, et la
soustraction de l'arriere-plan est l'opération quit logiquement la modélisation de l'arriere-

plan.

Dans la formulation la plus simple, le modele dariere-plan peut étre une image
correspondant a un instant ou il n'y avait pasjeta@n mouvement dans la scéne comme dans
les travaux de [Cucchiara 03, Yang 04c]. Dans ceg wae différence en valeur absolue entre
ce modele et limage courante est effectuée afirdéecter les objets en mouvement.
Cependant, cette formulation n'est évidemment gaptée pour les applications réelles car le
modele doit étre capable de gérer certaines diffisccomme les changements d’illumination
brusques ou progressifs, les ombres et les réfisxies textures animées dans l'arriere-plan
(les branches des arbres, les écrans de téléviion, I'introduction ou le retrait des objets
statiques dans la scene et les secousses de laacdeénombreux modeles de l'arriere-plan
ont été présentés dans la littérature pour géredifficultés, par exemple la modélisation de
I'arriere-plan par un modéle statistique décrivienfonction de distribution des niveaux de
gris ou des couleurs en tout point [Wren 97, Saad, Elgammal 00a, Zivkovic 06b]. Dans
ce cas, nous calculons la probabilité que chagued pppartienne a l'arriere-plan en testant la
valeur observée dans le modéle. D’autres cherchettittsent une base d'images
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caractéristiques qui constitue un sous-espace nectians lequel ils considérent que les
pixels représentant l'arriére-plan vont se troji@iver 00]. Toutes ces méthodes sont basées
sur I'hypothese que l'objet en mouvement est ddmodeur différente de Il'arriere-plan. Ces
méthodes identifient, comme appartenant au prephéer;- les pixels a l'instant dont la
couleur differe de la couleur de ce méme pixel damsere-plan [Zhou 0l1a]. Nous appelons
"arriere-plan” l'union de toutes les zones stasigde I'image et "premier-plan” les zones de
I'image ou un changement a été détecté. Nous moatiderons dans la suite de cette section

a la modélisation paramétrique de I'arriere-plaarpg@aliser la soustraction de ce dernier.

2.2.1.1 Modélisation gaussienne de l'arriere-plan

La modélisation gaussienne de l'arriere-plan [Zw&®d6b, Wren 97] est exprimée d'un
point de vue statistique. Il s'agit pour chaqueebpid'estimer la probabilité d'observer la
couleur ou le niveau de gris en se basant sur welaa@ppris qui représente l'arriere-plan de
la scene. Le modele consiste en un ensemble daédosale densité de probabilité (une par
pixel de lI'image). Les mesures dont la probabidliédre observées est élevée correspondent a
des pixels qui seront étiquetés comme arriere-péantis que celles dont la probabilité d'étre
observées est faible correspondent a des pixelsepont étiquetés comme premier-plan.
Cependant, de nombreux auteurs modélisent chagakda |'arriere-plan par une densité de
probabilité déterminée a partir d'une série d'insad@pprentissage [Zivkovic 06b]. Dans ce
cas, la soustraction de l'arriere-plan est réalisgeseuillant la fonction de densité de
probabilité. Par exemple, les auteurs Wren etVeifeh 97] proposent de modéliser l'intensité
des points de l'arriere-plan par une distributi@usgienne. En tout point, la moyenne et
I'écart-type sont mis a jour récursivement, et ceagpuvelle observation est déclarée comme
appartenant a l'arriere-plan si elle se situe sarffiment prés de la moyenne courante, compte
tenu de l'estimation courante de I'écart-type. N&ans, la modélisation gaussienne peut étre
utilisée sur des images couleurs [McKenna 00]. @date permet d'obtenir des bons résultats
pour les scénes a lintérieur ou larriere-plan gstrfaitement statigue, mais pour
I'environnement extérieur, les phénoménes périagidels que I'ondulation d'une surface de
I'eau ou le balancement d'une branche d'arbre peleendre totalement inopérant car la

distribution de I'apparence de l'arriere-plan &stsamultimodale.
2.2.1.2 Modélisation avec un mélange de gaussiennes

Modéliser un pixel de l'arriere-plan avec une disition gaussienne n'est quelques fois pas
suffisant. Un méme pixel peut par exemple repré&sdet ciel a un instant donné puis une

feuille d'arbre a un autre instant. Pour prendreanpte les arriere-plans qui ont des textures
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animées (les vagues sur la mer, les branches duea agitées par le vent, les écrans de
télévision ou d'ordinateur, etc.), des fonctiongddasité de probabilité multimodales avec un
mélange de gaussiennes ont été proposees [LeBODamans 08]. Par exemple, les auteurs
Stauffer et al. [Stauffer 99] modélisent chaqueepite I'arriére-plan par un mélange He
gaussiennes. La probabilité d'occurrence d'une ecwud’'un pixel U a linstant est
représentée par :

[
VL-V)‘I\ = Y'V)( yA VX k. *V I'V)‘S'- (21)

ou E est le nombre de distributions compris entre 3 gtauffer 99],Y.y, xest le poids
accordé a 18" gaussienne a linstant(quelle portion des données est prise en compte po
cette gaussienne)Hy xet | .\, xsont respectivement la moyenne et la matrice dar@nce
pour la f™ gaussienne & linstant, ., xest la valeur du pixelU & linstant et

Z .wxHwx!wdest la fonction gaussienne de densité de prob@adiifinie par :

? 2 P
ZL. F Iy s :\ Ge — . F 5% = . F oy 6
VX VX VX c ] VX xV 'WXV)( Vv (22)
[ A RV

Cependant, pour limiter les temps de calcul, Seaudt Grimson [Stauffer 99] suppose que
les trois composantes de couleur rouge, verteestebsont indépendantes et ont les mémes
écarts-types, alors la matrice de covarianceyyx est estimée par une matrice

diagonale comme suit :
Cryy OYyy .5 (2.3)

avec.5 représente la matrice identité de ta#glée . Pour chaque nouvelle observation
.w x la gaussienne qui est susceptible d'expligyseavec la plus forte probabilité est mise a
jour. Nous considérons que la gaussieheaplique.\ xSig.wx H xg h]id .« La mise a

jour de la gaussienriese déroule de la maniéere suivante :

Youx 2 J8Yoe ] (2.4)
o
d'yy  ? k¥d'ye KLy By Moy By § (2.6)

avecj correspond au taux d'apprentissage défini pailifateur -hjh?$ et k

correspond a un second taux d'apprentissage @éfiki jZ . wxHwx +w S [Stauffer 99].
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Apres avoir mis a jour chaque gaussienne, les poigssont normalisés. Pour décider parmi
les gaussiennes appartenant au mélange lesquetidélisent I'arriere-plan et lesquelles
modélisent les objets en mouvement,Bedistributions sont ordonnées selon leur rapport de
Y. w kdw x Une distribution modélise I'arriere-plan si ejgparait fréquemmeny (yy xgrand)

et varie peud  xfaible). Les distributions de Il'arriere-plan ldagprobables restent alors les
premiéres. Donc, seules les premiéres distributions les plus fiables sontilaittes a

I'arriere-plan avec :

t
m nopqgrs = Y. D u$ (2.7)
t

ou u est un seuil fixé empiriguement. @i est faible, une distribution unimodale
représentera l'arriere-plan. Inversement gst grand, plusieurs distributions représenteront
l'arriere-plan (dans la limite du nombre maximal gaussiennes). La détection est
finalement réalisée par :

?U5, Ly FsND} ~/hm
- WI'SeS

Vy v X (2.8)

avecv x Whest le masque du premier-plan a I'instari, est la distance entrg, yetHy et
} est un seuil. Les pixels dey a 1 correspondent au premier-plan et les pixel3 a

correspondent a l'arriere-plan.

Discussion : La plupart des méthodes de suivi d'objets par dasiéras statiques
[Haritaoglu 00a, Collins 01b] utilisent les méthedde soustraction de l'arriere-plan pour
détecter les régions d'intérét. La limitation lagpimportante de la soustraction de l'arriere-
plan est I'exigence des caméras fixes. Le mouvedetd caméra généralement déforme les
modeles de l'arriere-plan. Pour surmonter ces disjicertains chercheurs ont proposeés de
nombreuses solutions; par exemple la création diuere-plan en forme mosaique avec une
caméra PTZ (Pan Tilt Zoom) [Irani 98, Suhr 11], @u compensant le mouvement de la
caméra [Murray 94]. Cependant, ces solutions néeassles hypothéses de scenes planes et
des petits mouvements dans des images succes&nesffet, parmi les techniques de
soustraction de I'arriere-plan qui existent danitié@rature, nous avons présenté les méthodes
les plus répandues et qui nous semblent adaptabhesre application de suivi. Aprés cette
étude, nous retenons la modélisation de l'arriéa@-mvec un mélange de gaussiennes sur
laquelle nous ferons des tests approfondis pauita.Ce choix est motivé par sa simplicite,

sa robuste au changement dillumination et de ipasies objets dans l'arriere-plan, et la
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perspective d'une application sur une zone restrecaractérisée par l'existence des

personnes.

2.2.2 Détection de la couleur de la peau

La détection de la peau est une technique tresriame utilisée dans de nombreuses
applications de suivi des personnes [Pérez 02, rAsgP4]. Elle est souvent une étape
préliminaire et indispensable pour des problemesrditels que la détection de visage qui
composent la majorité des systemes utilisant ce thyalgorithmes [Hsu 02], la détection des
mains [Girondel 02], ou encore la détection desgares dans une image [Fleck 96]. Un
point commun entre ces applications est les régiens peau, ou la détection de la peau va
permettre une réduction considérable de I'espageaterche des personnes qui va se limiter
uniguement aux régions de la peau. En effet, lactiéh de la peau n'est pas une tache facile
pour des raisons diverses telles que les condit®wairage généralement inconnues (figure
2.1 (a)), la diversité ethnique avec des teinteisvauent selon la personne et selon les
différentes races (figure 2.1 (b)), sans oublierug décor complexe peut compliquer cette
tache (figure 2.1 (d)).

Figure 2.1 : Problémes de détection de la peau. (@hangement d’illumination, (b) richesse
ethnigue avec des teintes variées et (c) décorsrgmexes.

Dans une image donnée, il revient a trouver leslpiet les régions de I'image
correspondant a la peau. Son objectif est de aorestune regle de décision, qui discrimine
entre les pixels de la peau et de non-peau. Gé&néeak, ce processus se déroule en trois
étapes : le choix d'un espace de couleur conven@R@B, YCbCr, HSV, etc.), la
modélisation de la couleur de la peau, c’est-aHdirdétermination d’un ensemble de regles
qui permettent de définir les régions de la peda elassification des pixels en pixels de peau
et de non peau [EIl Fkihi 08, Phung 05]. L'étapeci@ssification consiste a convertir 'image
originale vers I'espace de couleur choisi, puisigihoin modéle de détection de la couleur de
la peau, ensuite utiliser les regles (seuils) daét® choisi pour discriminer entre les pixels

de peau et celles de non peau.
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2.2.2.1 Modélisation de la couleur de la peau

Pour modéliser la couleur de la peau, les nuhostatistiques ont été appliquées sur

un ensemble d’'images d'apprentissage de plusieussines d’ethnies différentes (Africains,

Européens, etc.) dans des espaces de couleurgnlifféles modélisations existantes peuvent
étre regroupées en trois catégories : explicitesampétriques et non parameétriques. Les
approches paramétriques représentent la distribud® la peau sous forme d'un modeéle
gaussien [Yang 99a, Phung 05], ou d'un mélangeadssiennes [Sidibe 07]. Les approches
non parameétriques (classifieur de Bayes ou tablenale de consultation) utilisent les

histogrammes des données d'apprentissage pouseeafee la distribution de la couleur de la
peau [Joenes 99]. Une des méthodes de classificd@e pixels peau la plus couramment
utilisée et la plus simple consiste a définir exifgiment les limites (frontiéres de décision) de
la classe peau sur chaque canal de l'espace deucoutilisé. Dans sa forme la plus

élémentaire, cette frontiere peut se définir comume sous-région dans l'espace de
représentation des couleurs. En pratique, celeadeait par I'utilisation des intervalles (seuils

maximum et minimum) sur chaque axe de cet espaes.s€uils sont choisis de maniere
empirique dans la phase d’apprentissages en utilisa ensemble de pixels de peau [Yang
99a, Phung 05, Singh 03]. La figure 2.2 ci-dessoastre un exemple de détection de la peau

d’'une image couleur et son masque binaire apréstéction des régions de la peau.

Figure 2.2 : Exemple de détection de la peau. (apage originale, (b) image binaire montrant
la peau détectée dans I'espace YCbCr en utilisaré modele gaussien et (c) image binaire
montrant la peau détectée dans I'espace YCbCr enilisant le modele non-paramétrique.

Notre objectif consiste a détecter les personniesdef pré-localiser et de restreindre les
régions d’intéréts. Pour cela, nous avons adopté da travail la méthode explicite afin de
détecter les régions de la peau dans les imagesspaimplicité et sa performance. En effet,
cette méthode a l'avantage de pouvoir segmentpeda des personnes en analysant les

couleurs de la scéne dans un espace donné (RGBalis#mYCbCr, HSV). Ainsi elle ne
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nécessite aucun apprentissage préalable. Cellersiient bien pour notre travail, avec un

meilleur taux de précision.
2.2.2.2 Opérations morphologiques

Les opérations morphologiques jouent un rdle prdiampour la détection de la couleur de
la peau, ces opérations permettent de modifiealleur des pixels en fonction de ses voisins
en utilisant un élément structurant (un ensemblgétEmétrie connue, composé d'un pixel
central et de ses voisins). Ce qui permet de meyddi structure et la forme d’une région. Les
opérations morphologiques de base sont I'érosiansgpprime les éléments de taille plus
petite que la taille de I'élément structurant etlilatation qui bouche les trous de taille plus
petite que la taille de I'élément structurant [Bayard 92].

Erosion : L’érodé € d'un ensemble par un élément structurant est 'ensemble des

points dee tel que ( centre sur) est completement inclus dangBoomgard 92].

€ & Jef ) (2.9)

Pour appliquer I'érosion sur une région, un élénstnicturant est centré sur chaque pixel

et s'il est contenu entierement dans cette régiquiXel sera blanc sinon il sera noir.

Dilatation : Le dilaté dee par I'élément structurant est 'ensemble des pointsdee

tels qu’au moins un des points de(  centré sur) soit en contact avec [Boomgard 92].

& Jefe .. 1) (2.10)
Pour appliquer la dilatation sur une région, unm@egt structurant est centré sur chaque

pixel et s’il a avec la région au moins un pixeleammun alors le pixel sera blanc sinon il

sera noir.
2.2.2.3 Détermination des régions de la couleur de la peau

Plusieurs études ont montré que la variabilité aleduleur de la peau tenait plus de la
différence d’intensité plutét que de la chrominaféung 05]. Le choix de I'espace de
couleur est crucial pour la détection de la peasi @ue les regles et les seuils de décision
empiriques. Cependant les espaces de couleurtuesgnvenables pour la segmentation des
régions de la peau sont ceux qui séparent la lumaade la chrominance [Phung 05]. Dans
ce travail, nous avons utilisé les trois espacesodéeur RGB normalisé, HSV et YCbCr :

Espace RGB normalisé Cet espace combine trois composantes de coulBaisge,
Vert et Bleu) et ne nécessite aucun modéle de peawcune transformation de couleurs

[Kovac 03, Vezhnevets 03]. En effet, 'espace RG&npas convenable pour la détection de
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la peau, car il ne sépare pas la luminance derlantghance, et les composantes R, G et B
sont corrélées. Dans I'espace RGB normalisé la somdes trois éléments normalisés est
connu (r+g+b=1), la troisieme composante b ne eahfplus d’information supplémentaire et

peut-étre omise, cela permet ainsi de réduirenteedsion de I'espace.

Espace YCbCr : Dans cet espace la couleur est représentée pamiadnce Y et deux
composantes de chrominances Cb et Cr (Bleu et RoUgeespace sépare la luminance et la
chrominance ce qui rend I'espace YCbCr attractifirpa modélisation de la couleur de la
peau [Vezhnevets 03].

Espace HSV(Hue, Saturation, value): Cet espace est baséespace de couleur RGB
et il décrit la couleur avec des valeurs intuitibesé sur la teinte (H), la saturation (S) et la
valeur d’intensité (V). La teinte définit la coutedominante dans une région. La saturation
mesure la coloration d’'une région en proportiorsdébrillance. Le point fort de I'utilisation
de cet espace réside dans la discrimination eati@inance et la chrominance [Vezhnevets
03, Tsekeridou 98].

Le tableau 2.1 ci-dessous présente les régleséarndinent les régions de la peau dans
ces trois espaces de couleurs. Ces regles onéfité a partir d’'un ensemble d'images de la
base de données brésiliennes FEI [FEI 14] conte28®® images de 200 personnes prises

dans des conditions différentes (éclairage, pdse, e

Espaces Regles
A -fih4dh-"
rgb normalisé
B -le h %h -ii
C “h Sh?
YCbCr
D ?eeh 4 h ?%e
E -hmh -
HSV
F -?h h-«<e

Tableau 2.1 : Regles de segmentation des régionslageau.

Dans ce travail, nous avons combiné les troisespde couleur RGB normalisé, HSV et
YCDbCr. La segmentation des images en régions de gede non peau est effectuée a l'aide
d’un seuil calculé par la combinaison des reglep@sées dans le tableau 2.1 ci-apres. Ces

regles sont combinées de la fagon suivante :

L $E TINe L $E G Z¢3E ¢ (2.11)
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(d) (e)

Figure 2.3 : Exemple de détection de la peau avexméthode explicite. (a) image originale,
(b) pixels de la peau dans I'espace rgb normalis) pixels de la peau dans I'espace YCbCr,
(d) pixels de la peau dans I'espace HSV, (e) pixale la peau dans I'espace combiné rgb

normalisé-HSV-YCDbCr.

La figure 2.3 ci-aprés montre un exemple de détectie la peau dans les espaces de

couleurs RGB normalis€, YCbCr, HSV et la combinaide ces trois espaces de couleurs.

L’algorithme 2.1 ci-aprés présente les étapes dedpnentation des régions de la peau a

I'aide des regles définies dans le tableau 2. ks

Algorithme 2.1 : Segmentation de la couleur de lagau

Entrée : Image en couleur |
Régles de segmentation définie datableau 2.1.
Sortie : Image binaire 1b
Début
Lire (I);
(N,M)=dimension(l);
Pouri=1 a Nfaire
Pourj=1 a Mfaire
Si (((A) And (B)) OR ((C) And (D)) OR ((E) And (F)glors
Ib(i.,j)=1;
Sinon
Ib(i,j)=0;
Fin si;
Fin pour

Fin pour;
Fin.
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2.2.3 Détection et appariement des points d’intérét

L’extraction des points d’intérét est une étapdimidaire de plusieurs processus dans le
domaine de la vision par ordinateur. Les pointatdliét ont des caractéristiques utiles pour de
nombreuses applications, en particulier pour laec&n des personnes, l'analyse du
mouvement, le suivi d’objets ou encore la recorsaaise d’objets. Une qualité souhaitable
d'un point d'intérét est son invariance aux chareggsd’échelle et d’illumination aussi que
de position de la caméra. Les détecteurs des pdiintérét sont utilisés pour les trouver dans
les images. Le premier détecteur que nous troudans la littérature est celui de Moravec
[Moravec 77] qui présente des problemes sur quslguages, par la suite nous trouvons
plusieurs détecteurs qui apportent plus d’'amélimnatet parmi ces détecteurs nous citons les
détecteurs de Beaudet [Beaudet 78], SUSAN [Smit), IFT [Lowe 04], Harris [Harris 88]
et KLT [Shi 94]. Pour une évaluation comparative ddecteurs des points d'intérét, nous

trouvons celles présentées dans [Mikolajczyk O8angd 98c].

Le détecteur de Moravec [Moravec 77] est basé ser fonction d'auto-corrélation du
signal. Il mesure les différences des niveaux de gntre une fenétre fixe et des fenétres
déplacées dans plusieurs directions. Quatre dépkrus discrets dans des directions
paralléles aux lignes et aux colonnes de l'image gtlisés. Si le minimum de ces quatre
différences est supérieur a un seuil, un pointt@@ est détecté. Harris et Stephens ont
amelioré l'approche de Moravec [Moravec 77] patilisation de la matrice d'auto-
corrélation. lls ont déduit un détecteur de coims fpopulaire, c’est le détecteur de Harris
[Harris 88]. L'utilisation des directions et desangements discrets sont ainsi évités. Au lieu
d'utiliser une simple somme, une gaussienne eshbiexppour pondérer les dérivées a
I'intérieur de la fenétre. Les points d'intéréttsdatectés si la matrice d'auto-corrélation a
deux valeurs propres élevées (proches et supé&iauwra seuil) (Annexe A). Un détecteur tres
populaire SIFT est proposé par David Lowe [Lowe.(H]se base sur deux étapes : la
détection des extrema dans l'espace d’échellea ébdalisation des points d’intérét. La
premiere étape fait la convolution de I'image auamoyau gaussien et la seconde permet de
localiser les extrémums des images dans I'espagehelle : chaque point de I'image est
comparé avec ses 26 voisins. Enfin, un test eiséésur les points détectés pour éliminer

ceux qui ont un faible contraste et ceux qui seotipes d’un contour.

Les résultats obtenus aprés une étude compardfaetuge par Schmid [Schmid 98c],
démontrent que le détecteur de Harris donne ddeuss|résultats, comparé au détecteur de

Susan. Ceci concerne les transformations de l'inegs a la rotation, aux changements
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d’échelle, aux points de vue et a la luminositésiagu’au bruit lié au capteur. En effet, les
points d’'intérét couleurs sont des points présenti®s changements significatifs dans le
temps et dans l'espace et ils concentrent l'inftionainitialement contenue dans toute
I'image en quelques points spécifiques. Ainsisiait aussi présents dans une grande majorité
d’'images par rapport aux contours. C’est pour nelas avons utilisé dans ce travail les points
d’intérét couleurs afin de représenter et suiveedersonnes dans une séquence d’'images.
Nous avons adopté I'algorithme de Harris couleunfiésinos 98, Harris 88] détaillé dans
'annexe A (section A.1) pour détecter les poinistdrét couleurs dans les régions de la
peau. Apres la détection de ces points, on faielappa mesure de corrélation (Zero
mean Normalized Cross Correlation) [Chambon 11fa8te 05] détaillée dans I'annexe A
(section A.2) afin de suivre les personnes dansdgsences des images.

2.3 Approche proposée

Dans le but d’améliorer et de développer les méthate suivi des personnes dans une
séquence d’images, nous avons proposé une comdrkilans ce domaine basée sur les points
d’intérét couleurs. La contribution est intitulégysteme de vidéosurveillance pour le suivi
des personnes en mouvement en utilisant les poliim$erét couleurs” [Laaroussi 14d,
Laaroussi 14e]. Les principales étapes de notreoapp pour le suivi des personnes basée sur
les points d’intérét couleurs sont présentéesssfiglire 2.4 ci-apres.

Notre approche est composée de deux étapes ptagidaans la premiére étape, nous
avons effectué quelques prétraitements adaptablestra application. Tout d’abord, nous
avons segmenté l'arriere-plan et le premier-planigpanodele de mélange gaussien GMM
(Gaussian Mixture Model) [Stauffer 99] détaillé dala section 2.2.1.2 afin d’extraire les
personnes présentes dans la séquence d'imagesteEnsus avons déterminé des régles qui
permettent de définir les régions de la peau patilisation d’'un ensemble d’images
d'apprentissage dans les trois espaces de coyRGEB normalisée, YCbCr et HSV). Nous
avons segmenté ces régions a l'aide de ces refghedeasimplifier les traitements ultérieurs
en localisant les régions d'intérét dans chaquaeyém@ection 2.2.2.3). Enfin, nous avons
appligué une combinaison d’opérations morphologgsr les régions de la peau extraites
pour boucher les trous et éliminer les petits segsésection 2.2.2.2). Dans la deuxieme
étape, nous détectons les points d'intérét coulaurdes régions de la peau trouvées dans
I'étape précédente en utilisant l'algorithme deridacouleur [Harris 88, Montesinos 98]
détaillé dans I'annexe A (section A.1) dont let lWe réduire le maximum
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: Pretraitements I
! Séquence images :
: ! |
: Soustraction de l'arriere-plan Détection des régions de la peau :

|
: L ] » 4 :
: Modéle de mélange gaussien Modele explicite I
: (GMM) RGB normalisé-YCbCr-HSV :

|

@ Détection des régions d’intérét ?

Points d'intérét couleurs: Régularisation des points
Harris couleur d’intérét : RANSAC

4 » 4

Mise en correspondance:
corrélation ZNCC

Distance Euclidienne

@ Suivi des régions d’intérét ?

Figure 2.4 : Etapes de I'approche proposée pour Buivi des personnes.

d'informations d'une image en quelques pointsilisation de I'ensemble des points d’intérét
couleurs nous permet de suivre les régions deda pai représentent les personnes suivies,
en faisant appeler la mesure de corrélation (Zero mean Normalised Cross Correlation)
détaillée dans I'annexe A (section A.2) [Stefang OBambon 11]. En effet, lors de cette
étape, plusieurs points sont des faux apparieméets.a pour effet d’altérer completement le
processus de suivi, d’ou une étape de régularisasb tres importante. Dans ce travail, nous
avons utilisé la fonction [Fischler 81] détaillée dans I'annexe A, ou lesili®ars
appariements sont identifiés en considérant le ficomit de corrélation maximum.
Finalement, en calculant la distance euclidienrteedas meilleurs appariements et les autres
points d'intérét détectés dans chaque image, rmusops observer le mouvement des régions

d’intérét qui représentent les personnes suivies tascene.
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Sachant que, la distance euclidienne entre deintspo et € est définie comme étant la
longueur du segment de droite qui les relie. Casitt deux points R$ et 6 ‘9 la

distance euclidienne entre ces deux points estidgdar [Shih 04] :

5ge § 6f R ‘¢ (2.12)

A noter que, les espaces de couleur YCbCr et HS\Véth utilisés seulement pour la
segmentation des régions de la peau. Pour lessattapes comme la soustraction de l'arriere-
plan, la détection des points d'intérét couletapplariement et la régularisation de ces points

d’intérét, nous avons utilisé lI'espace de couldBBR

L’algorithme 2.2 ci-dessous présente les phasentsbes de notre approche pour le suivi

des personnes basé sur les points d’intérét cauleur

Algorithme 2.2: Suivi des personnes basé sur lesipts d’'intérét couleurs.

Début

1. Lecture des images successives ;

112

2. Appliguer le modéle de mélange gaussien GMM pogmsater I'arriere-plan et |

premier-plan afin de détecter les personnes préseiains les images ;

3. Appliguer le détecteur de peau par seuillage daspdce RGB normalisé-YCbCfr-

HSV pour segmenter les régions de la peau ;

4. Appliquer les opérations morphologiques dilatatiein érosion avec un élémgnt

structurant sur les régions de la peau détectées|dtape 3 ;
5. Appliquer le détecteur de Harris couleur sur legais d’intérét trouvées dans les
étapes précédentes ;
6. Apparier les points d’intérét détectés en utilidamhesure de corrélation ;
7. Régularisation des points d’intérét détectés péoration ;

8. Calculer la distance euclidienne entre les medleappariements et les autres po|nts
d'intérét dans chaque image ;
9. Résultats du suivi ou les régions d’intérét quréspntent les personnes suivies gont

entourées par des rectangles.

Fin

L'analyse de la complexité de cet algorithme coa®a I'étude formelle de la quantité des
ressources nécessaires a l'exécution de cet algerit En effet, la complexité de cet
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algorithme est trés faible, car elle nécessite dpsérations trés simples comme la
segmentation de la couleur de la peau, la détedésnpoints d’intérét couleur et la mise en
correspondance de ces points. La complexité liaghirtemps de cet algorithme est donnée

pare , $ou, estle nombre de points d’'intérét couleurs utilisé

2.4 Reésultats expérimentaux

Dans cette section, nous allons présenter les aiion$ et les expérimentations de notre
approche. Cette section est composée de deux Pariigcipales. Dans la premiere, nous
avons étudié des propriétés qui sont tres impasadans le cadre de I'analyse des vidéos,
telles que la robustesse des points d'intérét cesil@ar rapport au bruit gaussien et au
changement du contraste. Dans la deuxiéme partbels nprésentons les résultats
expérimentaux sur différentes séquences d’'imagiisées dans cette étude. Aprés nous
allons faire une comparaison entre notre méthodd'aetires approches existantes dans la

littérature.

2.4.1 Données synthétiques

Pour tester les performances de I'approche prepaiux situations ont été examinées a
savoir la modification du contraste et I'ajout d’ummuit gaussien. Ces deux opérations
perturbent le plus la détection des points d’intéodileurs. Dans cette simulation, nous avons
pris une image de taille]- f]f-  pixels prise a partir d’'une vidéo d’'un match detball et
cette image est simulée pour tester la performded&pproche proposée. Un bruit gaussien
de déviation standard (écart typd) d h] est ajouté aux pixels de I'image lors de I'étape
de détection des points d’intérét. Ces points éiiglt sont détectés par I'algorithme de Harris
couleur [Montesinos 98, Harris 88] (Annexe A). lableau 2.2 ci-apres présente le nombre
des points d'intérét couleurs détectés en chandeatntraste et le bruit. L’évaluation est
réalisée en observant les variations du nombrepdieds d’intérét détectés par rapport a la
situation initiale sans modification du contraste sans bruit. Nous remarquons que la
détection des points d’intérét est trés sensilde raodification du contraste lorsque celui-cCi
est trés important comme indique le tableau 2.@pcés et la figure 2.5 (e) et (f) ci-apres.
Cependant, le nombre des points d’intérét estivelaent stable par rapport au changement
du bruit gaussien lorsque celui-ci n'est pas trepartant (tableau 2.2 et figure 2.5 (c)). En
effet, I'impact du bruit et du contraste sur legathmes de suivi ne peut pas étre ignoré et la
plupart des algorithmes de suivi peuvent étre cétapient perdus lors de suivi d’objets. A

partir des simulations effectuées (le calcul du bende points d’intérét couleurs détectés en

66



Chapitre 2 : Méthode de suivi basée sur les paiimgerét couleurs

Contraste [Min Max] Nombre de points | Bruit gaussien | Nombre de points
[0.99 1] 1 d - référence 52
[0.8 1] 7 d ---? 62
[0.4 1] 37 d --? 954
[0 1] référence 52 d -7? 1006
[0 0.5] 55 d ? 1071
[00.2] 64 d ] 1096

Tableau 2.2 : Influence du contraste et du bruit sula détection de points d'intérét couleurs.

changeant le contraste et le bruit), nous pouvamglare que notre méthode donne des
résultats satisfaisants lors de I'ajout du brudwetontraste.

(b)

(d) (€)

Figure 2.5 : Influence du bruit et du contraste sura détection de points d’intérét couleurs.

(a) image originale, (b) résultat de détection dgsoints d’intérét couleurs sans modification

du contraste et du bruit, (c) bruit gaussien avec , (d) bruit gaussien avec ,
(e) détection avec faible contraste et (f) détecticavec fort contraste.

2.4.2 Données réelles

Pour caractériser les performances de la méthodpopée, nous avons utilisé deux
séquences d'images avec des scénarios différems. déux séquences contiennent des

personnes qui se déplacent dans une scéne avetane-plan statique :
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Classe:Séquence de 245 images avec une résolutian-fle<-  pixels prisent a partir
d’une vidéo en classe qui dure 25 minutes et 40rsks, I'objet suivi est une personne qui se

déplace librement devant la caméra.

Sport: Séquence de 207 images avec une résoluticf]-dei< pixels prisent a partir
d’une vidéo d’'un match de football qui dure une uténet 5 secondes, les objets suivis sont
deux personnes qui se croisent et marchent caitea c

Pour les deux séquences d’images, tout d’abord mwoss utilisé la soustraction de
I'arriere-plan par le modéle de mélange gaussienMG8tauffer 99] afin de séparer les
personnes en mouvement du premier-plan et lessofijatiques de l'arriere-plan. Aprés cela,
nous avons détecté les régions de la peau dapatesie couleur RGB normalisé-YChCr-
HSV. Une fois la classification des pixels de laypeffectuée, nous appliquons les deux
opérations morphologiques I'érosion suivie parilatdtion pour enlever les pixels dispersés
représentant des fausses classifications et remfées régions d’intérét détectées. Aprés la
détection de toutes les régions de la peau powquehanage de la séquence, les plus petites
sont éliminées. Dans notre application, une taillaimale des régions est de 400 pixels est
bien convenable. Les points d'intérét couleurs détectés par I'algorithme de Harris couleur
[Harris 88, Montesinos 98] et appariés dans chammueple d’images par la fonction de
corrélation [Stefano 05, Chambon 11]. Le résultat obtenu eomtides faux
appariements, pour les éliminer, nous avons util&@gorithme de [Fischler 81].
Dans ce qui suit, nous présentons nos résultakpérenentations pour les deux séquences
d'images ou les scénarios sont variés allant denhgle personne qui marche seule a deux

personnes qui se croisent et marchent cote a cote.

Dans la premiere expérience, nous avons utilis&dmence Classe et la cible a suivre est
la personne qui se déplace librement dans la ckasse une caméra statique. L’arriere-plan
de cette séquence est relativement stable et Egesnsont prises a partir de différents points
de vue a savoir devant, profil et derriere. Un eplemdes résultats qualitatifs de cette
séquence sont présentés sue la figure 2.5 ci-dpmgsremiere ligne (a) présente les images
originales considérées pour cette séquence, lai@aaxligne (b) montre le premier-plan
détecté par le modéele de mélange gaussien GMM ff8ta@9] et la troisieme ligne (c)
présente les résultats de segmentation des régmria peau apres l'application de deux
opérations morphologiques I'érosion suivie par ilatdtion. La ligne (d) montre les points
d’intérét couleurs détectés par Harris [Harris B®ntesinos 98] sur les régions de la peau,

les points d'intérét sont affichés en rouge etdans chaque couple d’'images. La ligne (e)
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v b

(a) Images originales de gauche a droite 31, 35, 198®tespectivement

(b) Premier-plan détecté par le modele de mélaagesien GMM

A

(c) Résultats de segmentation des régions de la pea

U (@) (h)
(f) Image de l'arriére-plan, (g) résultat de laifuset de I'appariement des points d’'intérét entr
les deux images 31 et 35 et (h) montre le mémédta¢smtre les images 196 et 199.

Figure 2.6 : Résultats du suivi pour la séquence adse.
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montre les résultats d’appariements par la meseieélation [Stefano 05, Chambon
11] et qui sont régularisés par la fonction [Fischler 81] afin d’éliminer les faux
appariements. Les appariements qui restent sonémt@s en rouge et vert dans chaque
couple d'images. Cette étape montre aussi lestaésullu suivi des régions d’intérét qui
représentent la personne suivie dans cette séquenchaque région est entourée par un
rectangle. La derniére ligne (f) montre l'arrieterpidentifié pour cette séquence et les

résultats de la fusion pour chaque couple d’images.

Le vecteur de déplacement correspondant a ces snesgjelonné par "8 ou,

est le nombre d’appariements détecté dans chacasepdires d’images. Les distances
euclidiennes traversées entre les meilleurs appants et les autres points pour les images
31, 35, 196 et 199 respectivement soit3d2463e+003, &2.7077e+003, £2.9711e+003,
d,=4.8297e+003. A partir de ces résultats, nous pusiobserver le mouvement des régions
d’intérét qui représentent la personne suivie daette séquence. En résumée, les résultats
qualitatifs présentés sur la figure 2.6 ci-avanntrent que notre méthode proposée arrive a
détecter et a suivre correctement les régionsat@ntqui représentent la personne suivie dans
toute la séquence en utilisant la couleur de laigdes points d'intérét couleurs, malgré le
changement d’illumination et de I'arriere-plan ddadin de cette séquence comme montrent

les images 196 et 199 de la figure 2.5 (a) ci-avant

La deuxieme expérience est une séquence plus cxenffiport” avec 207 images et les
cibles a suivre sont les deux personnes qui intesagt entre eux et se déplacent I'une vers
l'autre. Les difficultés de cette séquence somifaacité a prendre en compte le mouvement
rapide des personnes, le changement d’illuminatioifoccultation. Certains résultats finaux
du suivi des personnes pour cette séquence soserpés sur la figure 2.7 ci-aprés. La
premiere ligne (a) montre quelques images origmdke cette séquence ou la plupart sont
filmées de profil. La deuxieme ligne (b) montrepgeemier-plan détecté par le modele de
mélange gaussien GMM [Stauffer 99] et la troisiéligme (c) présente les résultats de
segmentation des régions de la peau apres I'afiplicdes deux opérations morphologiques :
I'érosion suivie par la dilatation. La ligne (d)&sente les points d’intérét couleurs détectés
par Harris [Harris 88, Montesinos 98] dans lesaigide la peau trouvées. Ces points sont
affichés en rouge et vert dans chacune de deuxesndg ligne (e) montre les résultats
d’appariements par la mesure de corrélation [Stefano 05, Chambon 11] et qui sont
régularisés par [Fischler 81] afin d'éliminer les faux appariemgntLes

appariements qui restent sont numérotés en rouggtadans chaque couple d’'images.
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(b) Premier-plan détecté par le modele de mélaagesien GMM

P Ay |2
A A

(c) Résultats de segmentation des régions de la pea

(f) Image de l'arriere-plan, (g) résultat de laifuset de I'appariement des points d’'intérét enfre
les deux images 99 et 102et (h) montre le mémdtaésumtre les images 105 et 107.

Figure 2.7 : Résultats du suivi pour la séquence 8g.
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Cette étape montre aussi les résultats du suivir@gisns d’intérét qui représentent les
personnes suivies dans cette séquence ou chaqgoe esj entourée par un rectangle. La
derniere ligne (f) présente l'arriere-plan idegtifiour cette séquence et les résultats de la
fusion pour chaque couple d’images. Le vecteur &datement correspondant a ces images
estdonnépadd 6 " 6% oul estle nombre d'appariements détecté dans chatmme
paires d'images. Les distances euclidiennes tréesrpour les images 99, 102, 105 et 107
sont respectivemente2.1019e+003, £1.9172e+003, £2.5233e+003, £42.5925e+003. A
partir de ces résultats, nous pouvons observer davement des régions d’intérét qui

représentent les deux personnes suivies dansségjience.

Les résultats qualitatifs présentés sur la figuré @-avant montrent que les deux
personnes sont correctement détectées et suivies tdate la séquence. Les mains et les
visages sont bien détectés et suivis dans la né@jdiimages de la séguence méme en
présence des changements d’illumination et les emewnts des personnes suivies. Les
résultats obtenus, méme s’ils ne sont pas parfots, vraiment trés encourageants compte
tenu de la complexité de la séquence. Ainsi quérenméthode s’adapte bien avec les
conditions du bruit et avec un faible contraste.rBsumé, par la combinaison des points
d’intérét couleurs et la couleur de la peau noumawéveloppé une méthode de suivi des
personnes qui prend en considération la qualitgude.

Pour évaluer la performance de notre approche gggvort aux autres méthodes de la
littérature, nous avons comparé nos résultats Bgecésultats obtenus par deux méthodes
([Lim 11] et [Gouet 04b]) bien établies et qui denhde bons résultats. La premiére méthode
utilisée est celle de Lim et al. [Lim 11]. Cettepapche est basée sur l'utilisation des
caractéristiques de la couleur des points d’intéré'une fenétre de recherche variable VSW
(Variable Search Window) selon la taille des pengsrsuivies. La seconde méthode est basée
sur les points d’intérét et les contours [Gouet]Gvhis avec des images en niveau de gris et

pour un objet unique dans la scene.

Pour estimer la précision de suivi nous avonssétiia formule suivante [Lim 11] :

~TM ~w

S
"0oe—rwres —§ ———f ?-- (2.13)

~T™M

avec> est le nombre total des images de la séquenee efst le nombre d'images pour
un faux suivi. Le tableau 2.3 ci-aprés présenteréision de suivi en pourcentage calculée
par la formule (2.13) ci-dessus et le temps moyemédution en seconde par image pour

chaque méthode considérée.
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Notre méthode | Méthodel [Lim 11] | Méthode2 [Gouet 04b]

Précision de suivi (%) 08.86 97.17 93.27

Temps moyen

d’exécution (s/image) 0.15 0.14 0.80

Tableau 2.3 : Précision de suivi (%) et le temps nyen d’exécution (s/image) pour chaque
méthode considéree.

D’aprés les résultats quantitatifs présentés danmbleau 2.3 ci-dessus, nous pouvons
remarquer que notre meéethode a obtenu une précion élevée avec une moyenne de
précision de 98.86%, suivie par la méthode de [Lithavec une moyenne de précision de
97.17% et celle de [Gouet 04b] avec une moyennpréeision de 93.27%. Pour le temps
moyen d’exécution notre méthode donne de bonstadésylar rapport aux résultats obtenus
par [Gouet 04b] et elle donne des résultats simsaa ceux obtenus par [Lim 11] selon le

tableau 2.3 ci-dessus.

D’aprés cette étude comparative, nous avons tiérsies conclusions. Tout d’abord, nous
pouvons constater que les méthodes qui travaileat des vidéos en niveaux de gris sont
moins performantes que celles travaillant avec\d@gos en couleurs comme le cas de la
méthode [Gouet 04b]. Cependant, les limitationslalenéthode de [Lim 11] sont: sa
sensibilité aux objets ayant des couleurs non 8gées, aux changements d'illumination et a

la présence du bruit.

2.4.3 Discussion
La méthode que nous avons proposée pour le susvipdesonnes basée sur les points

d’intérét couleurs a les avantages suivants :

L'utilisation d’'un ensemble de points d’'intérét teurs détectés sur les régions de la peau
pour le suivi des personnes nous permet de rédumaximum d’information d’'une image
en quelques points ;

La précision de suivi est plus élevée par rappaxtautres méthodes basées sur les points
d’intérét. En effet le taux de détection dans oesges est toujours supérieur a 98% et le
taux de fausse détection est trés faible dansdads images. Ceci est di a I'étape qui

consiste a vérifier I'existence des personnes tenegions ayant la couleur de la peau ;

Résultats satisfaisants: différents points de \devdnt, profil et derriere), arriere-plans

statiques, bruits, changements d’illumination éctielle ;
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Applicable sur les images couleurs ;
Néanmoins, notre méthode a quelques inconvénients :
Non valide dans les cas d’occultation complexeuainduvement de la caméra ;

Il faut au moins une partie de la couleur de laupeste visible.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouwélleode pour le suivi des personnes
dans une séquence d’'images basée sur le modéléldega gaussien GMM, la couleur de la
peau, et les points d’intérét couleurs. Nous avibétsillé ses différentes étapes, puis nous
avons présenté les résultats obtenus sur un ensefithbges prises sur Internet. Nous avons
aussi, comparé ces résultats avec ceux des audtbsaes récemment publiées. Les résultats
des tests et de comparaison sont trés satisfaitasslifférentes expérimentations effectuées
sur des données synthétiques et réelles montremte ghart, la qualité de notre travail et
d'autre part, les bons résultats obtenus. Lestatsidont vraiment encourageants surtout que
notre méthode s'adapte bien avec le changemehindtiation, la présence d’occultation
partielle et les conditions du bruit. En effet,clambinaison de ces deux caractéristiques : la
couleur de la peau et les points d’'intérét coulgearsnettra de concevoir une méthode simple
et robuste pour le suivi des personnes dans unesség d’images. Le point faible de cette
contribution est l'utilisation d’'une caméra stadquui n'est pas toujours présente dans la
nature. Pour cette raison, nous avons proposérd&gbntributions qui s’adaptent avec le

mouvement de la caméra. Ces contributions ser@éseptées dans les chapitres suivants.
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Chapitre 3

Nouvelles méthodes de suivi basées sur les
histogrammes

3.1 Introduction

Le modéle d’apparence d’un objet est un élémemngis$ qui joue un réle tres important
pour la performance d’'un algorithme de suivi d’@djda notion de modele d’apparence est
précisée sur la base de I'extraction de descripteisuels comparés a l'aide de similarités a
une référence. Cependant, les techniques d’estimfidndées sur les densités a noyau ont été
proposées dans les travaux de [Comaniciu 03c, ®soug 04] pour construire des
représentations statistiques de l'apparence dgetolbheur avantage est de proposer une
description relativement flexible et générique @pparence et elles permettent une mise en
ceuvre rapide et en temps-réel dans certains cadisTque, des progres significatifs ont été
réalisés dans la conception d’'un modéle d'apparsenphistiqué avec une représentation
efficace de la cible. En effet, le suivi d’'objeeste un probléme difficile, notamment lorsque
la seule information fournie a l'algorithme de suést la région de I'objet cible annotée
manuellement sur la premiére image, le plus soudélmitée par une forme géométrique.
Cette limitation accroit les difficultés de suivdyr de nombreuses raisons principales a savoir
le manque d’informations sur I'apparence de laechlie qu’'une seule vue est disponible,
I'imprécision dans la distinction entre I'objet ®in arriere-plan, car des pixels de ce dernier
sont souvent inclus dans la boite englobante dartae géométrique délimitant I'objet et le
changement d'apparence de la cible provoqué pardifacteurs de perturbation (bruit,
occultation, mouvement, éclairage, etc.). Bien dweyver les caractéristiques les plus
pertinentes pour représenter la cible a suivreerest probléme difficile. Cependant, de
nombreux algorithmes pour le suivi d’objets ont g@téposés dans la littérature [Yilmaz 06a,
Li 13c]. Parmi eux, l'algorithme Mean Shift [Comeini 03c] qui se révele étre robuste et
précis par rapport aux autres algorithmes [Yilm&a,0Li 13c, He 13] et il a attiré une

attention considérable pour le suivi d’objets.

Dans le but d’améliorer et de développer les méthate suivi des personnes dans une

séquence d’images, Nnous avons proposé trois cotinis qui seront présentées dans ce
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chapitre et qui sont basées sur l'algorithme Meaift JComaniciu 03c]. La premiére
contribution [Laaroussi 16c] utilise I'histogramrpendéré et corrigé de I'arriere-plan [Ning
10a] et les descripteurs de moments du poids madje [Bradski 98, Ning 12c] afin d’estimer
les changements de la position, de I'échelle et'adeentation de la cible. La deuxieme
méthode [Laaroussi 16a] s’appuie sur les caratigfuiss de couleur-texture et I'histogramme
pondéré de l'arriere-plan pour une représentatios gistinctive et efficace de la cible. Le
point faible de cette contribution est l'utilisatia@les caractéristiques moins robustes par
rapport a la similarité d’apparence de la cibleseh arriere-plan, ainsi qu’'a la présence
d’éléments distracteurs. Pour cette raison, nownsaproposé une troisieme contribution
[Laaroussi 17b] qui utilise la jointure des carasté&ues couleur-texture qui est une partie
commune avec la précédente et I'histogramme pordi¢ggremier-plan afin de sélectionner

uniquement les caractéristiques importantes dible.c

Le reste de ce chapitre est organisé comme suatsettion 3.2 présente la premiére
contribution, la section 3.3 expose la deuxiemetrdmution et la section 3.4 examine la

troisiéme contribution.

3.2 Méthode de suivi basée sur I'histogramme pondéré ebrrigé

de l'arriere-plan

Dans cette section, nous présentons une approairel@auivi des personnes dans une
séquence dimages intitulée « Suivi d’'une persobasé sur I'histogramme pondéré de
I'arriere-plan en estimant I'échelle et I'orientati (Scale and Orientation-based Background
Weighted Histogram for human tracking SOBWH) » [taasssi 16c]. Cette méthode est
basée sur I'histogramme pondéré et corrigé deéiaaplan [Ning 10a] et les descripteurs de
moments du poids de I'image [Bradski 98, Ning 1Z&é travail vise a surmonter certaines
difficultés de suivi liees aux changements d'éehell d'orientation de la cible et réduire
I'interférence des caractéristiques de l'arrier@aptians la localisation de la cible ou la seule
connaissance disponible sur celle-ci est sa pos#ixr la premiére image de la séquence
vidéo. Deux axes sont ainsi développés dans cpfimehe. D’'une part, les descripteurs de
moments du poids de I'image [Bradski 98] ont étksés pour estimer la position, la taille et
I'orientation de la cible (section 3.2.1). Dans amtexte, nous soutenons que le poids de
'image calculé a partir du modele de la cible elucde la cible candidate représente la
probabilité d’appartenance d’un pixel a la cible € fait, la taille de I'objet est calculée par

le moment de zéfbet le coefficient de Bhattacharyya [Kailath 67hseite, la largeur, la
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hauteur et l'orientation ont été calculées parélgion estimée de la cible et les moments
d’ordre 2. D’autre part, I'histogramme pondéré atrigé de I'arriere-plan CBWH (Corrected
Background-Weighted Histogram) [Ning 10a] (sectiB2.2) a été incorporé dans la
représentation de la cible afin de dériver une ésgmtation simple des caractéristiques
principales de larriere-plan et de réduire l'iféeence de ces caractéristiques dans la
localisation de la cible. Finalement, nous avonsitwoé ces deux concepts afin de générer

une nouvelle approche pour le suivi des personaes dne séquence d’'images.

3.2.1 Estimation de I'échelle et de 'orientation

L’algorithme Mean Shift pour le suivi d’objets caste a rechercher la position de I'objet
d’intérét dans lI'image courante a partir de sarithistion de couleur qui est généralement
approximée par un histogramme normalisé [Comar08ic] (détaillé dans I'annexe B). En
utilisant la procédure Mean Shift [Comaniciu 03a]cible se déplace de la position courante

Revers la nouvelle positioReselon la relation suivante :
— (3.1)

avec& )«.4 , I'ensemble des coordonnées normalisées; deixels de la cible candidate

centré &R dans I'image courante, et les polssont défini par :
g —

Y. : Yﬁi i .§ 60 (3.2)
avec<e est la probabilité de la caractéristigpe ?+1 dans le modele de la cibfee
calculée par I'’équation (B.1) (Annexe B} Reb la probabilité de la caractéristiquie
?+1 dans le modéle de la cible candid@terahliculée par I'équation (B.3) (Annexe B), et
1 est la taille de I'histogramme (c-a-d le nombrectisses utilisées). En utilisant I'équation
(3.1) ci-dessus, l'algorithme Mean Shift cherchesdi nouvelle image la position de la
région la plus semblable a la cible avec un nomdstreint d'itérations et la nouvelle position

Reest le centre de la région cible dans I'image aoig.

En effet, a partir de I'équation (3.1), nous pouvaiserver que les parametres clés de
I'algorithme Mean Shift sont les poitfs définis par I'équation (3.2). Dans la suite detecet
section, nous analysons comment calculer les chaegs d'échelle et d'orientation de la
cible en utilisant I'algorithme Mean Shift.
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3.2.1.1 Estimation de la région cible

En se basant sur les analyses présentées damavasxt de [Bradski 98, Mukundan 98,
Ning 12c], nous pouvons considérer le poids deatjen dans l'algorithme Mean Shift
[Comaniciu 03c] comme une fonction de densité dibabilité de la cible, ou la valeur du
poids d'un pixel représente la possibilité d'apgrmahce de ce pixel a la cible. Cependant,
I'échelle et I'orientation de la cible peuvent &stimées en utilisant cette fonction de densité
de probabilité conjointement avec les descriptelesmoments du poids de I'image. Par
définition, la somme des poids de tous les pixetst-a-dire le moment d'ordre Z8ra’une

image peut étre considéré comme la zone pondérigecitde [Ning 12c] :
I 2 (3.3)

Pour une estimation plus proche a la région dehle,ccertains parametres d'ajustement
sont nécessaires afin de I'adapter aux changemé&uiselle. Cependant, selon les travaux de
Ning et al. [Ning 12c], pour garder la cible dares région de recherche, ces auteurs
augmentent la taille de la cible candidate pargraantation de la largeur et la longueur de la
région de recherche basée sur les valeurs des snpa§eédentes. D'autre part, ils ont utilisé
le coefficient de Bhattacharyya[Kailath 67] pour ajuster I'estimation de la régite la cible

... D'ou la région de la cible est estimée par I'éguasuivante :
kS . (3.4)

avec™ k$est une fonction gaussienne monotone et croissamnfei respecte le coefficient
de Bhattacharyy¥ - h¥ h ?$ [Kailath 67]. La fonction gaussiennek$ est définie par la
formule suivante :

k ?

- (3.5)

“k§ "G

A partir de ces deux équations (3.4) et (3.5), qmus/ons constater que lorsque le modéle
de la cible s’approche de la cible candidaté&$se rapproche de 1 et dans ce cas il est plus
fiable d’utilisere .. comme estimation de la région cible. Lorsdudiminue, la similarité
entre le modeéle cible et la cible candidate dimjrug sera beaucoup plus grand que la
région cible, mais k$ est inférieur a 1, de sorte quepeut éviter d'étre trop biaisé de la
région réelle de la cible. Notez que, lorsgugpproche de 0, la cible suivie est perdue k$
sera trés faible pour que soit proche de 0. Cependant, par expérimentatiqgratameétrel

est pris entre 1 et 2 [Ning 12c].
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3.2.1.2 Estimation de la largeur, la hauteur et I'orientation de la cible

Les descripteurs de moments décrivent des quamtitésriques a une certaine distance
d'un point de référence ou d'un axe [Prokop 98]stint couramment utilisés dans l'analyse
d'images [Mennesson 10], la reconnaissance deseforfRrokop 92] et le suivi d’objets
[Bradski 98, Ning 12c]. Cela est d0 essentiellem@méur simplicité, leur invariance et la
signification géométrique des valeurs de momerndasd inférieur. Dans la suite de cette
section, nous analysons les descripteurs de mordanssl’algorithme Mean Shift et ensuite
les combiner avec la région estimée de la cible dgstimer davantage la largeur, la hauteur
et l'orientation de la cible. Similaire a l'algbrite CAMSHIFT [Bradski 98], les moments

d'ordre 1 du poids de I'imadge . . ), sont utilisés pour localiser le centre de laeibl
S o, >z (3.6)
Egalement les moments d’ordre 2 du poids de |indBge © ©,. ) sont calculés par :

. >ii .! .. >f#z v . SHe - . (3.7)

* v [

avec le couple . ., $représente les coordonnées du pixdans la région candidate.
En comparant I'équation (3.1) avec les deux éqoat(®.3) et (3 .6), la nouvelle positi&e
de la cible trouvée par I'équation (3.1) est em lairapport entre le moment d’'ordre 1 et le
moment d'ordre O [Ning 12c] :

B ¢ 1 — 8§ (3.8)

avec 2 3 S$représente le centre de la région candidate diblle. Selon [Bradski 98], le
moment d’ordre 2 décrit la forme et l'orientatioa k& cible (grand axe). En utilisant les
équations (3.1), (3.3), (3.7) et (3.8), nous powvoonvertir 'équation (3.1) vers le moment

d’ordre 2 comme suit :

P o feu Foo o fe |
(3.9)
(o ® f’ . I
L’équation (3.9) peut étre réécrite par la matdeecovariance suivante :
F. F
« -F! h o (3.10)

En utilisant la région estimée de la ciblgsection 3.2.1.1) et les descripteurs de moment

présentés ci-dessus, la largeur, la hauteur dedtation de la cible peuvent étre bien
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estimées. La matrice de covariance dans I'équédid0) peut étre décomposée en utilisant la
décomposition en valeurs singuliéres (SVD) [Hora]3de la maniére suivante :

o 6 6| ®! - 6 6| %
« Of f OA —6! 6|| 'f E- @Itf _6! 6|| = (3-11)

6 6, _®

avecO 5 6, " ©t _! °.® et® sont les valeurs propres de la matrice de

- i
covariance [Horn 91a]. Les vecteués 6, $°et 6, 6, °représentent l'orientation des
deux axes principaux de la cible dans la régiordickate. Dans l'algorithme CAMSHIFT
[Bradski 98], les valeurs propré® et ® sont directement utilisées en tant que largeur et
hauteur de la cible [Mukundan 98]. Cependant, Ningl. [Ning 12c] ont proposé un nouveau
schéma pour estimer avec plus de précision la dargela hauteur de I'objet. La cible a
suivre est représentée par une ellipse dont leguburs de demi-grand axe et demi-petit axe
sont désignées p& et S, respectivement. En effet, Mukundan et al. [Mukam®8] ont
montré que le rappo® et® peut bien approximer le rapport 8&S, c-a-d® 1 ® + 315,

par conséquent, les term@®t S peuvent étre définis comme sug :2® etS 2® ,, ou?2

est un facteur d'échelle. En utilisant les momgsatamétriques de I'ellipse [Mukundan 98] et
la région estimée de la ciblecalculée par I'équation (3.4) ci-avant, nous pamsv/écrire que

n3S A 2® $ 2®, $ Ensuite, nous pouvons facilement déduire que :
N ENGICE: (3.12)
3 '€ fr&¥E '@ frEE (3.13)
Or, la matrice de covariance devient :

6 6! 3! - 6 6! %

« 6, 6 - f - & - f 6, 6, (3.14)

avec3' etS sont les valeurs propres de cette matrice de @ qui représentent
respectivement la hauteur et la largeur de la réglbpsoide suivie. D’aprés ces résultats,
nous avons combiné la région estimée de la ciblavec la matrice de covariance pour
estimer la largeur, la hauteur et 'orientatioriadeible.

Apres I'estimation de la position, I'échelle etibmtation de la cible dans I'image courante,
nous devons déterminer la taille de la cible caatgidlans I'image suivante. Selon les travaux
de [Ning 12c] et I'équation (3.14) ci-dessus, nalédinissons la matrice de covariance

suivante pour représenter la taille de la régiotad#ble candidate dans I'image suivante par :
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35¢ -
«  Of -3 ] 54 & 35$!°f 0 (3.15)

avec’5 correspond a l'incrément de la région de la @hledidate dans I'image suivante.

3.2.2 Histogramme pondéré et corrigé de l'arriere-plan

L'information de I'arriére-plan joue un réle trésgortant puisqu’elle est souvent présentée
dans la région sélectionnée de la cible, ainsi apite information reste un concept critique
pour le suivi d’'objets. Cependant, les raisons pesguelles nous avons utilisé ce type
d’'information sont: D’une part, si certaines caéaistiques de la cible sont également
présentées dans l'arriere-plan, leur pertinence f@localisation de la cible sera diminuée.
D'autre part, dans de nombreuses applications [anYilmaz 06a], il est difficile de
délimiter exactement la région de la cible sansiaegénformation de 'arriére-plan, d’ou pour
une meilleure représentation de celle-ci, le modeléarriére-plan a été utilisé pour améliorer

la localisation de la cible.

Un modéle de représentation de l'arriere-plan nortinigtogramme pondéré de l'arriere-
plan BWH (Background-Weighted Histogram) a été pegppar Comaniciu et al. [Comaniciu
03c] afin de dériver une représentation simple aactéristiques de l'arriére-plan et de ne
sélectionner que les parties saillantes des rempasmns du modele de la cible et des cibles
candidates. Le modeéle original de l'arriére-pthast modélisé par une représentation discréte

(histogramme normalisé& s (avec>fi 8 ? ) dans l'espace de caractéristiques

8
comme Ssuit :

) £ TE )
#

;* +8

3.16
LE = 2 » .(»!$i ¢ (§ 6r ( )

'k
5

avecS représente la probabilité de la caractéristique? +1 , dans ce modeld, est
la taille de I'histogramme;j est la fonction Kronecker ou la somme de ces fonstpour
6 ?"1 est égal a 1 [Comanciu 03c]. La fonctifrvs ' %2 & " 1 ) associe a chaque
pixel & la position { I'indice £ ($de sa classe dans le m-histogramine$est une fonction
de profil convexe, monotone et décroissante, atrib un poids plus faible aux coordonnées
éloignées du centre de la région. Le rayon de fetietion de profil est égal & %. {» est la
distance entre le pixel{ et le centre de la région. La constante de nosatéiin  est

obtenue en imposanrtt 8 ? [Comanciu 03c] d'ou :
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?

Ensuite, les coefficients des poids ont été défiaisla formule suivante [Comanciu 03c] :

£(
AA ars AE— ?2AC (3.18)

avec 8 la valeur minimale non nulle de la représentatioes poids sont utilisés pour
définir une transformation pour les représentatidns modéle de la cible et les cibles
candidates. Cette transformation réduit I'importades caractéristiques qui ont des poﬁ,ds
faibles, c-a-d, celles qui sont dominantes dangidie-plan et moins importantes pour la
représentation de la cible. En revanche, cetteéseptation est calculée dans une zone

elliptique autour de la cible d’'une superficie é&galtrois fois la taille de celle-ci.

Par la suite, Ning et al. [Ning 10a] ont montré de poids attribuées aux pixels dans la
région candidate de la cible par l'histogramme @oédde l'arriere-plan BWH sont
proportionnels a ceux sans information de 'arrgian. Ensuite, ces auteurs ont proposé un
nouveau modele de l'arriere-plan appelé I'histogrampondéré et corrigé de l'arriere-plan
CBWH (Corrected Background-Weighted Histogram) emgformant seulement le modele
de la cible, mais pas les cibles candidates. D®inodele de la cible transformé est obtenu
par la formule suivante :

< &').v g
#

< A= 2»06Mg¢ (¢ 6

%

(3.19)

avec<® représente la probabilité de la caractéristigue? +1 , dans ce modele, et

est une constante de normalisation définie par :

?

N 3.20
>% 2. g .(g!$>;8* Aiig (§ 6r (3.20)

Cependant, I'histogramme pondéré et corrigé deidiaa-plan CBWH permet de réduire
I'importance des caractéristiques de I'arriere-anlement dans le modéle de la cible. D'ou,
le modéle de la cible candidate utilisé est le nedéginal comme suit :

CRS & F9).+ .g

#z
A _R -~! (321)
G R§ = 2| A——A S8 ($ 6

82



Chapitre 3 : Nouveaux algorithmes de suivi basésesuhistogrammes

avecG R$ représente la probabilité de la caractéristigue? +1 , dans ce modéle, et

o est une constante de normalisation définie par :

?

c ] N ! 3.22
>#2 2 ARTA $>?* i (§ e6r ( )

La nouvelle formule des poidrSAcaIcuIée par I'histogramme CBWH est définie par :

8 .
; N <
Y = Y—

C R

i ¢ (§ 6c (3.23)

D0 aux avancées importantes réalisées par I'higtogre CBWH [Ning 10a] pour le suivi
d’objets, nous avons adopté cet histogramme danstraeail afin d’exploiter les

caractéristiques principales de l'arriére-plan paueprésentation de la cible.

3.2.3 Algorithme proposé
Dans ce qui suit, nous présentons les phases iediesntle notre approche pour le suivi
d’'une personne basée sur l'histogramme pondéré oaigé de larriere-plan et les

descripteurs de moments du poids de I'image :

Algorithme : Suivi d’'une personne basé sur I'histogramme pondér@&t corrigé de
I'arriere-plan.

Nous disposons de la distribution de probabiliténthdele de la cibléEg)g . g
calculée par I'équation (B.1) (Annexe B) et I'esdition de sa position initialE dans
la premiére image de la séquence.

Début
1. Calculer I'histogramme pondéré de I’arriére-plaﬁ E'ge,e les poidg
& g)ese selon les équations (3.16) et (3.18) respectivémemsuite calculer |

modele de la cible transforrﬂé’é)é*+é selon (3.19).

17

2. Initialiser la position de la cible candidaieE $ dans I'image courante avée,
définir le nombre d’itération® , puis calculer la distributiofEz E $e«.e  selon
(3.21) dans limage courante, puis évaluer le dciefit de Bhattacharyyp
NE E $ER >E 1Eg E SR

3. Calculer la nouvelle formule des poi&ééo* +6 o Selon I'équation (3.23).

4. Trouver la nouvelle positioE de la cible candidate selon I'équation (3.1).

5. Calculer la distribution de probabilitEe E $¢ . g, puis évaluer le coefficient de
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Bhattacharyy£'(& ¢ $ &« >0 ' E ¢ 3.
6. TantqueNdE E $ EAA RNGE E ¢ EA
Far€ U-E EES$
EvaludidE E $ Eh
7. SoitUU»E EE »
SIUAY oub P Reas
Arréter l'itération et allarl'étape 10.
Sinon
E UE,DUD etalleralétape 3.
8. Calculer le poids de I’imagé)é selon 'équation (3.23), puis trouver la réggon
estimée de la cibléa en utilisant I'équation (3.4).
9. Analyser les descripteurs de moments du poidsithadie selon les équations (3]6)
et (3.7) respectivement.
10. Estimer la largeur, la hauteur et l'orientation ldecible candidate en utilisapt
I'équation (3.14).

~+

11. Estimer la taille de la région cible candidate d#msage suivante en utilisar
I'équation (3.15).

Fin

La valeur par défaut pour le critere d'amdéitilisé dans I'étape 7 edt - ? [Comanciu
03c]. La complexité de cet algorithme est tresléaitar elle nécessite des opérations tres
simples comme le calcul de la distribution de philita, le coefficient de Bhattacharyya et
I'estimation de la largeur, la hauteur et l'oridida de la cible. En effet, la complexité du
temps de celui-ci est donnée pa;r '$ol> est le nombre d'itérations etest le nombre

des points dans I'ensemble de données.

3.3 Méthode de suivi basée sur les caractéristiquesueur-texture

Dans cette section, nous allons présenter une anéthode intitulée « Suivi d'une
personne basé sur un modele d’apparence (Humakingabased on appearance model)
[Laaroussi 16a] ». Cette méthode combine les caniatiues de couleur-texture et
l'information de l'arriere-plan pour limiter les &iguités liees a la représentation par

histogramme de couleurs et diminuer l'influencel'deiére-plan dans la localisation de la
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cible. Les principales contributions de ce travaibnt doubles, premierement, les
caractéristiques de texture de 'objet ont étéséiils en combinaison avec les caractéristiques
de couleurs et qui sont extraites par la technapgemotifs binaires locaux [Ojala 02b] pour
représenter l'objet (section 3.3.1). Deuxiememeambus avons utilisé un modéle de
représentation de [I'arriére-plan intitulé I'histagime pondéré de [larriere-plaBWH
(Background-Weighted Histogram) [Comaniciu 03c]. ienhious avons combiné ces deux
concepts afin de générer de nouvelles caractaregigour la représentation de la cible et le

suivi des personnes dans une séquence d’'images.

3.3.1 Description de la texture avec les motifs binairelcaux

Les motifs binaires locaux LBP (Local Binary Pat®r[Ojala 96a, Ojala 02b] sont des
descripteurs qui décrivent chaque pixel d'une imagee basant sur la texture. Cette derniére
est calculée par rapport au niveau de gris dedspiasins. Les motifs binaires locaux sont
largement utilisés pour la soustraction de I'agriplan [Heikkila 06] et le suivi d’objets [Ning
09b]. Ces descripteurs ont été initialement propgsér Ojala et al. [Ojala 96a] afin de
caractériser les textures présentées dans les sneagaiveaux de gris. Le point fort de la
technique des motifs binaires locaux est sa robsstpar rapport a la variation des conditions
d'éclairage obtenue grace a la relation localeedatpixel et ses voisins. Pour chaque pixel le
descripteur LBP est obtenu par l'algorithme présenut la figure 3.1 ci-aprés comme sulit,
premierement, les différences entre les intensitégixel central et ses voisins sont calculées
en soustrayant l'intensité de ceux-ci par l'inténdu pixel central. Ensuite, nous codons par
le bit 1 les voisins qui ont une intensité pluddague le pixel central et par le bit O les autres.
Grace a I'étape de pondération, chaque pixel esttqgar un nombre entie’ et] 2 (8 bits).
Enfin, la somme de ces nombres donne le code LBbxal central et le descripteur final est
une matrice de codes LBP qui peut étre représqmaéeun histogramme. Cependant, la
version originale de l'opérateur LBP ne considéare lgs huit voisins d'un pixel [Ojala 96a],
mais la définition peut étre facilement étenduerpoalure tous les voisins circulaires avec
n'importe quel nombre de pixels [Ojala 02b]. Folerakent, le codage par la méthode LBP
classique du pixel 5 R$est alors exprimé par la formule suivante [Oj&h]Q

cP

2Tve sahR$ = Wy “aN (3.24)
N* o

avec V désigne le nombre de points échantillonnésle rayon du cercle, 3 et 'y

représentent, respectivement, le niveau de grjsdi central et celui d&’®® pixel dans le
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N
51916 11310 oOl]1]1 01214
3 B BiG RAG
6 | 8] 7 0l12] 1 1 11 1 64 | 32| 16
Bloci f i Différence Signe Pondération
Motif binaire : 11100111
Motif décimal : LBP=2+4+8+16+32+64=126

Figure 3.1 : Processus de calcul d’'un motif binairéocal (LBP).

voisinage circulaire de rayon, etU $ est la fonction binaire d’Heaviside [Ito 91] déén

par :

A7 p -
L ¢ € A -

(3.25)
Les motifs binaires locauseTY, obtenus par I'équation (3.24) sont invariants eegnt
a la transformation monotone de I'échelle, ce quinget de traiter la texture a différentes
échelles. Une autre extension des motifs binaweaux concerne la définition des motifs
uniformes qui permettent de réduire la taille detgar descripteur et de rendre les motifs
binaires invariants par rapport a la rotation [@j@Rb]. Un motif binaire uniforme est défini
comme étant tout motif possédant exactement 0O toanaitions (01 ou 10) dans un parcours
circulaire [Ojala 02b]. Formellement, les motifsidires uniformes et invariants en rotation

qui ont une valeur de transiti@nau plus 2eT\{ sont définis par [Ojala 02b] :

¢cP
w7l A= Wu Cad U OLeTyeNh ] (3.26)
v 2 e,
ol
cP
OleeTyeM L e “af L. "53¢ = Wy “ad Wye  Cal (3.27)

'\*

L'une des limitations des motifs binaires locauxt eprils ne fonctionnent pas
correctement sur les régions planes comme le aielles valeurs des niveaux de gris des
pixels voisins sont trés proches a la valeur delpdentral. En pratique, ce type de codage
s’est avéré sensible aux images bruitées. Cecusecde l'effet du seuillage adopté par la
technique des motifs binaires locaux [Pietikdinéh Pour remédier a cet inconvénient, les

auteurs Heikkila et al. [Heikkila 06] ont difié la stratégie de seuillage de I'opérateur
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(b) Tache sombre  (c) Fin de ladi

s

(d) Bordure (e) Coin (f) Région platsg

Figure 3.2 : Quelques exemples des motifs binairézaux uniformes et invariants a la
rotation

LBP en remplacant le termié™, = s$dans les équations (3.24), (3.26) et (3.27) ptarlee
U'v s 3%.Laplus grande valeur d8Cest le plus grand changement dans les &aleur
des pixels qui sont autorisées sans affecter algamésultats de seuillage [Heikkila 06]. La
figure 3.2 ci-dessus, présente quelques exemplébdbs pour les motifs binaires uniformes
et invariants a la rotation obtenus dans le cas ciyon unitaire ? et de huit voisinsi
@&TVY" . Généralement, le mod&eTV" a neuf motifs uniformes et invariants a la rotatio
pour représenter la texture de la cible [Ojala 02B4r exemple, les motifs '0' et '8
correspondent respectivement des taches claisesmires, le motif '2' représente la fin de la
ligne, le motif '3' est un coin et le motif '4' este bordure. Sur la figure 3.2 ci-dessus, les 1’
sont représentés par des cercles noirs, et lgmrOdes cercles blancs. Cependant, pour la
représentation de la cible en utilisant les caratigues de texture, les motifs suivants : les
bordures, la fin de la ligne et les coins sont &xpkes motifs uniformes majeurs qui décrivent
les principales caractéristiques de la cible, atprs les taches claires et sombres représentent
les motifs uniformes mineurs [Ojala 02b]. Les nwtifniformes majeurs et invariants a la
rotation sont extraits par I'équation suivante :
>& Wy s 3N OLeTy Nh]
@TY" 1 >& (w, 5 3NJfetic) (3.28)
- /,«,
Dans l'opérateue TV , les étiquettes correspondant a des motifs unésrmineurs

sont 0, 1, 7 et 8, respectivement, les étiquetess rdotifs non uniformes sont 9, et les
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étiguettes correspondant aux motifs uniformes nmajsont§] e 1 i < ), qui sont cing motifs
[Ning 09Db].

3.3.2 Histogramme pondéré de l'arriere-plan

Nous utilisons le modéle de représentation dei€errplan BWH (Background-Weighted
Histogram) proposé par Comaniciu et al. [Coman@3a] afin de dériver une représentation
simple des caractéristiques de I'arriere-plan etelsélectionner que les parties saillantes des
représentations du modele de la cible et des cdaledidates. Pour calculer le modele original
de larriere-plan8 et les coefficients de poidd , nous avons utilisé les formules des
équations (3.16) et (3.22) de la section (3.2.8peetivement. Cependant, la représentation de
I'arriere-plan est calculée dans une zone rectairguhutour de la cible d’'une superficie égale
a trois fois la taille de celle-ci [Comaniciu 03Bjans I'histogramme pondéré de I'arriére-plan
BWH, les poidsA sont utilisés pour définir une transformation ptes représentations du
modéle de la cible et des cibles candidates. D&modele de la cible transformé est calculé
par I'équation (3.19) de la section (3.2.2) et ledéle de la cible candidate transformé est

obtenu par I'’équation suivante :

¢ RS & RY).. g

#y
A _; . R
CARE A = 2IA——Asi U (¢ 6

(3.29)

'k

avecG,& R$ représente la probabilité de la caractéristique? +1 , dans ce modéle, et
5 est une constante de normalisation définie par :

?

o R R 3.30
>t 2 ARTA $>8, Aj¢ (¢ 60 (3:30)

La nouvelle formule des poidéAAcaIcuIée par I'histogramme pondéré de l'arrie@apl
(BWH) est définie par :

AR _ y_ > .
Y —* Ym| f

(¢ 60 (3.31)

D0 aux avancées importantes réalisées par I'histogre pondéré de l'arriere-plan (BWH)
[Comaniciu 03c] pour le suivi d’'objets, nous ava@wopté cet histogramme dans ce travail
afin d’exploiter les caractéristiques principales l@rriere-plan pour la représentation de la

cible.
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3.3.3 Algorithme proposé
Dans ce qui suit, nous présentons les phases iefigsntie notre approche pour le suivi
d’'une personne basée sur les caractéristiqueseigxture :

Algorithme : Suivi d’'une personne baseé sur les caractéristiquesuleur-texture

Nous disposons de la distribution de probabiliténtedéle de la cibléEg)e 4 g
calculée par I'équation (B.1) (Annexe B), et I'estition de sa position initialé dans
la premieére image de la séquence.

Début

1. Calculer la distribution des caractéristiques coutexture du modeéle de la cibe
&¢)e-.e dans la position initialéde selon les équations (B.1) (Annexe B)|et

(3.28). Ensuite, calculer I'histogramme pondéré’alleiére-plan‘ﬂfl Eee,e O les

coefficients des poidd ¢)g«,¢  par les équations (3.16) et (3.22) respectivenjent,

puis calculer le modéle de la cible transfod&8) ¢« .2 selon I'équation (3.19).

2. Initialiser la position de la cible candidaieE $ dans I''mage courante avée,

définir le nombre d’itérationsb , puis calculer la distribution dé¢s

caractéristiques couleur-texture de la cible caattdi&?’é E $e.e  selon (3.29

dans I'image courante, puis évaluer le coeffic@mBhattacharyy8ltE E $ Eo

>E 1 E $B.
3. Calculer la nouvelle formule des poi&‘séﬁ\o* +6 ¢ Selon I'équation (3.31).

4. Trouver la nouvelle positiore de la cible candidate selon I'équation (B.]0)
(Annexe B).

5. Calculer 8E’é E Dee et évaluer le coefficient de Bhattacharyya
NEAE $ER >E TER E $ER.
6. Tant queNtEA E $ EoA RGEA E $ o
FaircE U-E EE$
EvalueN@EA E $ B
7.S0itU U »E EE »
SIUAY oub b RBgyy

Arréter l'itération.
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Sinon

E UE,BUB etalleralétape 3.
Fin

La valeur par défaut pour le critere d'adéitilisé dans I'étape 7 edt - ? [Comanciu
03c]. La complexité de cet algorithme est trésléaitar elle nécessite des opérations tres
simples comme le calcul de la distribution des philités. En effet, la complexité du temps
de celui-ci est donnée pas, '$ol0> est le nombre d'itérations et est le nombre des

points dans lI'ensemble de données.

3.4 Nouvelle approche de suivi basée sur I'histogrammeondéré
du premier-plan

Dans cette section, nous proposons une nouvell®emp pour le suivi des personnes dans
une séquence d’images intitulée «suivi d'une persoen utlisant la jointure des
caractéristiques couleur-texture et I'histogrammeadgré du premier-plan (Human tracking
using joint color-texture features and foregroureighited histogram CTFWH) » [Laaroussi
17b]. Ce travail vise a renforcer notre précédeatatribution présentée dans la section 3.3
[Laaroussi 16a] en améliorant considérablementdaigion de suivi, le temps de calcul, et la
robustesse aux diverses interférences de l'arpkxe-et des scénes similaires a la cible
suivie.

Cette approche consiste en trois étapes principBlass la premiére étape, nous avons
utilisé une méthode simple et efficace pour I'ectican des caractéristiques de la texture basée
sur la technique des motifs binaires locaux (LBBjala 02b]. Outre, les caractéristiques
classiques de I'histogramme de couleurs, les matiformes majeurs LBP [Ojala 02b] sont
également exploités pour former un histogramme @oénldes caractéristiques couleur-
texture. En effet, I'nistogramme combiné des caretiques couleur-texture est calculé pour
les régions de la cible et celles du premier-pkin de générer une représentation plus
distinctive et efficace de la cible (voir sectiod.3). Dans la deuxiéme étape, hous proposons
un modele de représentation de la région du prephéer nommeé I'’histogramme pondéré du
premier-plan FWH (Foreground-Weighted Histogranfin a'exploiter les caractéristiques
importantes du premier-plan et de les utiliser pedlectionner uniquement les parties
saillantes du modele de la cible. Cependant,eebasant sur le modele du premier-plan,

nous calculons les coefficients de pondératiaig pous transformons la représentation du
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Région du premier-pla Région de recherche

Région candidate

Région de la cible

Figure 3.3 : Ensemble de toutes les régions utilis : la région de la cible, la région du
premier-plan, la région de recherche et la régionandidate.

modéle de la cible, telle que les caractéristigaesc des poids plus grands sont les plus
importantes pour la représentation de la cibler(lsection 3.4.2). Dans la troisieme étape,
nous proposons une meéthode simple pour la miseua da premier-plan a cause des
changements drastiques de celui-ci durant le psosede suivi ou ce modele est calculé pour
chaque image. Pour ce faire, le coefficient de Blcharyya [Kailath 67] est calculé et puis
seuillé entre le modeéle courant du premier-planutaldans I'image courante et celui calculé
dans l'image précédente (voir la section 3.4.3YirEren combinant toutes ces étapes, nous
générons une nouvelle représentation du modelea dgble, a savoir la combinaison des
caractéristiques couleur-texture et I'histogrammendgré du premier-plan (CTFWH).
L'algorithme Mean Shift est ensuite appliqué paahercher la position la plus proche de la
cible dans I'image courante. Afin de décrire claiemt notre méthode, nous illustrons tous les
types de régions utilisées sur la figure 3.3 csdes Cependant, toutes les régions sont
représentées par des rectangles dans limage. @&onmer linfluence de difféerentes

dimensions d’une région, toutes les régions somhalisées.

3.4.1 Histogramme combiné des caractéristiques couleur-téure

La représentation de I'apparence par un histogrameneouleurs est largement utilisée
pour le suivi d’objets [Comaniciu 03c]. Cette rey@gtation peut étre considérée comme une
fonction de densité de probabilité PDF (Probabilitgnsity Function) de la région cible.
Cependant, la description de l'apparence en uttlismiqguement les caractéristiques de
couleurs pour caractériser la cible ne peut pas@oassez d'information. L'aberration de la
couleur est causée par de nombreuses situationsedes changements d’illumination et
qguand la cible et son arriere-plan ont une cousémilaire. Pour surmonter ces limites, nous
introduisons une combinaison des caractéristiquesear-texture dans l'algorithme Mean
Shift comme utilisé par Ning et al. [NiG§b]. La figure 3.4ci-aprés présente une

illustration de I'nistogramme combiné des carastiguies couleur-texture correspondant au
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Histogramme tidly °©

Histogramme
concaténé

Région de la cible Région du premierplan

\ 4
Modeéle de la cible
B/ gool gl

Modele du premierplan
Logool gl

Figure 3.4 : Calcul des histogrammes combinés dearactéristiques couleur-textureEA et I
correspondants au modéle de la cible et celui du @mier-plan.

modéle de la cible et celui du premier-plan.

Pour caractériser le modele de la cible, il fauabdtd, choisir un espace de
caractéristiques. Dans ce travail, nous choisisbesisace de couleur RGB comme espace de
caractéristiques et il a été quantifié 8AU fSS/,UfTS/,U classes, ave&/,U , SS/,U et
TS/, U représentent les classes quantifiés pour les mard® couleur , S et T
respectivement. Soi& {)..» I'ensemble des coordonnées normalisées, dpixels du
modéle da la cible centré-a Basé sur les travaux de [Comaniciu 03c], le model la cible

couleue®™ pour la région de la cible est calculé par :

| (3.32)

ave(xne;éﬁo représente la probabilité de la caractéristique? +1 , dans le modeéle de la

cible, 1 est la taille de I'histogramme. Les termes£ et2 $ sont les mémes que ceux

utilisé dans I'équation (3.16). La constante demadisation , est obtenue en imposant
&0

>8 ?

2
(3.33)

6

>k 2 g (g's

Dans ce travail, nous avons utilisé les motifs b@slocaux uniformes et invariants a la

rotationae TV [Ojala 02b], afin d'exploiter les caractéristiqueportantes de la texture du

92



Chapitre 3 : Nouveaux algorithmes de suivi basésesuhistogrammes

modele de la cible. Néanmoins, le vecteur des ténisiiques de la région de la cilakeT

est créé en divisant la fenétre en bloes € pixels pour chaque bloc), puis l'opérateur

&TVY" est appliqué pour obtenir le motif binaire pouaghe bloc comme expliqué dans la

section 3.3.1. L'histogrammeeTYy" est calculé pour chaque bloc et ensuite, nous
concaténons les histogrammes normalisés de toubldes. Cela donne un vecteur des

caractéristiques pour toute la région. Un exemfilstbgrammese TV est montré sur la

figure 3.4 ci-avant. D’ou, I'histogramneeTVy"' est présenté par :
P ESGTI (3.34)

ol £SGT/,Ureprésente la classe quantifiée des masfEyY" extraits par I'équation
(3.28). D’aprés les analyses présentées précédamniibistogramme combiné des
caractéristiques couleur-texture est obtenu enulzait 'opérateurse TV sur les trois
canaux de l'espace des coule@F indépendamment, puis en concaténant tous ledatsul
obtenus. Le modele de la cibdécorrespondant a la région de la cible est calouhéne suit:

< 8o cho

bo (3.35)

< o, ‘e

aveccé représente la probabilité des couletirs,?+1 , dans le modele de la cible. De
méme, soit&)«.4 , I'ensemble des coordonnées normalisées,depixels de la cible
candidate centré st dans I'image courante. En utilisant le méme pmdilnoya? $mais
avec un rayoffr. Le modeéle de la cible candidat™ correspondant & la région candidate est

calculé par :

¢ R & RY).» .
#z
A R 3.36
€ R = A ASiG § 6 (3.36)

%

avec«ﬁﬁo représente la probabilité de la caractéristique? +1 , dans le modele de la
cible candidate et est une constante de normalisation définie par :

?

R (3.37)

|
>z 2 AAe—A$>% ¢ § 6r

D’ou, I'histogramme combiné des caractéristiquadero-texture du modele de la cible
candidate3*R$ est donné par :
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i ¢ RE <™ R$ <P FR¢
¢ R PR LR

(3.38)

Au niveau de l'implémentation, les deux histograren$d etaeTV" sont stockés dans
un seul vecteur de taillé S/,UfSS/,UfTS/,UfESGT/U . Dans ce travail, nous
calculons I'histogramme combiné des caractérissigoauleur-texture également pour la
région du premier-plan, comme illustré sur la fe&.4 ci-avant. Dans la section suivante,
nous présentons en détail la représentation déle lbasée sur I'histogramme pondéré du

premier-plan et son intégration dans I'algorithmeal Shift [Comaniciu 03c].
3.4.2 Histogramme pondéré du premier-plan

L’information du premier-plan joue un rble trés ionfant, puisqu’elle est souvent
présentée dans la région sélectionnée de la dnlesffet, un modele d’apparence efficace
devrait étre capable de mettre en valeur les caiatijues principales du premier-plan afin
d'améliorer la précision de suivi d’objets. Ceperidai certaines caractéristiques principales
du premier-plan sont également importantes damsbla, I'élimination ou la négligence de
ces caractéristiques peuvent réduire efficacemeermierformance de l'algorithme de suivi.
Ainsi, en considérant seulement les caractéristigde la cible dans le modéle de la
représentation peuvent ne pas étre suffisantesoret Einformation du premier-plan reste
€également un concept critique pour la représemateola cible et le suivi d'objets comme les

autres caractéristiques.

Dans ce travail, nous avons proposé un modelemégentation de la région du premier-
plan nommé [l'histogramme pondéré du premier-planrd§round-Weighted Histogram
FWH) pour dériver une représentation simple deaatéristiques du premier-plan et de les
utiliser pour ne sélectionner que les caractérssgimportantes dans la représentation de la
cible. La représentation du premier-plan est cakulans une région autour de la cible.
L'étendue de la région du premier-plan est égaleux fois la région de la cible. Pour une
illustration claire de I'approche proposée, nousravprésenté sur la figure 3.5 ci-aprés, un
exemple pour trouver la nouvelle position de ldecbl'image  ? $ Dans ce travail, nous
avons adopté l'opératesa Ty [Ojala 02b] pour représenter également les caiatities
de texture du premier-plan et ensuite nous utisdthistogramme combiné des
caractéristiques couleur-texture de la région dempger-plan pour une représentation plus
distinctive et efficace de la cible, comme illusgér la figure 3.4 ci-aprés. Sdt{). 4

I'ensemble des coordonnées normalisées géxels dans le modéle du premier-plan centré
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Suivi a I'image $

& jr ¢’ ‘R

* +8

Oui Coefficien de Bhattacharyyq — :
kLZ* 22 NA u <+—Mise a jour du premier-plan

v R
Modele cible centré & | f |-
o () &
Y

Coefficient de Bhattacharyy
k ° ¢ F$$AY

Modéle candidat centrék
C R & F9.« .

Nouvelle position |

Ancienne positior

A\ 4

Position de la ciblg

Figure 3.5 : Etapes de Bpproche proposée. Cette figure illustre un exemplgour trouver la nouvelle
position de la cible a I'image $en utilisant I'approche proposée CTFWH

a-. Doy, le modéle du premigilan¢e®™ correspondant & la régide celu-ci est calculé comme

suit :

- \ale) "ﬁc‘>_
° o8 ﬂlé * +8

# B
R 3.39
1 sc’ﬁno 4= 2 » (! $I s '($ 6o ( )

"%
5

oOOE;éﬁo représente la probabilité de la caractérist6 ?+1 dans le modele du prem-plan,
1 est la taille de I'histogramme et les ternj, £et2 $sont les mémeque ceux utilisé dans
I'équation (3.6). La constante de normalisati 5 est obtenue en impose>fi Ogéﬁo ? comme
suit :
?

>t 2 g (g'¢>8, @ .$ 6o

(3.40)

A
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L'histogrammee TV de la région du premier-plan est représenté par :
1P £SGTIG (3.41)

avec £SGT/,Ureprésente la classe quantifié¢e des maafBy" extrait par I'‘équation (3.28).
D’ou, I'nistogramme combiné des caractéristiqueslato-texture correspondant a la région du
premier-plan est obtenu par :

7 o cho
AZ; T‘C’éﬁé ‘;po oy (3.42)
L'idée principale de ce travail est de donner glimportance aux caractéristiques du premier-

plan pour sélectionner uniquement les plus imptetapour la représentation de la cible. D’ou, nous

définissons les coefficients de pondérajiorcomme suit :

< Z
Ai. an A= 2AC (3.43)
, Z( v 48

avecZ!( est la valeur maximale non nulle pour le modél@emier-plan, qui représente la densité
discrete des caractéristiques les plus importagiées ce modeéle. Cependant, les coefficients des
poidsj . sont utilisés pour définir une transformation ptaureprésentation du modele de la cible.
Cette transformation augmente l'importance descténatiques qui ont des poigls plus grands,
c'est-a-dire celles qui sont dominantes dans leeteadli premier-plan et les plus importantes pour la
représentation de la cible. Ensuite, le nouveaudteode la cibles®® correspondant a la région

cible est calculé par la formule suivante :
8
Cef 6P )ug = <9 2
u " B (3.44)
< .= 2> g (§ e

R
5

avec<® représente la probabilité de la caractéristique? +1  dans le modeéle de la cible et

;1 est une constante de normalisation obtenue ensianwafi <& 2 définie par:

?

(3.45)

># 2 g -(g!$>f3* j;iﬂf .($ 6¢

En effet, les poid$. sont utilisés pour transformer seulement le modeléa cible, c'est-a-dire
gue nous avons augmenté I'importance des caraaéags uniguement dans le modele de la cible et

non pas dans les cibles candidates. D’ou, le modeléa cible candidate utilisé c’est le modéle
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original présenté dans I'équation (3.38). Par cquegt, la nouvelle formule des poié® est

donnée par :

8
. €9
Y# = Yo
'R

i ¢ 6 (3.46)

A partir de I'équation (B.10) (Annexe B), nous poug observer que les paramétres clés de
l'algorithme Mean Shift sont les poi§”® de chaque point.. En outre, nous avons calculé ces
poids par une nouvelle formule qui prend en comaiith seulement le modéle de la cible ainsi

gu’elle incorpore les caractéristiques du premianp
3.4.3 Mise a jour du premier-plan

Dans la méthode proposée, le modéle du premiergstimitialisé au début de suivi. En revanche,
durant le processus de suivi, le premier-plan chaswivent en raison des scenes dynamiques, les
changements d’illumination et du point de vue, fBsuvements de la caméra et de l'objet et
l'occultation. Si le modeéle original du premieriplest toujours utilisé sans mise a jour, la prénisi
de suivi peut étre réduite parce que le premian-gkns I'image courante est tres différent du nedel
de premier-plan dans I'image précédente. De santg lgs caractéristiques importantes du premier-
plan doivent étre détectées avec ces changemkentt.écessaire de mettre a jour dynamiquement
le modéle du premier-plan afin d’améliorer les perfances de suivi. Dans ce travail, nous avons
proposé une méthode simple pour la mise a jour ddefe du premier-plan ou ce modéle a été
calculé pour chaque image. Ensuite, nous avonsuléales caractéristiques du premier-plan
12

Bhattacharyya [Kailath 67] entre le modéle du pexrplan dans I'image courar1'ﬂe',£’h*-,*+8 et celui

et les pOidS&.;A);*.,.g dans limage courante. Aprés cela, le coefficiald

48

dans 'image précédenfe - est calculé par la formule suivante :

*+8

8 -

u = \z2z (3.47)
Si u est inférieur a un seuil, cela implique qu'il égisles changements considérables dans le
modele du premier-plan, puis nous mettons a joorddéele du premier-plan dans I'image précédente
Z-,

par le modele du premier-plan dans l'image comara]jz“-ug et aussi les poids
& )+.g  sontmis a jour par les nouveaux pofes)...g . Finalement, le nouveau modéle de la

+8

cible @@ est ensuite calculé par I'équation (3.44) en s#iit les nouveaux poic&(&);* +8

Sinon, nous gardons I'ancien modele du premier-plan
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3.4.4 Algorithme proposé

Dans ce qui suit, nous présentons I'ensemble dgmegtessentielles de notre approche pour le

suivi d’une personne basée sur I'histogramme pa@ndémpremier-plan :

Algorithme : Suivi d’'une personne en utilisant I’histogramme pondéré du premier-
plan.

Nous disposons de la distribution de probabiliiét modele de la cible coule
éE‘%‘ji _ calculée par I'équation (3.32), et I'estimationsdeposition initialde dans
la premiére image de la séquence.

Début
1. Calculer le modele de la cib@é)EuE selon I'équation (3.35) et le modéle pu
premier-planﬂHE-E*+E , les poids& g)gs.g  par les équations (3.42) et (3.43)
respectivement, puis calculer le modéle de la ditzlesformé&EQ )er+g  Selon
I'équation (3.44).
2. Initialiser le nombre d'itération

3. Initialiser la position de la cible dans I'imageucante aved@e Calculer la ciblg

candidate?E’é E 9e.e  selon I'équation (3.38) dans I'image courantespialuer
le coefficient de Bhattachary\EAE $EC = >E, * BEE $£0 .
4. Calculer la nouvelle formule des poi&ég )6+ +6 & Selon I'équation (3.46).

5. Trouver la nouvelle positiore de la cible candidate selon I'équation (B.10)
(Annexe B).

6.CalculeréE2 £ $e..e  etévalueNEAE $E° o >E * BRE $EC
7. Tant queGEAE $EC oA NEEAE $EC o
FairecE U-E EE$
EvalueRGEAE $EC =
8. SoitU U »E EE »
SIUAY oub P Ress
Calculer le modele du premier—pla[ﬁé-E* . et les poidsk é)E*_,_E dans

+E
'image courante selon les équations (3.42) et3)3dspectivement.
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Si AY ou estcalculé par I'équation (3.47) puis
Theee U ﬂLé'EHE
&e)ee U &P
Le modéle de la cibBES )g«.e  est mis & jour par I'équation (3.44).
Arréter l'itérati.
Sinon
EUE.,DUD etalleralétape 4.

Fin

Dans cette contribution, nous avons choisi l'espdee couleur RGB comme espace de
caractéristiques et qu’il a été quantifié 2n?<f 2<f ?2¢ classes. Dans I'étape 1, pour calculer
I'histogramme combiné des caractéristiques coudwre de la cibld?@é);* +g selon I'équation
(3.35), nous avons utilis& ?<f?2<f?2fi comme taille de I'histogramme, ou les trois
premieres dimensions représentent les classes ifigesitdes canaux de couleurs S et T,
respectivement. La quatrieme dimension est la €lgaantifiée des motifs binaires locaux uniformes
et invariants a la rotation extraient par le mogeEy"' [Ojala 02b] et qui sont cing motifs [Ning
09b]. Pour calculer les principaux motifs uniforngegraient par I'équation (3.28), nous avons adopté
l'opérateur LBP modifié proposé dans [Heikkila O&Jonc nous avons utilis& e . Dans
limplémentation de cet algorithme, les deux hisiognes ST etaeTY¥" sont empilés dans un
seul vecteur de taill&@ ?2<f?2<f?2<fi . La valeur par défaut pour le critere d'ad@étutilisé

dans lI'étape 8 et -? [Comanciu 03c].

Basé sur les expériences, le séuiltilisé dans I'étape 8 pour mettre a jour le medi premier-
plan a été fixé ai , c'est-a-dire, si la mesure de similarité estriatée a- i , cela implique qu'ily a
un changement considérable dans le modele du pr@hi® puis nous mettons a jour l'ancien
modele du premier-plan par celui calculé dans Igmaourante. La complexité de calcul de
l'algorithme proposé est tres faible, car elle séite des opérations tres simples, tel que la
complexité du temps de celui-ci est donnéespar '$ol> est le nombre d'itérations etest le

nombre de points.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté trois apgsotits’agit de nos contributions aux méthodes

de suivi des personnes dans une sequence d’'imagésssur les histogrammes et sous le cadre de
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I'algorithme Mean Shift. Nous avons introduit dares approches de nouvelles caractéristiques pour
la représentation de la cible et les algorithmesulei. La nouveauté de la premiére contribution
réside dans la fusion de descripteurs de momenfois de I'image et I'histogramme pondére et
corrigé de l'arriere-plan afin de concevoir un nelualgorithme de suivi qui estime les changements
de la position, I'échelle et l'orientation de ldlei Dans la deuxiéme contribution, nous avons
exploité les caractéristigues de couleur-textureceltes de l'arriere-plan. Dans la troisieme
contribution, nous avons utilisé les caractériggde couleur-texture et celles du premier-platteCe
approche réduit I'impact des caractéristiques gées par la cible et l'arriere-plan ce qui permet
d’établir une distinction entre la cible et soniene-plan, ainsi qu’elle permet d’améliorer les
caractéristiques principales du modele de la @hlencorporant les coefficients du premier-plansdan
la représentation de celle-ci. Dans le chapitrevasui nous présentons l'ensemble des
expérimentations effectuées pour les trois contiobhgs SOBWH, AMT et CTFWH présentées dans

ce chapitre.
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Chapitre 4

Mise en ceuvre pratique et expérimentations

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous exposons les résultats imgréaux, les comparaisons et les
discussions pour les trois contributions présentdass le chapitre 3. Les différentes
approches proposees s’inscrivent dans le cadreuige des personnes dans une séquence
d’'images basées sur les histogrammes en utili&dgbtithme Mean Shift [Comaniciu 03c].
Les expériences sont effectuées en utilisant uimatelr Intel ® Core ™ 2 Duo CPU T5800
avec 2.00 GHz CPU et 3 Go de RAM. Le noyau d'Epam&ov [Qingchang 07] a été utilisé
pour le suivi par l'algorithme Mean Shift [Comanid3c] et le coefficient de Bhattacharyya
[Kailath 67] a été utilisé comme mesure de sintdadntre I'histogramme du modele de la
cible et celui de la cible candidate. Pour les i@ntes du temps réel, nous avons également

limité le nombre d'itérations maximum de Mean Shift; ~ ]- [Comaniciu 03c].

Le reste de ce chapitre est organisé comme saitsettion 4.2 présente les résultats
expérimentaux et les discussions pour la premien¢ribution SOBWH [Laaroussi 16c]. Les
expérimentations de la deuxieme AMT [Laaroussi l&ala troisieme CTFWH [Laaroussi

17b] contribution sont présentées dans la secti®rtdla section 4.4 conclut le chapitre.

4.2 Expérimentation 1

Dans cette section, nous réalisons des évaluatiom&mant la robustesse de I'approche
proposée SOBWH (Scale Orientation-based BackgrdMeiyhted Histogram) [Laaroussi
16c] détaillée dans la section 3.2 du chapitre @rde suivi d'une personne basée sur
I’histogramme pondéré et corrigé de l'arriere-plbimg 10a] et les descripteurs de moments

du poids de I'image [Bradski 98, Ning 12c].
4.2.1 Méthodes comparees

Pour évaluer la performance de notre approche SOBYEH rapport aux approches
récentes de la littérature, nous avons comparéésostats avec les résultats obtenus par trois
autres méthodes présentées dans la section 1.@Hagiire 1, a savoir l'algorithme d’échelle
adaptative Adaptive Scale [Comaniciu 03c], l'aljorie EM-Shift (Expectation-

101



Chapitre 4 : Mise en ceuvre pratique et expérimemsit

Maximisation Shift) [Zivkovic 044a] et I'algorithm@OAMST (Scale and Orientation Adaptive
Mean Shift Tracking) [Ning 12c]. En effet, tous @gorithmes sont basés sur I'utilisation des
représentations de la cible par modele d'appareasesi ils visent a répondre aux
changements d'échelle et d'orientation de la alales le cadre de I'algorithme Mean Shift
[Comaniciu 03c]. Pour une comparaison équitablegodtes ces approches présentées, les
histogrammes sont calculés dans I'espace de coRIé& qui a été choisi comme espace de
caractéristique, et ils sont quantifiés &f 2« f ?2< classes. Ainsi, nous avons utilisé une
ellipse pour représenter la forme géométrique deildde et un histogramme pondéré et

normalisé pour son apparence.

Nous avons évalué quantitativement les performadessapproches présentées en utilisant
I'erreur de la localisation du centre CLE (Centecation Error). En effet, I'erreur de la
localisation du centre pour une image donnée gsbapnée par la distance entre le centre du
résultat de suivi et celui de la vérité du terrdour calculer cette erreur CLE, nous avons

utilisé la formule suivante [Senior 06] :

—> hixsexy % 4%  R% Re¥ (4.1)

avec est le nombre total des images de la séquertée, R%$ et 4. R4$ sont
respectivement les positions de la vérité du teredicelles des résultats du suivi obtenues a

l'image/. A notez qu’une méthode optimale devrait avoir erreur minimale.
4.2.2 Base de données

Pour donner une évaluation objective de I'apprquimposée SOBWH, nous avons utilisé
quatre séquences de la base de données BenchmemkhfBark 17] a savoir Human9,
Diving, David et Woman. Le nombre total des imagealuées est 1604. Tout 'ensemble des
données et la vérité du terrain sont disponibless JBenchmark 17]. La catégorisation des
séquences utilisées selon dix difficultés prina@padst présentée dans le tableau 4.1 ci-apres.
Notez qu'une séquence vidéo peut présenter plag difficulté. L'étape d'initialisation de
I'objet a suivre dans la premiére image de la sécgieest effectuée manuellement en
marquant une boite englobante sur celui-ci. Ung dpie la cible est localisée, I'algorithme
Mean Shift [Comaniciu 03c] (Annexe B) est utilisgup rechercher itérativement la meilleure
région correspondante a l'objet pour chaque proehamage en utilisant une nouvelle
représentation de la cible proposée par notre aphprSOBWH.
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Séquence | #lmages OCCIV | SV |DEF|MB |FM |IPR|OPR|DS| CM
Human9 305

Diving 231
David 471
Woman 597

Tableau 4.1 : Difficultés principales qui caractérsent les séquences d'images utilisées. OCC:
Occultation, 1V: Variation d’illumination, SV: Vari ation d’échelle, DEF: Déformation, MB:
Flou du mouvement, FM: Mouvement rapide, IPR: Rotaton dans le plan de I'image, OPR:

Rotation hors le plan de l'image, DS: Element dis@cteur, CM: Mouvement de la caméra.

4.2.3 Résultats expérimentaux

Les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 ci-apres présentapemivement, I'erreur de la localisation
du centre CLE en pixels, le nombre moyen d’itératiet le temps moyen d’exécution
(slimage) pour toutes les méthodes présentéesapprdche proposeée SOBWH réalise la
meilleure performance dans toutes les séquenchkséesi. La police rouge gras dans les
tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 indique le meilleur redutibtenu. La performance globale de toutes
les approches est résumée par la moyenne desvaletenues dans les tableaux 4.2, 4.3 et
4.4 (les dernieres lignes de ces tableaux). En, effecalculant la moyenne des erreurs de la
localisation du centre CLE pour chaque méthoded@miere ligne du tableau 4.2), nous
remarquons que, I'approche proposée SOBWH pernoétehir une précision de localisation
minimale avec une erreur moins de 16 pixels, syaieles algorithmes SOAMST, Adaptive
Scale et EM-Shift respectivement. Elle a aussi ibese moins du nombre d'itérations,
environ 4.84 itérations par rapport aux autres ritlymes comparés (la derniére ligne du
tableau 4.3), ce qui signifie que, la méthode psépoconverge plus rapidement. Selon les
résultats présentés dans la derniere ligne duaablet, I'approche SOBWH nécessite moins
de temps d’exécution, environ 0.43 s pour traitee umage par rapport aux autres

algorithmes comparés.

Pour analyser en profondeur les méthodes compatéeplusieurs séquences d’images,
nous avons également préparé une courbe pour clsguence qui montre l'erreur de la
localisation du centre CLE par rapport au nombimages utilisées. Cette courbe est utile
pour mieux comprendre les détails des comportenaggsméthodes comparées puisque la
moyenne des erreurs de localisation du centre @&skime simplement la performance de
I'algorithme considéré sur une séquence donnéerdsedtats du suivi sont présentés par des
ellipses rouges pour notre méthode SOBWH et noassautilisé les couleurs vert brillant,

cyan et jaune pour présenter lesultats du suivi pour les méthodes Adapti
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Séquence Adaptive Scald EM-Shift SOAMST SOBWH
Human9 60.48 74.70 68.26 11.55
Diving 22.98 52.38 24.91 22.06
David 44.25 65.55 31.58 23.38
Woman 77.57 19.07 15.91 6.12
Moyenne 51.32 52.92 38.58 15.78

Tableau 4.2 : Erreur de la localisation du centre CE (en pixels) pour notre
approche SOBWH et les trois méthodes comparées.

Séquence Adaptive Scalg EM-Shift SOAMST SOBWH
Human9 15 5 6.41 6.90
Diving 15 5 3.94 3.67
David 15 5 4.77 4.56
Woman 15 5 441 4.22
Moyenne 15 5 4.88 4.84

Tableau 4.3 : Nombre moyen d'itérations pour notreapproche SOBWH et les
trois méthodes comparées.

Séquence Adaptive Scalg EM-Shift SOAMST SOBWH
Human9 1.19 0.82 3.26 0.53
Diving 1.06 0.77 1.69 0.63
David 1.73 0.88 1.05 0.36
Woman 1.15 0.88 0.57 0.19
Moyenne 1.28 0.84 1.64 0.43

Tableau 4.4 : Temps moyen d’exécution (s/image) poootre approche SOBWH
et les trois méthodes comparées.

Scale, EM-Shift et SOAMST respectivement.

Dans la premiére expérience, nous avons utilis&dmence Human9 avec 305 images de
el-f]f- pixels et qui présente une personne qui marcheasuoute. Cette séquence
comporte de nombreux défis cruciaux tels que lengbment d’illumination, la diminution
progressive de I'échelle, la déformation, le flaurdouvement et le mouvement rapide de la
personne et de la caméra. La figure 4.1 ci-aprésepte certains exemples de résultats
qualitatifs du suivi pour les méthodes présentégs.raison du mouvement rapide de la
personne et les changements drastiques de I'échele l'arriere-plan, les algorithmes
Adaptive Scale, EM-Shift et SOAMST perdent lble tres rapidement aprés I'image 72

comme le montre les figures 4.1 (a), @) (c) respectivement. Néanmoins, notre
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isant l'algorithmeafstive Scale

(a) Résultats du suivi en util

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme/SasT

|
| [
i

(d) Résultats du suivi en utilisant notre métho@B%/H

Figure 4.1 : Résultats du suivi pour la séquence Hioan9 et pour les images de gauche a
droite 6, 72, 108, 154 et 287 respectivement.

approche SOBWH est capable de suivre correcteraempersonne dans toute la séquence
(Figure 4.1 (d)), puisque le modéle de représenmtatitilisé exploite les caractéristiques de
I'arriere-plan pour diminuer l'interférence de cearactéristiques dans la localisation de la
cible. Pour I'évaluation quantitative, la premidigne des tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 font la
synthese des résultats obtenus pour les differentdbodes considérées. D’ou, I'approche
proposée SOBWH permet d’obtenir une meilleure grénide localisation de la cible avec

une erreur inférieure a 12 pixels par rapportx aautres algorithmes comparées qui
dépassent 60 pixels comme erreur de la localisationentre. L'approche proposée a aussi
besoin de moins du nombre d'itérations par rappaort algorithmes Adaptive Scale et

EM-Shift (tableau 4.3), ce qui signifie que notppeoche SOBWH converge plus rapidement
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—4#— Adaptive Scale

—fi— EM-Shift
SOQAMST
SOBWH

Distances

1 11 21 3 41 51 61 pii | 81 91 101 111

Frames

Figure 4.2 : Erreur de la localisation du centre CIE (en pixels) par image pour la séquence
Human9.

et nécessite moins de temps d’exécution, envird8 § par image (tableau 4.4). La courbe de
I'erreur de la localisation du centre est présemidela figure 4.2 ci-dessus. En effet, ces
résultats expérimentaux montrent que l'approche@gs®@e SOBWH permet de diminuer

I'interférence des caractéristiques de l'arrier@aptans la localisation de la cible et aide a
faire la discrimination entre la cible et son aei@lan, ce qui permet d’améliorer la qualité de
suivi en présence d’éléments perturbateurs dedaeset aux changements d’échelle par

rapport aux autres algorithmes comparés a savapie Scale, EM-Shift et SOAMST.

La deuxiéme expérience est la séquence Diving 28&démages dég--f]]J¥  pixels. Les
difficultés de la séquence sont nombreuses a sdopapacité a prendre en compte les
mouvements rapides de la personne tout autantequede la caméra, les différents points de
vue, les changements de I'échelle et les rotatitenka cible dans le plan de I'image (tableau
4.1). Certains exemples des résultats qualitatifsudvi pour toutes les méthodes considérées
sont présentés sur la figure 4.3 ci-aprés. A cdusehangement d’échelle, les rotations et les
déformations importantes de la cible, les deux rélymes Adaptive Scale et EM-Shift
perdent la cible rapidement a partir de I'image 1&8nme illustre la figure 4.3 (a) et (b) ci-
aprés. Néanmoins, les deux approches SOAMST et SOBKvent a suivre correctement la
cible dans toute la séquence selon la figure 4.8t(¢d) ci-apres malgré toutes les difficultés
de la séquence. En effet, 'approche proposée SORW®irhe avec plus de précision I'échelle
de la cible méme si celle-ci se déplace a deseslldifférentes au cours de la séquence (figure
4.3 (d)). Faire référence aux résultats statisiqueésentés dans les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4
respectivement, l'approche proposée SOBWH pernogttehir une meilleure précision de la
localisation de la cible avec une erreur moins 2i@iRels par rapport aux autres algorithmes
Adaptive Scale, EM-Shift et SOAMST.
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(d) Resultats du SUIVI en utlllsant notre métho@BB/H

Figure 4.3 : Résultats du suivi pour la séquence iing et pour les images de gauche a droite
2, 26, 120, 168 et 214 respectivement.

L’approche proposée a aussi besoin de mdinsnombre d'itérations , environ 3.67
par rapport aux algorithmes Adaptive Scale, EM{SEifSOAMST, ce qui signifie qu'elle
converge plus rapidement et nécessite moins destetigxeécution 0.63 s pour traiter une
image. La courbe de I'erreur de la localisationcduntre par rapport au nombre d’'images
utilisée est présentée sur la figure 4.4 ci-adpasu, ces résultats expérimentaux valident la
robustesse de la méthode proposée SOBWH, toutamt ap modéle d’apparence invariant
aux rotations, aux changements d’échelle et ilcaptible de faire la discrimination entre la

cible et son arriére-plan.
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Figure 4.4 : Erreur de la localisation du centre CIE (en pixels) par image pour la séquence
Diving.

La troisieme expérience est la séquence David dvéamages de]-f]f-  pixels. La
séquence présente une personne qui se déplaaadilrelans une scene et la cible a suivre
est le visage de cette personne. Cette séquenceodentde nombreux défis cruciaux tels
que les changements importants d’illumination'étltklle, I'occultation, la déformation, le
flou du mouvement et les rotations de la cible danisors le plan de I'image (Tableau 4.1).
Certains exemples des résultats qualitatifs dui soint présentés sur la figure 4.5 ci-aprés. A
cause du mouvement rapide de la personne et legements importants de I'arriere-plan et
de l'illumination, ni l'algorithme Adaptive Scalej I'algorithme EM-Shift permet d’obtenir
de bons résultats pour le suivi de cette persoonare illustre la figure 4.5 (a) et (b) et la
figure 4.6 ci-apres. Cependant, la méthode prap8&#BWH arrive a suivre correctement la
cible tout au long de la séquence et estime avecds précision les changements de |'échelle
par rapport a la méthode SOAMST selon la figure @pet (c) ci-aprés. Les résultats
statistiques présentés dans les tableaux 4.2, t484eci-avant montrent que l'approche
SOBWH permet d’obtenir une meilleure précisionaéokalisation du centre avec une erreur
inférieure a 24 pixels par rapport aux autres dgoes qui dépassent 32 pixels comme
erreur de la localisation du centre. L'approcheppsge a besoin de moins du nombre
d’itérations, environ 4.56 par rapport aux algorids Adaptive Scaleet EM-Shift, ce qui
signifie que, notre approche SOBWH converge plpgdement et nécessite moins de temps
d’exécution, environ 0.36 s par image. La courb&atecur de la localisation du centre CLE
par image est présentée sur la figure 4.6 ci-desdolapres ces résultats expérimentaux,
'approche proposée SOBWH est moins sensible auanggments importants de
l'illumination et de l'arriere-plan par rapport aatgorithmes Adaptive Scale, EM-Shift et
SOAMST.
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4 1

(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeafstive Scale

Figure 4.5 : Résultats du suivi pour la séquence Dl et pour les images de gauche a droite 2,
9, 296, 439 et 471 respectivement.

Dans la quatrieme expérience, nous avons utilig langue séquence Woman de 597
images et dei] f]ii pixels. La cible a suivre est la femme qui markheement sur la
route ou son échelle augmente progressivementimda la séquence. En effet, la cible subit
de nombreuses difficultés a savoir les uttations partielles plusieurs fois tout em s
déplacant derriere les structures de l'arriere;péen problemes de déformation, le flou du
mouvement, les rotations hors le plan de I'nmagepreésence d’éléments distracteurs causée
par l'arriere-plan, le mouvement de la caméra,iajone la femme se déplace rapidement dans
la scene. Certains exemples de résultats finauguda sont présentés sur la figure 4.7 ci-
apres. La courbe de I'erreur de la localisatiorcentre CLE par rapport au nombre d’'images

utilisées est présentée sur la figure 4.8 ci-apres.

109



Chapitre 4 : Mise en ceuvre pratique et expérimemsit

120

100 -

80 -

—&#— Adaptive Scale

—ii—EM-Shift
SOAMST
SOBWH

60 -

Distances

a0 -

20 4

i | T 21 31 41 5 B 61 EL 81 91 101

Frames

Figure 4.6 : Erreur de la localisation du centre CIE (en pixels) par image pour la séquence
David.

Pour la séqguence Woman, la femme suivie est pantient occultée par une voiture dont
la couleur est similaire a celle de sa chemise. i@erte montre les figures 4.7 (a), (b) et (c)
ci-apres et la courbe de l'erreur de la localisatio centre sur la figure 4.8 ci-apres, les trois
algorithmes comparés Adaptive Scale, EM-Shift eM&QST dérivent la cible & partir de
I'image 135 (figure 4.7 (a), (b) et (c)) et apréwia capturé transitoirement la cible, ils ne la
récupéerent pas a la fin de la séquence, qui estipalement di a la contamination du modele
d'apparence utilisé par des caractéristiques agpnt a I'objet occulté. En effet, I'algorithme
Adaptive Scale basé sur l'incrémentation selonstnoiveaux différents de I'échelle ne
fonctionne pas bien dans le cas des changemergguasi de la taille de I'objet. D’autre part,
les algorithmes EM-Shift et SOMAST ignorent I'infoation de I'arriere-plan qui aide a faire
la discrimination entre la cible et son arrierempld@ar conséquent, I'approche proposé
SOBWH arrive a suivre correctement la femme toubag de la séquence selon la figure 4.7
(d) et la figure 4.8 ci-aprées. Les tableaux 4.3, €t 4.4 montrent que I'approche proposée
SOBWH permet d’obtenir une meilleure précision aealisation de la cible par rapport aux
autres algorithmes avec une moyenne des erreé@rseinfe a 7 pixels. L'approche proposeée a
aussi besoin de moins du nombre moyen d’itératesngron 4.22 itérations par rapport aux
algorithmes Adaptive Scale, EM-Shift et SOMAST, @ei signifie que notre approche
SOBWH converge plus rapidement et nécessite manemps d’exécution, environ 0.19 s
par image.

D’aprés ces résultats expérimentaux, l'approclopgeee SOBWH permet de réduire
l'interférence des caractéristiques de l'arrier@apbans la localisation de la cible, tout en
ayant un modele d’apparence invariant aux occaltatpartielles, aux changements d’échelle
et d’'orientation, aux mouvements de la caméra rldment il est capable de faire la

discrimination entre la cible et son arriere-plan.
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(d) Résultats du suivi en utilisant notre métho@B%/H

Figure 4.7 : Résultats du suivi pour la séquence Witan et pour les images de gauche a droite
8, 135, 194, 369 et 587 respectivement.

4.2 .4 Discussion

Nos expérimentations qualitatives et quantitatiges les quatre séquences utilisées
montrent que I'exploitation efficace de I'informaiti de I'arriere-plan avec les descripteurs de
moments du poids de I'image [Bradski 98] sous bBatlhpme Mean Shift [Comaniciu 03c]
permettent de suivre correctement la cible danesoles séquences. En effet, en apprenant
I'arriere-plan avec un mécanisme de pondératior'pidlisation de I'histogramme pondéré et
corrigé de l'arriere-plan, nous pouvons masquervateurs d’intensités reliées a l'arriére-
plan et aider a faire la discrimination enta cible et son arriere-plan, ce qui permet
d’améliorer I'estimation de la position, I'échel¢ 'orientation de la cible. Ainsi, I'approche

proposée valide sa robustesse a travers des st®naricrets du suivi a savoir le changement
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Figure 4.8 : Erreur de la localisation du centre CIE (en pixels) par image pour la séquence
Woman.

de [larriere-plan, l'occultation partielle, les ctygpements d’échelle et d’orientation, la
distinction entre I'objet et son arriere-plan, leumement de la cible, I'apparition d’éléments
distracteurs, le changement d’illumination, lesatioins et les déformations. En résumé, nous
pouvons conclure que notre méthode SOBWH donnésiétats satisfaisants par rapport aux
résultats obtenus par rapport a I'algorithme SOAMSIng 12c] et de bons résultats par
rapport aux résultats obtenus par les algorithnoedeS Adaptive Mean ShiffComaniciu
03c] et EM-Shift [Zivkovic 04a].

4.3 Expérimentation 2

Dans cette section, nous réalisons des tests owrfirla robustesse de nos approches
proposees telles que I'approche AMT (Apperance Mob®cking) [Laaroussi 16a] et
I'approche CTFWH (Color-Texture Foreground-Weightdistogram) [Laaroussi 17b] pour
le suivi d’'une personne dans une séquence d'im&gssdeux approches ont été détaillé dans
les sections 3.3 et 3.4 du chapitre 3, respectinéme

4.3.1 Méthodes comparées

Nous avons évalué nos approches proposées paroumgaraison avec huit algorithmes
récents de la littérature. Parmi les algorithmessdizi comparés, deux sont les mémes
existant dans la littérature et qui utilisent undele d'apparence basé sur I'algorithme Mean
Shift [Comaniciu 03c] déja discuté dans la secfidh5 du chapitre 1, a savoir I'hnistogramme
pondéré de larriere-plan BWH (Background-Weightedstogram) [Comaniciu 03c] et
I'algorithme saliance du premier-plan basé surstbgramme pondéré de l'arriére-plan
FSBWH (Foreground Saliency-based Background-Wetghtistogram) [Wang 16c]. Les six
autres algorithmes sont Adaptive Structural TeackAST) [Jia 12], Co-training Multiple
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Figure 4.9 : Annotation de la premiére image des gaences vidéo utilisées pour
I'expérimentation. De gauche a droite, de haut ends: Footballl, Human7, Woman,
Basketball, Jp1, Jp2, Wbook, Wdesk, David3, Joggirlg Jogging2, Boy, Gym, DragonBaby et

Crossing.

Instance Learning algorithm (CoMIL) [Lu 11], Spaysbased Collaborative Model Tracker
(SCMT) [Zhong 14], Online Multiple Support Instanteacker (OMSIT) [Zhou 11b], Spatio-
Temporal Context (STC) [Zhang 10a] et le huitiengoathme est Weighted Local Cosine
Similarity (WLCS) [Wang 15b]. Afin d'assurer unengparaison équitable, les histogrammes
sont calculés dans I'espace de couleur RGB etqaritifies en?<f 2<f2«fi classes
pour les algorithmes AMT et CTFWH, tandis que, plesralgorithmes BWH et FSBWH, les

histogrammes sont quantifiés 2nf 2<f ?«<  classes.
4.3.2 Base de données

Nous évaluons les approches comparées sur quiquersges d’'images différentes. Onze
d'entre eux proviennent de suivi d'objets Benchntatkramment utilisé par la communauté
Visual Tracker Benchmark [Wu 15]. Les séquencesages et leurs vérités du terrain sont
disponibles dans [Benchmark 17]. Les quatre awgéegiences Jpl, Jp2, Wdesk et Wbook
proviennent de la base de données LITIV utilisésBuachir et al. [Bouachir 15] et sont
disponibles avec leurs vérités du terrain dans INIT7]. La zone a été encombrée par des
bureaux, des chaises et des équipements techrdgeesdéos dans l'arriére-plan. La cible a

éte initialisée dans la premiére image en utili$apiosition de la vérité du terrain pour tous
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Séquence | #images| OCC| IV | SV |DEF| MB | FM | OV | IPR| OPR| BC | DS | CM

Footballl 81

Human? 250

Woman 597
Basketball 725
ipl 609
ip2 229
Whbook 581
Wdesk 709
David3 252

Joggingl 307

Jogging2 307

Boy 602

Gym 767

DragonBaby| 113

Crossing 120

Tableau 4.5 : Difficultés principales qui caractérsent les séquences d’'images utilisées. OCC:
Occultation, 1V: Variation d’illumination, SV: Vari ation d’échelle, DEF: Déformation, MB:
Flou du mouvement, FM: Mouvement rapide, OV: Sortiedu champ visuel, IPR: Rotation dans
le plan de I'image, OPR: Rotation hors le plan deimage, BC: Encombrement de l'arriére-plan,
DS: Elément distracteur, CM: Mouvement de la caméra

les algorithmes comparés. Le nombre total des im&yaluées est 6249. Dans ce travail,
I'initialisation du suivi est définie en marquanamuellement une boite englobante dans la
premiére image. La figure 4.9 ci-avant présenggréamiere image de chaqgue séquence. Notez
que, nous avons annoté deux cibles pour séguence Jogging. Afin  de mieux
comprendre les résultats quantitatifs de nos dlyogs proposés, nous avons catégorisé les
séquences dimages selon les principales diffisulggi peuvent survenir dans chaque
séquence. La catégorisation des séquences selae goopriétés principales est présentée
dans le tableau 4.5 ci-dessus. Cela nous permeatothstruire des sous-groupes de vidéos
afin d'évaluer quantitativement les algorithmes stévi dans plusieurs situations. Notez

gu'une séquence d’'images peut présenter plus difiicelté.
4.3.3 Méthodes d'évaluation

Nous avons évalué quantitativement les performadeess approches proposées AMT et
CTFWH en utilisant le taux de la réussite SR (SssdRate) et I'erreur de la localisation du

centre CLE (Center Location Error). Pour mesuestaux de la réussite SR, nous avons
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Séquence | BWH |FSBWH| AST |CoMIL | SCMT|OMSIT| STC [ WLCS|AMT | CTFWH
Footballl |83.78] 33.78 | 35.14| 6.76 | 40.54| 13.51 | 33.78| 21.62|85.14] 86.49
Human7 |26.40f 15.60 | 30.20| 9.60 | 40.20| 9.60 |33.20] 21.60|26.00] 40.26
Woman |12.06| 68.01 | 17.92| 2.35 | 82.08| 2.18 |19.26] 7.37 |13.57] 85.26
Basketball | 68.97] 87.45 | 78.62| 1.79 | 41.38| 1.38 |20.69] 0.83 |35.03] 90.24
Jpl 72.86| 100.00|100.04 14.14 |100.00f 8.88 |68.42] 48.68|94.41] 100.00
Jp2 75.11| 69.87 | 55.46| 30.13 | 55.46| 15.72 |91.27| 55.02|87.04] 87.12
Whbook |91.22] 57.83 [100.004 19.10 |100.00f 20.83 |30.29] 86.44|78.83| 87.73
Wdesk |72.78| 83.92 [100.000 8.04 |100.00p 5.36 |33.57| 6.77 |79.41] 100.00
David3 |55.56| 67.86 | 33.73| 1.98 | 32.14| 1.98 |32.94] 30.95]|71.43] 91.32
Joggingl | 36.81] 22.48 | 22.48| 20.52 | 20.20| 21.82 |20.85| 6.84 |41.69| 96.46
Jogging2 | 14.66] 96.74 | 17.92| 6.84 |100.00] 6.19 |[16.94] 16.61]|94.14] 100.00
Boy 98.50| 98.34 | 65.61| 14.78 | 64.62| 15.95 |65.12| 43.85|56.98] 100.00
Gym 33.64| 28.81 | 40.17| 1.56 | 495 | 2.35 |20.21] 1.56 |43.02] 75.76
DragonBaby] 83.19| 89.38 | 26.55| 8.85 | 19.47| 14.16 |21.24| 23.89|42.48] 70.18
Crossing |48.33| 87.17 | 99.17| 65.83 | 100.00] 30.00 |18.33|100.00] 78.33] 89.17

Moyenne |58.26| 67.15 | 56.13| 14.15| 60.14| 11.33 |35.07| 31.47|61.85] 86.67

Tableau 4.6 : Pourcentage des images correctemeniges (le taux de la réussite SR) pour nos
approches AMT, CTFWH et les huit méthodes comparées

calculé le taux de chevauchement (Overlap Ratio) [Wu 15] pour chaque image par la
formule suivante :

34°3 \4 .. Sy$

V6 - e 4.2
343 VS8 (4.2)

avec\; est la région de la cible préditeRtest la région cible de la vérité du terrainet
représentent respectivement l'intersection etdfudes deux régions. Le suivi de la cible
est considéré comme un succes pour une image dosinéetaux de chevauchement
-i . Cependant, l'erreur de la localisation du cer@@icE pour une image donnée est
approximée par la distance entre le centre dutedsie suivi et celui de la vérité du terrain.
Pour calculer I'erreur de la localisation du cer@@teE, nous avons utilisé la méme formule de

I'équation (4.1) de la section 4.2.1.
4.3.4 Résultats expérimentaux

Les tableaux 4.6 ci-dessus et 4.7 ci-aprés praserdgspectivement le taux de la réussite
SR et I'erreur de localisation du centre CLE paooutes les méthodes comparées, ou les
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Séquence | BWH |FSBWH| AST |[CoMIL |SCMT|OMSIT| STC |WLCS| AMT |CTFWH

Footballl | 7.12 | 52.05 | 50.89| 49.64 | 12.98| 37.07 | 73.97| 49.81| 7.13 6.79

Human7 | 49.03| 24.90 | 43.55]| 44.00 | 44.52| 41.54 | 32.88]| 58.25| 53.52| 19.69

Woman |108.04 14.92 |160.09 163.16] 10.88| 168.81| 26.43|144.071116.55 9.36

Basketball | 58.40| 17.78 | 11.18] 98.37 |123.3]] 122.77| 75.90|189.13112.5¢ 7.98

Jpl 12.44]1 10.88 | 3.32 | 115.81| 3.40 | 115.05] 2.87 | 55.66| 8.68 3.40

Jp2 16.93| 37.31 | 53.72| 64.57 | 42.24| 77.30 | 8.34 | 23.44] 11.30] 10.12

Whbook 16.22| 26.25 | 8.45 | 80.38| 5.29 | 79.87 | 88.51| 17.53| 19.17| 16.08

Wdesk 17.42| 14.90 | 5.02 | 89.43| 6.02 | 80.85| 76.33|129.42 14.47| 8.60

David3 55.86| 84.13 |103.8¢ 338.95| 72.87| 335.41] 30.88| 86.83| 21.12| 12.72

Joggingl | 50.37| 91.30 [107.79 70.10 |167.6(4 76.07 |150.25109.94 60.30| 13.79

Jogging2 | 87.95] 5.89 [169.92 36.39| 3.71 | 28.93 |161.21]150.33 6.90 5.05

Boy 3.59 | 3.49 |69.94|101.28] 69.34| 89.38 | 25.75| 56.04| 48.48| 3.13

Gym 9.92 | 15.34 | 13.25]| 103.62| 39.82| 100.96| 26.23| 63.12| 8.17 7.99

DragonBaby] 12.33| 8.17 | 59.67| 82.66 | 71.56| 81.51 |248.59 52.44| 37.52| 20.37

Crossing | 12.45| 4.47 | 459 | 489 | 158 | 59.24 | 32.72| 1.68 | 6.79 4.19

Moyenne | 34.54| 27.12 | 57.68| 96.22 | 45.01| 99.65 | 70.72| 79.18| 35.51| 9.95

Tableau 4.7 : Erreur de la localisation du centre CE (en pixels) pour nos approches AMT,
CTFWH et les huit méthodes comparées.

méthodes proposées AMT et CTFWH réalisent la pnemik deuxiéme ou la troisieme
meilleure performance dans toutes les séquenckséesi. Dans les tableaux 4.6 et 4.7 la
police rouge gras indique le meilleur résultat,plalice bleue gras indique le deuxieme
meilleur résultat et la police verte gras indigedrbisieme meilleur résultat. La performance
globale pour tous les algorithmes comparés estrrésipar la moyenne des valeurs dans les
derniéeres lignes des tableaux 4.6 et 4.7. Toutemksures utilisées pour I'évaluation globale
de la performance montrent que notre méthode CTFiéHasse tous les algorithmes
compares, en atteignant un taux moyen de réeussi8 @7% et une erreur de la localisation
du centre CLE inférieure a 10 pixels, suivie palgbrithme FSBWH [Wang 16c] qui a réalisé
la deuxieme meilleure performance avec un tauxédssite de 67.15% et une erreur de la
localisation du centre de 27.12 pixels. Ainsi queire approche AMT [Laaroussi 16a]
réalise la troisieme meilleure performance glolaalec un taux moyen de réussite de 61.85%
et la moyenne des erreurs de la localisation direele 35.51 pixels. Alors que l'algorithme
OMSIT [Zhou 11b] a eu le dernier rang, le classants autres algorithmes est différent

selon la métrique considérée.
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Figure 4.10 : Taux de chevauchement (OR) pour legguences d’'images Footballl, Human7,

Woman, Basketball, Jpl et Jp2 respectivement.
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Figure 4.11 : Taux de chevauchement (OR) pour legguences d’'images Whbook, Wdesk,

David3, Joggingl, Jogging2 et Boy respectivement.
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Figure 4.12 : Taux de chevauchement (OR) pour legguences d’'images Gym, DragonBaby
et Crossing respectivement.

Afin d'analyser en profondeur les méthodes comgasée plusieurs séquences d’'images,
nous avons également préparé deux courbes pounels#guence d'images. D’'une part, la
premiére courbe présente le taux de chevauchenkmpa®rapport au nombre d’images de la
séquence. Les courbes de taux de chevauchemento@Riqutes les séquences d’'images
utilisées sont présentées sur les figures 4.1Q, é.4.12 ci-avant. D’autre part, la deuxieme
courbe présente I'erreur de la localisation duregdt.E par rapport au nombre d'images de la
séquence. Les courbes de l'erreur de la localisaltiocentre CLE pour toutes les séquences
d'images utilisées sont présentées sur les figdre3, 4.14 et 4.15 ci-aprés. Ces courbes
sont utiles pour mieux comprendre les détailsabesportements des méthodes comparées
puisque le taux de chevauchement OR et l'erreuocidisation du centre CLE résument

simplement la performance de I'algorithme considéréune séquence donnée.
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Figure 4.13 : Erreur de la localisation du centre CE (en pixels) pour les séquences d’'images

Footballl, Human7, Woman, Basketball, Jp1 et Jp2aspectivement.
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Figure 4.14 : Erreur de la localisation du centre CE (en pixels) pour les séquences d’'images
Whbook, Wdesk, David3, Joggingl, Jogging2 et Boy nesctivement.
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Figure 4.15 : Erreur de la localisation du centre CE (en pixels) pour les séquences d’'images
Gym, DragonBaby et Crossing respectivement.

Les résultats du suivi sont présentés par deamngies rouges pour toutes les méthodes
présentées. Dans la suite, les résultats expémmesbnt organisés et analysés par catégories

selon le tableau 4.5 ci-avant.

Occultation : L'occultation est l'un des facteurs critiques ctiiat la performance d'un

algorithme de suivi. Cependant, de nombreuses rdéthde la littérature [Comaniciu 03c,
Jia 12, Lu 11, Wang 15b, Wang 16c, Zhang 13b, ZHahgZhou 11b], ainsi les approches
proposées AMT [Laaroussi 16a] et CTFWH [Laaroussb]lsont développées pour
surmonter ce probleme. Nous avons évalué les dithodés comparées lors de
l'occultation sur onze séquences dimages: HumaN@man, Basketball, Jpl, Jp2,
Whbook, Wdesk, David3, Joggingl, Jogging2 et DragunB

122



Chapitre 4 : Mise en ceuvre pratique et expérimigmist

(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmé/B.

#128 20 #384

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeNsT

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.16 : Résultats du suivi pour la séquenceicthages Woman avec occultation.

La figure 4.16 ci-avant montre certains exemplegésultats finaux du suivi dans le cas

d’occultation pour la séquence Woman. La cible isuast partiellement occultée par une

voiture dont la couleur est similaire a celle delsamise. Comme le montre la figure 4.16 (a)

et (c) ci-avant et la courbe du taux de chevauche@® et celle de I'erreur de la localisation

du centre CLE sur les figures 4.10 et 4.13, repgmoent. La plupart des algorithmes
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comparés BWH, AMT, AST, CoMIL, OMSIT, STC, WLCS démnt la cible a partir de
I'image 128 selon la figure 4.16 (a) et (c) et apagoir capturé transitoirement la cible, ils ne
la récuperent pas a la fin de la séquence, cesuracipalement di a la contamination du
modele d'apparence utilisé par des caractéristigppartenant a I'objet occulté. Cependant,
les algorithmes FSBWH et SCMT ainsi que I'appropt@posée CTFWH fonctionnent mieux
que les autres algorithmes et peuvent suivre dement la cible dans toute la séquence
comme le montre la figure 4.16 (b) et (d) ci-avdralgorithme FSBWH integre a la fois la
saillance de l'arriere-plan et du premier-plan paonéliorer I'approximation du modele de la
cible. Donc il est plus discriminatif et robustel’accultation partielle. D'autre part, la
méthode SCMT est également congcue pour traitendesltations a travers un schéma en
considérant les patches sans occultation et uéthaae basée sur le vote qui prédit le centre
de la cible. Pour cette raison, elle est spécifiqgr® concue pour geérer les occultations
partielles grace a son modele d'apparence bagésscaractéristiques du premier-plan. Notre
méthode CTFWH arrive a suivre la cible correctenuamts toute la séquence d’'images et elle
a obtenu le meilleur taux de réussite de 85.26%nskd tableau 4.6 avec une erreur de la

localisation du centre CLE inférieure a 10 pixels.

Dans la séquence Wdesk (Figure 4.17 ci-apresgibl@ a suivre est le visage d'une
personne qui se déplace librement dans une scéneffé&, la cible subit de nombreuses
occultations partielles plusieurs fois tout en gpldcant derriére les structures de l'arriere-
plan. Les figures 4.11, 4.14 et 4.17 montrent e algorithmes CoMIL, OMSIT, STC et
WLCS échouent a suivre le visage correctement. Méars, les algorithmes BWH, FSBWH,
AST, SCMT et nos approches AMT et CTFWH arriverduévre correctement la cible dans
toute la séquence, malgré que la personne suiféete¢ de grands déplacements et se cache
derriére un bureau. Faire référence aux résultatistiques présentés dans les tableaux 4.6 et
4.7 pour la séquence Wdesk, tous ces algorithmeg, S&MT et CTFWH reéalisent le
meilleur taux de réussite de 100% avec une errela tbcalisation du centre CLE inférieure
a 9 pixels.

Dans la séquence Jogging2 (Figure 4.18 ci-aptésy les algorithmes, a I'exception
FSBWH, SCMT et nos algorithmes AMT et CTFWH, petd@ncible rapidement en raison
d'une forte occultation entre la personne suivieuretobjet de la scéne. Concernant les
résultats statistiques présentés dans les tableéet 4.7 pour la séquence Jogging2, les deux
algorithmes SCMT et CTFWH reéalisent le meilleurxtale réussite de 100% avec une erreur

de la localisation du centre inférieure a 6 pixeés qu'une petite partie de la cible devient
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeBveH.

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeé-@5.

(c) Résultats du suivi en utilisant lI'algorithmeTAS

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.17 : Résultats du suivi pour la séquenceithages Wdesk avec occultation.
visible (image 53 de la figure 4.18 (a)). En résuleg résultats satisfaisants obtenus par notre
méthode CTFWH soulignent l'importance d'utiliserjdature des caractéristiques couleur-
texture afin de limiter les ambiguités liées adprésentation par histogramme de couleurs.
De plus, les caractéristiques du premier-plan sphis invariantes que les autres

caractéristiques utilisées par les méthodes corapdoésqu’une telle situation se produite.
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme AM

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme SNI.

(c) Résultats du suivi en utilisant l'algorithmeNb.

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.18 : Résultats du suivi pour la séquenceithages Jogging2 avec occultation.
Apparition d’éléments distracteurs : La figure 4.19 ci-aprés présente les résultats du
suivi de visage dans une scéne modérément chaygéed personnes ou plus) en présence
d’éléments distracteurs. Dans cette expériencee rafijectif est de tester la distinctivité

des méthodes comparées par rapport a l'apparitiéléndents distracteurs. Dans la

séquence Jpl, nous visons a suivre le visage gers®nne qui est notre cible en présence
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmsA

(b) Résultats du suivi en utilisant l'algorithme TS

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme G&.

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.19 : Résultats du suivi de visage dans useene modérément chargée pour la
séquence d’'images Jpl en présence d'éléments disteurs.

d’autres visages distrayants. Ces visages se d@éplaatour de la cible et ils I'occultent
partiellement plusieurs fois. Certains exemplegédeiltats qualitatifs de suivi pour cette
séquence sont présentés sur la figure 4.19 ci-awanke visage suivi est celui de la
personne qui est au centre de la scene. Concdasardsultats statistiques présentés dans
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les tableaux 4.6 et 4.7 pour la séquence Jpl,gestames AST, SCMT et notre méthode
CTFWH produisent le suivi le plus stable avec unxtde réussite de 100% et une erreur
de localisation du centre inférieure a 4 pixelsdaan presque tous les 608 images (figure
4.19 (b ) et (d))Bien que, les algorithmes BWH, AMT, FSBWH et ST@ligent les taux
de réussite suivants 72.86%, 94.41%, 100% et 68,428pectivement, avec une erreur de
localisation du centre CLE inférieure a 13 pixales résultats indiguent en général de
bonnes performances pour le suivi de visage. Cepgnda courbe du taux de
chevauchement et celle de I'erreur de localisatiooentre (figures 4.10 et 4.13) montrent
que les trois premiers algorithmes dérivent laecitbnsidérablement deux fois (d’abord
entre les images #280 et #420 et la deuxieme fui® des images #450 et #570) pour
suivre les visages distrayants qui occultent osiment le visage cible. L'algorithme STC
eéchoue également a I'image #400 lorsque la régiomishge suivi (la personne avec une
chemise noire au milieu de la scene) est souveatltd@e. Nous pouvons également
remarquer dans la courbe du taux de chevaugattezheelle de I'erreur de la localisation
du centre (figures 4.10 et 4.13), que les algor@hi@oMIL, OMSIT et WLCS n’arrivent
pas a suivre la cible a I'image #291 et sont inblgsade la récupérer a la fin de la
séquence selon la figure 4.19 (c). Cependant, apjpeoche CTFWH n'est pas affectée par
la présence des objets similaires autour de lacihEme si une occultation partielle se
produite. Cela s’explique principalement par latiditivité des caractéristiques couleur-
texture et du premier-plan par rapport aux caretigues de I'arriére-plan utilisées dans
les algorithmes BWH, AMT et FSBWH pour caractérisecible.

Dans la séquence Jp2 (Figure 4.20 ci-apres), sowens la méme personne dans Jpl
gu’elle marche dans une scene modérément chargéejaatre personnes qui se déplacent
librement. Le visage cible se croise devant oui@lerrdes distracteurs qui peuvent
'occulter completement pendant une courte périoHaire référence aux résultats
présentés dans les tableaux 4.6 et 4.7 pour laeeéqulp2, et la courbe du taux de
chevauchement et celle de l'erreur de la locabsatiu centre (figures 4.10 et 4.13), la
plupart des algorithmes comparés FSBWH, AST, CoMICMT, OMSIT et WLCS ont
confondu la cible avec un visage occulté plusidars aprés une occultation totale, en
particulier entre les images #100 et #150 ou apiraage #200 (figure 4.20 (b) et (c)).
Néanmoins, STC, AMT et CTFWH sont capables de réarpla cible correctement dés
gu'une petite partie de celle-ci devient visiblelbnt obtenu respectivement le meilleur,

le troisieme et le deuxiéme meilleur résultat emes du taux de la réussite et de I'erreur
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeCST

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme SNI.

(c) Résultats du suivi en utilisant l'algorithmeTAS

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.20 : Résultats du suivi de visage dans useene modérément chargée pour la
séquence d’'images Jp2 en présence d'éléments disteurs.

de la localisation du centre.

Dans la troisieme expérience, nous avons utidissehuence Footballl et la cible a suivre
est le casque du joueur numéro 59. Certains exangderésultats finaux du suivi sont

présentes sur la figure 4.21 ci-apres. Puisqueolehe d'apparence de la cible pour les
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme AM

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeBvgH.

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeNdhb.

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé-\@WH.

Figure 4.21 : Résultats du suivi de visage dans useene modérément chargée pour la
séquence d’'images Footballl en présence d’élémedistracteurs.

algorithmes BWH et AMT exploite les caractégses principales de l'arriere-plan dans
la localisation de la cible, ces algorithmes petngetivre correctement la cible dans toute
la séquence selon la figure 4.21 (a) et ils onlis&arespectivement, le deuxieme et le

troisieme meilleur résultat en termes du taux delssite et de I'erreur de la localisation
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du centre (tableaux 4.6 et 4.7 pour la séquencébilhb). Maisquand le joueur suivi
interagit avec d'autres joueurs qui et WLCS n’amivpas a suivre la cible et ne peuvent
pas la récupérer dans le reste de la séquencee(gl (b) et (c)). Malgré la complexité
de cette expérience qui contient de nombreux jaue€istracteurs ayant une apparence
similaire a celle de la cible suivie, notre app®c8TFWH est capable de suivre
correctement le joueur dans toute la séquence ulasegpetite partie de la cible devient
visible (figure 4.21 (d)). De plus, elle obtientsiltanément portent les mémes tenues, la
plupart des algorithmes comparés tels que FSBWHT,ASoMIL, OMSIT, STC le
meilleur taux de la réussite 86.49% et la plustpetireur de la localisation du centre
inférieur a 7 pixels. Les résultats satisfaisamt®ious par nos approches AMT et CTFWH
dans ces situations sont dues a la distinctivite a@actéristigues importantes utilisées
dans la représentation de la cible telles queitdyme des caractéristiques couleur-texture
et celles de l'arriere-plan et du premier plan, stete que, la cible est effectivement
discriminée par rapport a son arriere-plan, ménhessialeurs aberrantes (de I'arriere-plan,
des voisins ou des visages occultants) peuvent ptésents dans la zone des

caractéristiques.

Encombrement de l'arriere-plan : La difficulté principale dans les séquences d’iesag
Footballl, Basketball et David3 est 'encombreméatl'arriére-plan (c'est-a-dire lorsque
I'arriere-plan de la cible dans la scene contienhombreux autres objets, il est appelé un
environnement encombré pour la cible), dont sorasgre peut perturber l'algorithme de
suivi. En effet, les joueurs de I'équipe de spaast difficiles a suivre de facon fiable
parce qu'ils ont tendance a converger vers le mails changent souvent leur direction
brusquement, et portent les mémes uniformes lols@ppartiennent & la méme équipe.
Le seul moyen fiable pour les identifier est de les chiffres sur leurs chemises, mais,
compte tenu de la résolution des images, cela ¢ = faire que dans des images
relativement peu. Par conséquent, les séquencesvepod'une equipe posent un défi
majeur et nous avons testé nos approches surdasrsges Basketball et Foottballl. Dans
la séquence Basketball, la cible a suivre est leyo numéro 9 (figure 4.22 (d) image
#275). Certains exemples de résultats qualitatifsudvi pour la séquence Basketball sont
présentés sur la figure 4.22 ci-apres. Toujoursé baar la courbe du taux de
chevauchement et celle de l'erreur de la locatisatiu centre, nous pouvons remarquer
gue ces algorithmes BWH, AMT, CoMIL, SCMT, OMSITTS et WLCS dérivent la cible

dans la plupart des images, surtout quangiquts joueurs sont regroupés ensemble
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme BW

(b) Résultats du suivi en utilisant l'algorithme TS

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeGT

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.22 : Résultats du suivi pour la séquenceichages Basketball avec encombrement de
I'arriére-plan.

(figure 4.22 (a) image #474). En revanche, lgeradhmes FSBWH, AST et la méthode
proposée CTFWH ont FSBWH, AST et la méthode psép CTFWH ont été capable
d'obtenir une meilleure performance malgré la difié de cette séquence selon la figure
4.22 (b) et (d). Cependant, notre approche CTFWihttfonne Iégerement mieux par
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rapport aux autres approches comparées avec urdéardussite de 90.24% et une erreur
de localisation du centre inférieure a 8 pixelsedt a noter que les algorithmes AST,
FSBWH et CTFWH comprennent des caractéristiquesidigiantes facilitant le suivi
dans une telle condition. En fait, I'algorithmeSA utilise un modéle d'apparence
discriminatif basé sur les coefficients clairgsmafin de discriminer la cible et son
arriere-plan, FSBWH utilise la saillance dwemier-plan basé sur I'histogramme
pondéré de l'arriere-plan pour représenter la citdadis que notre approche CTFWH
utilise les informations des régions du premienpéh de la cible comme la distribution
couleur-texture pour évaluer la qualité de suiun &fet, la cible subit des rotations
importantes hors le plan de I'image et un changemestique d’illumination (figure 4.22
image #678). L'approche proposée CTFWH n’est pdectefe par ces difficultés
puisqu’elle continue a adapter le modele d'appa&ert mettant a jour le modéele du
premier-plan. De méme, pour la séquence Footbal&ksentée dans la catégorie de
'apparition d’éléments distracteurs discutée pdéoément (figure 4.21 ci-avant), la
méthode proposée CTFWH a obtenu une meilleure peafoce malgré I'encombrement

de l'arriére-plan et les occultations.

Dans la séquence David3 (Figure 4.23 ci-apreskibdée suivie est la personne qui
marche sur la route sous de nombreux facteursitgfi: I'occultation, la déformation, la
rotation hors le plan de I'image et 'encombremeat!arriere-plan. Certains exemples de
résultats qualitatifs du suivi pour cette séquesm@ présentés sur la figure 4.23 ci-apres.
Faire référence a la courbe du taux de chevauchezheslle de I'erreur de la localisation
du centre (figures 4.11 et 4.14), notre approch&\WH a obtenu de bons résultats par
rapport aux méthodes comparées malgré le fond dméoet I'occultation fréquente durant
le suivi. Tous les algorithmes comparés perdemildke tres rapidement (figure 4.23 (a),
(b) et (c)), a I'exception, notre approche AMT &eoln le deuxieme meilleur résultat avec
un taux de réussite de 71.43% en raison de son lenatigpparence qui facilite la
distinction entre I'objet et I'arriére-plan en igtint la jointure des caractéristiques couleur-
texture et celles de l'arriere-plan pour reprégeldecible. Notez que, notre méthode
présente également un aspect discriminatif ensechractéristigues de la cible et de
I'arriere-plan, alors qu'elle suit exactement laspane dans toute la séquence (figure 4.23
(d)), avec un meilleur taux de réussite de 91.32%ne erreur de localisation du centre

inférieure a 13 pixels.
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeBveH.

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme G&.

(c) Résultats du suivi en utilisant lI'algorithmeTAS

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.23 : Résultats du suivi pour la séquenceithages David3 avec encombrement de
I'arriére-plan.

Dans la séquence DragonBaby, nous suivons le evisagbébé dans des conditions
différentes telles que le mouvement rapidecclltation, la rotation, le changement
d'échelle et la sortie du champ visuel. Certairsrgles de résultats qualitatifs du suivi

pour cette séquence sont présentés sur la figdecikaprés. Basé sur la courbe du taux
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeBveH.

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeNsT

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme SNI.

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.24 : Résultats du suivi pour la séquenceichages DragonBaby avec la sortie du
champ visuel.

de chevauchement et celle de l'erreur de la lami@dis du centre (figures 4.12 et 4.15),
nous pouvons remarquer que, seulement lexithipes suivants BWH, FSBWH et
CTFWH sont capables de suivre la cible jusq@afih de la séquence (figure 4.24 (b)
et (c)). En utilisant notre approche CTFWH, nousrasvperdu la cible lorsque le visage a
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été détourné de la caméra, mais nous avons puétule suivi rapidement des qu'il a
réapparu partiellement. En effet, I'approche préeosCTFWH permet d’obtenir le
troisieme meilleur résultat en termes du taux dessie et de I'erreur de la localisation du
centre suivie par les algorithmes FSBWH et BWH rgailisent le premier et le deuxieme
meilleur résultat du suivi, respectivement, (figdr@4 (a)). Ainsi, les résultats présentés
dans cette catégorie montrent que notre méthode pes affectée par la sortie du champ
visuel; cela peut étre attribué a I'utilisation desactéristiques saillantes pour représenter
la cible et qui sont capables de capturer les araegts d'apparence lorsqu’une partie de

la cible quitte le champ visuel.

Mouvement brusque et rotation : Dans les séquences Human7, Woman, Boy, Gym,
DragonBaby et Crossing la cible subit de nombredgé&sultés : le mouvement rapide, la
rotation hors et dans le plan de I'image et la dé&iion au cours de la scéne. Dans la
séquence Human7, la cible a suivre est la persgunnearche sur la route. Les difficultés
de la séquence sont : la capacité a prendre entedenmouvement rapide de la cible tout
autant que celle de la caméra, les changementsalfé@t d’illumination, I'occultation, la
déformation et le flou du mouvement (tableau 4CG8rtains résultats finaux du suivi pour
cette séquence sont présentés sur la figure 4-apres. Basé sur la courbe du taux de
chevauchement et celle de l'erreur de la locatisatiu centre (figures 4.10 et 4.13), nous
pouvons constater que tous les algorithmes complir@gent la cible dans la plupart des
images (figure 4.25 (a), (b) et (c)). En fait, ible subit un changement drastique de
I'apparence a cause du mouvement rapide de cedlertalgre l'initialisation du modele de
la cible qui contient beaucoup d'informations @erikre-plan (figure 4.25 image #11),
I'approche proposée CTFWH n'est pas affecté paditisultés et elle arrive a adapter le
modele d'apparence grace a I'étape de mise a joaratiele du premier-plan (figure 4.25
(d)). Faire référence aux résultats statistiquésgmtés dans les tableaux 4.6 et 4.7 pour la
séquence Human7, l'approche proposée a oblenmueilleure performance en termes

du taux de réussite et de l'erreur de la locatiradiu centre.

Le visage de la personne cible dans la séquenceeBppse des rotations hors et dans le
plan de l'image et des mouvements brusques penglast de 600 images. Certains
exemples de résultats qualitatifs du suivi pouteceéquence sont présentés sur la figure
4.26 ci-aprés. Comme nous pouvons le constaterldaimirbe du taux de chevauchement
et celle de l'erreur de la localisation du centfigufes 4.11 et 4.14), la plupart des

algorithmes comparés n’arrivent pas a suivre ctereent le visage (figure 4.26 (b) et (c)).
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme BW

(b) Résultats du suivi en utilisant l'algorithme TS

(c) Résultats du suivi en utilisant lI'algorithmeNsT

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.25 : Résultats du suivi pour la séquenceicthages Human7 avec le flou du
mouvement et le mouvement rapide.

sauf que, ces algorithmes BWH, FSBWH et CTFWHpnsuivre le visage avec un taux

de réussite plus de 90%. Cependant, notre appi©@TRWH a obtenu le meilleur taux de

réussite de 100% avec une erreur de localisatitériénire a 4 pixels (figure 4.26 (d))
Dans la séquence Gym, la cible subit de nombractefirs critiques tels que les
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeBveH.

(b) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeGT

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme G&.

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.26 : Résultats du suivi pour la séquencéithages Boy avec rotation hors et dans le
plan de I'image, le flou du mouvement et le mouveme rapide.

changements de I'échelle, les rotations hors et aplan de I'image et les déformations.
Certains exemples de résultats du suivi pour séfigience sont présentés dans la figure
4.27 ci-aprés. Selon les courbes du taux de itéuss de I'erreur de la localisation du
centre (figures 4.12 et 4.15), la plupaks algorithmes comparés perdent la cible
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(a) Résultats du suivi en utilisant I'algorithme AM

(b) Résultats du suivi en utilisant l'algorithme TS

(c) Résultats du suivi en utilisant I'algorithmeGT

(d) Résultats du suivi en utilisant notre méthodé'@WH.

Figure 4.27 : Résultats du suivi pour la séquencéiohages Gym avec rotation hors ou dans le
plan de I'image.

rapidement (figure 4.27 (c)). Alors que, notre noéiln CTFWH a réalisé le taux de la
réussite le plus élevé de 75.76% et I'erreur dedalisation la plus basse inférieure a 8
pixels, ce qui signifie que I'approche proposée WHr-est significativement plus robuste
et précise que la plupart des méthodes comparigese(f4 .27 (d)). De méme, pour les
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séquences Footballl, Woman, DragonBaby et Crossingla cible suivie subit de
nombreux facteurs critiques, I'approche proposé&WWMH permet d’obtenir les meilleures
performances en termes du taux de réussite etedeut de la localisation du centre
(tableaux 4.5 et 4.6).

Changement d'illumination : Parmi les principales difficultés dans les ségaenc
Human7, Woman et Basketball sont les changemen&sjbes de l'illumination pendant
gue la cible se déplace dans la sc&amns la séquence Human7 présentée sur la figure
4.25 ci-avant, le contraste entre la cible etiBagrplan est élevé, cela a provoqué des
dérives plusieurs fois pour tous les algorithmempmarés (voir la courbe du taux de
chevauchement et celle de l'erreur de la locabsatilu centre figures 4.10 et 4.13).
Cependant, I'algorithme SCMT et notre méthode CTF®Wiient a bien suivre la femme
qui marche, tandis que, les autres méthodes coegpdaédérivent lorsqu’une variation
drastique de lillumination se produite. Pour lajs&nce Woman, la cible a connu un
changement important de I'apparence en raisonategions importantes de I'illumination

et de I'échelle (figure 4.16 (d) I'image #9B)e méme, pour la ségquence Basketball, la
cible subit un grand changement d'illuminationfg 4.22 (d) I'image #678). Alors que,
quelques algorithmes sont capables de suivre le qisqu'a la fin de la séquence et
I'algorithme proposé CTFWH permet d’obtenir uneeerrde la localisation du centre
minimale et un taux de réussite le plus élevé d@496. D'ou, les résultats présentés
montrent que notre méthode CTFWH n'est pas infléenmar les changements importants
de rlillumination, cela est attribué a l'utilisatiodes caractéristiques saillantes pour
représenter la cible qui sont capables de capkesecthangements d'apparence a cause des

changements importants de l'illumination.

Codt de calcul : Nos approches proposées AMT et CTFWH sont congus maintenir
une complexité de calcul raisonnable. En fait, numns extrait les points caractéristiques
significatifs de la cible dans une région de l'imdgnitée et initialisée dans la premiéere
image de la séquence en utilisant la position deélité du terrain. Tandis que, pour
calculer les caractéristiques du premier-plan ol'ateéere-plan, nous avons utilisé une
zone égale a deux fois la région de la cible, dfxploiter de nombreuses caractéristiques
de cette derniére. Pour la prise en compte desaiotrs du temps de calcul, pour
permettre le suivi en temps réel, nous avons égalerimité le nombre d'itérations
maximum de l'algorithme Mean Shift & = ]- [Comaniciu 03c]. A chaque itération,

le vecteur Mean Shift est calculé et la similagtére I'histogramme du modele de la cible
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et les cibles candidates est augmentée. Ce pracessiurépété jusqu'a ce que la
convergence soit réalisée, dans la pratique, ldor@moyen d’itérations est beaucoup plus
petit, d'environ 4, alors l'estimation de I'état ladjet s'effectue ainsi dans un nombre
limité d’itérations. En pratique, le temps de chlde nos approches AMT et CTFWH est
étroitement lié au nombre des caractéristiquesctiite qui votent pour la position de
l'objet, et qui dépend principalement de la taite de la texture de l'objet. A titre
d'exemple, pour la séquence Footballl avec unéepeille de la cible, notre algorithme
CTFWH exige moins d'une seconde par image 0.72iietaspeu pres trois images par
seconde. D'autre part, lorsque la taille de I'obftplus grande, comme dans la séquence
Woman, notre algorithme CTFWH nécessite jusqu'a dgeondes pour trouver la cible

dans certaines images et suit 0.51 images par decon

Le tableau 4.8 ci-apres, expose une évaluationtjative en termes de temps moyen
d’exécution par image en secondes TPF (Time pean&xda moyenne des images suivies par
seconde FPS (Frame per Second) et le nombre méay@natibns Nol (Number of Iterations).
Nous présentons le nombre moyen d'itérations (Noljjuement pour nos méthodes AMT et
CTFWH et les algorithmes comparés qui utilisent modéle d'apparence basé sur la
technique Mean Shift [Comaniciu 03c] a savoir legpathmes BWH et FSBWH. Dans le
tableau 4.8 ci-dessous, la police rouge gras irdlgumeilleur résultat, la police bleue gras
indique le deuxiéme meilleur résultat et la poliarte gras indique le troisieme meilleur
résultat. Les méthodes proposées AMT et CTFWH éigt comparé avec huit algorithmes
récents de la littérature sur quinze séquencesirdages différentes. Selon les mesures
effectuées, notre approche CTFWH a besoin en meaydard.46 s pour traiter une image, qui
est le deuxieme meilleur temps d'exécution. De, @l suit 3.76 images par seconde qui
représente le troisieme meilleur résultat. C’estgipalement parce que la méthode proposée
CTFWH ne suit que les points caractéristiques dédan candidate, mais elle a un temps de
calcul supplémentaire pour calculer les caractguss de texture. Le nombre moyen
d’itérations par image (Nol) est également pnéseans le tableau 4.8 environ 3.74, ce qui
signifie que la méthode proposée CTFWH converges plapidement que les autres
algorithmes référencés : BWH, AMT et FSBWH. Parssmuent, le suivi par I'algorithme
Mean Shift en utilisant nos représentations propeg®dur la cible focalise sur les principales
caractéristiques pendant le suivi, ce qui est trile pour accélérer la convergence de
I'algorithme Mean Shift. En général, la méthodepps®e CTFWH répond a I'exigence du

temps réel. Nous notons que, I'algorithme STC amilie temps d’exécution le plus court, en
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BWH |FSBWH| AST |CoMIL | SCMT |OMSIT | STC | WLCS | AMT |CTFWH

TPF | 0.77 0.9 0.80 | 547.75| 57.82 | 163.04| 0.15| 0.67 1.53 0.46

FPS | 3.04| 3.10 | 1.31] 0.05 0.93 0.12 | 21.06] 5.02 0.97 3.76

Nol | 496 | 3.81 - - - - - - 5.45 3.74

Tableau 4.8 : Comparaison en termes du temps moyerexécution (TPF), la moyenne des
images suivies par seconde (FPS) et le nombre moyaitérations (Nol).

traitant une image en 0.15 s et il suit 21.06 irsagar seconde, et l'algorithme WLCS a
réalisé le troisieme meilleur temps d'exécutionpeédelant, I'algorithme CoMIL est réalisé le

dernier résultat.
4.3.5 Discussion

D'apres les expérimentations qualitatives et qtaives effectuées dans la section
précédente, nous pouvons dire que nos contribudda® et CTFWH donnent des résultats
satisfaisants par rapport aux méthodes avec ldequabus avons fait les comparaisons. En
faisant une comparaison entre les deux méthodesnque avons proposées dans cette

section, nous pouvons conclure que :

La méthode AMT utilise la combinaison des carastijuies couleur-texture et

I’histogramme pondéré de l'arriere-plan pour larésgntation de la cible.

La méthode CTFWH utilise la jointure des caractigjies couleur-texture qui est une
partie commune avec la premiere méthode et I'hiatogie pondéré du premier-plan
pour la représentation de la cible, mais son domtpar rapport a la premiére approche
réside dans l'utilisation des caractéristiques pbisustes par rapport a la similarité
d’apparence de I'objet avec l'arriére-plan de I'gpaainsi qu'a la présence d’éléments
distracteurs.

En guise de conclusion, les résultats expérimentaartrent que la méthode proposée
CTFWH permet de suivre correctement la cible dasssdénarios difficiles de suivi a savoir,
I'encombrement de I'arriere-plan, les changemeiilisimination et d’échelle, les rotations, le
flou du mouvement, I'apparition d’éléments disteacs, le mouvement rapide de I'objet, les
variations de l'arriere-plan, la déformation, langarité d’apparence entre I'objet et son
arriere-plan, l'occultation et le mouvement de laméra. En effet, les meilleures
performances obtenues par notre méthode CTFWHreresedu taux de réussite et de I'erreur

de la localisation du centre sont dues a I'expliitaefficace de l'information spatiale de
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texture avec les caractéristiques principales émpar-plan pour la localisation de la cible, ce
qui confirme la pertinence des idées développées da travail, en démontrant que nous
avons dépassé une variété des algorithmes récenislittérature. Nous apportons le succes
de I'approche proposée CTFWH a plusieurs raisdPpeemierement, nous avons exploité
l'algorithme Mean Shift comme cadre de suivi, cé @uenforcé la stabilité de suivi des
personnes dans une séquence d’'images et nous emasisuit un modele d'apparence plus
précis pour ajuster a la variation de I'apparequegest un facteur trés important pour le suivi
a long terme dans des situations difficiles. Demrament, l'information de texture basée sur
un modéle d'apparence a été validée plus efficatepoair les approches de suivi, puis nous
avons introduit ce concept dans la représentateaccible afin de construire un modele
d’apparence capable de différencier les objetstayas distributions de couleurs identiques.
Troisiemement, nous avons proposé un modéle déseptation du premier-plan a savoir
I'histogramme pondéré du premier-plan FWH qui eitpltes caractéristiques principales du
premier-plan. Le modéle d’apparence final permetideriminer entre la cible et I'arriére-
plan, ce qui est tres important pour supprimercEsctéristiques de la cible qui se trouvent
dans l'arriere-plan. Basé sur ce modele discrinfindalgorithme de suivi améliore les
performances dans la localisation de la cible. De,da mise a jour du modéle du premier-
plan rend notre méthode plus robuste aux changsentkagiparence pendant le processus du
Suivi.

Néanmoins, I'approche AMT présente plusieurs aygegsaTout d’'abord, la jointure des
caractéristiques couleur-texture vise a éliminer tégions lisses de larriere-plan, ainsi
gu’elle permet de réduire le bruit dans le proceshusuivi. Elle sert a exploiter efficacement
les caractéristiques principales de l'arriere-glarsorte que le suivi ne pourra étre confondu
avec des objets stables de l'arriere-plan. Cepdndies résultats expérimentaux de notre
approche AMT montrent aussi qu’elle peut suivreectement la cible dans des scénes peu
complexes, comme, le mouvement de la caméra, llatmn partielle et le changement de
I'arriere-plan, cela est du aux caractéristiquedisées telles que couleur-texture et
I'histogramme pondéré de l'arriere-plan afin d’avane représentation plus effective de la
cible. En effet, ces caractéristiques sont moibsistes par rapport a la similarité d’apparence
de I'objet avec le fond de I'image, ainsi qu’a l&gence d’éléments distracteurs qui est notre

objectif visé dans I'approche CTFWH.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les résukpé&simentaux, les comparaisons et les
discussions pour les trois contributions SOBWH, ABtTCTFWH qui sont proposées dans le
chapitre 3 et qui sont nos contributions aux métsode suivi des personnes dans une
séquence dimages basées sur les histogrammes. dbebreuses expérimentations
qualitatives et quantitatives en comparaison avaatiees algorithmes récents de la littérature
et surplusieurs typedlifférentesde séquenced’images, montrent les résultats satisfaisants
obtenus en termes du taux de réussite, I'erreutad®calisation du centre et le temps

d’exécution.
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Conclusion générale

Au cours de cette thése, nos travaux de rechemthpooté sur le suivi de personnes dans
une séquence d’images par modele d’apparence afipraduire de nouvelles méthodes

précises, robustes et rapides dans ce domaine.

Le premier chapitre a été consacré aux modelesrsliges de suivi d’objets en vision par
ordinateur. A cet égard, nous avons défini le pp@cde suivi d’objets, puis nous avons
expose les représentations des objets baséesisifdemes et leurs apparences, ainsi que les
caractéristiques les plus utilisées pour le sulobjts. Les différentes méthodes de suivi
existantes dans la littérature ont été classepsésentées selon plusieurs catégories. Toutes
ces différentes techniques ont leurs propres agastat leurs limites. Finalement, nous avons

présenté quelques techniques pour I'évaluatioratigsithmes de suivi.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté pagmiere approche pour le suivi des
personnes dans une séquence d’'images basée qoines d'intérét couleurs. La méthode
proposée utilise le modéle de mélange gaussien GMMissian Mixture Model) pour la
segmentation des personnes du premier-plan. Ensupiartir du premier-plan détecté, nous
avons déterminé des regles qui permettent de dééimirégions de la peau pour une bonne
détection des personnes. Les points d'intérét omuksont détectés sur les régions de la peau
trouvées par l'algorithme de Harris couleur. Ligdtion de 'ensemble des points d’intérét
couleurs nous a permis de suivre les personne$aigant des correspondances entre ces
points par la mesure de corrélation ZNCC (Zero mWammalised Cross Correlation). La
méthode proposée a été validée sur differenteseaéqa d'images et nous a permis d’obtenir
de tres bons résultats méme dans le cas ou desonpes se déplacent dans la méme scene.
Le point faible de cette contribution est l'utitisa d’'une caméra statique, ce qui n'est pas
toujours le cas dans la réalité. Pour cette raisons avons proposé d’autres approches qui

s’adaptent avec le mouvement de la caméra.

Dans le troisieme chapitre, nous avons proposg &qgproches pour le suivi des personnes
basées sur les histogrammes et sous le cadrelgerithme Mean Shift. Dans la premiere
approche, nous avons développé deux axes pringipdiuxe part, les descripteurs de
moments de poids de I'image ont été utilisés pstimer la position, la taille et I'orientation
de la cible. D’autre part, I'histogramme pondér&@itrigé de l'arriere-plan a été incorporé

dans la représentation de la cible afin de déuwerreprésentation simple des caractéristiques
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de l'arriere-plan et réduire l'interférence de casactéristiques dans la localisation de la cible.
La deuxiéme approche s’appuie sur les caractéresigle texture qui sont intégrées dans
I'histogramme de couleur et I'histogramme pond@&datriere-plan. Le point faible de cette
contribution est I'utilisation des caractéristique®ins robustes par rapport aux scenes
similaires a I'arriere-plan, ainsi qu’a la présedd@éments distracteurs qui sont des facteurs
critiques pour les méthodes de suivi. Pour cefiona nous avons proposé une troisieme
approche qui utilise la jointure des caractériggjaouleur-texture et I’histogramme pondérée
du premier-plan. L'avantage principal de cette appe étant [I'exploitation des
caractéristiques importantes du premier-plan et leler utilisation pour sélectionner
uniquement les caractéristiques principales du teatkla cible.

Dans le quatrieme chapitre, nous avons présentérdssltats expérimentaux, les
comparaisons et les discussions pour les troisoaphps présentés dans le chapitre 3. Les
résultats expérimentaux qualitatifs et quantitatifsntrent la validité des approches proposées
et leurs robustesses, en particulier, a la largeatan de l'arriere-plan, la présence
d’éléments distracteurs, la déformation, le chargggmd’échelle et d'orientation,

I'occultation, la scene similaire a I'arriere-plahau mouvement de la caméra.

De nombreux travaux ont été effectué, auparavdint,dsaméliorer le suivi d’objets en
vision par ordinateur. Malgré les performances méshodes déployées, cet axe mérite des

réflexions plus approfondies et les perspectivesalgent nombreuses :

Proposer de nouvelles approches pour le suivi g&iquirs personnes dans des scénarios

du monde réel.

Exploiter les résultats de suivi des personnesrguiésentent un niveau intermédiaire,
dans le processus de l'analyse du mouvement humpaim la reconnaissance et
I'interprétation des mouvements du corps humainrgprésentent un haut niveau. |l
existe multiples formes des mouvements du corpsaiyrpar exemple, les mouvements

associés a la maniere de marcher, de communiqueffectuer des activités.

Réduire le temps d’exécution des approches propgs@er que le suivi soit en temps

réel reste un défi de taille dans tous les algorith de suivi.
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Annexe A

Algorithmes de Harris Couleur et de RANSAC
et la mesure de corrélation ZNCC

Dans cette annexe, nous présentons les outils fogrtaux utilisés dans notre premiere
contribution [Laaroussi 14d, Laaroussi 14e], a savalgorithme de Harris couleur [Harris
88] pour la détection des points d'intérét (sectfad), la mesure de corrélation
[Chambon 11, Stefano 05] (section A.2) et I'aldumie [Fischler 81] (section A.3).

A.1 Détecteur de Harris Couleur

Les points d'intérét sont les points les plus idattles que les autres pixels de I'image ou
des changements significatifs se produisent. Riusidétecteurs ont été développés, a titre
d’exemple Schmid et Mohr [Schmid 00d] ont compa&® performances de plusieurs d’entre
eux. Le détecteur le plus populaire est le déteatewHarris [Montesinos 98, Harris 88] avec
ses adaptations [Montesinos 98, Schmid 97b, Mikeldj 01b, Lowe 04]. Ce détecteur étant
seulement applicable aux images en niveau de Igostesinos et al. [Montesinos 98] I'ont
généralisé pour les images couleurs. Ce détecstimasé sur une fonction d'auto-corrélation.
Selon les comparaisons faites par Gouet et Boujg@aaet 02a], le détecteur de Harris
apparait comme étant le plus sr parmi les detectdes points d’intérét couleurs connus, et
ce par rapport aux changements d’illumination, bruits, aux rotations et aux changements
de point de vue. Les principales étapes de I'ajgrde Harris couleur, sont présentées dans

I'algorithme suivant :

Algorithme : Détection des points d'intérét couleus par I'algorithme de Harris.

Début
Entrée : une image
1. Déterminer les gradients et. de I'image de la fagon suivante :
?2-7% et. . ?-?$ % avec signe de convolution

2. Déterminer les gradients.. et. . de l'image, tel que :
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et. .

3. Déterminer les coins de Harris pour chaque medlimage de la fagon suivante :

Calculer la matrice de Harris couleur, $ de taille]f] pour un pixel
R$de l'image. :
N R$ - T
Avec PsPThT 'SP T et , S S TT

, S etT sont les trois composantes Rouge, Vert et Bleu.

Calculer la trace et le déterminant de la matrieéddrrise RS :
432" o ¢ $ (T !
5 ¢ $ T
Calculer la réponse du détecteur de Harris :
. ce $2R(4320 . 8
AvéAJ ¢ -f - « a(est une valeur fixée par Harris).

4. Extraire les maxima locaux positifs dans un ivaigee fe de la réponse (c’'est-a-
dire mettre a 0 tous les points négatifs ou dontdi@ur est inférieure a celle des huit
Vaisins).

5. Extraire les Ameilleurs points de Harris, avelest un parametre a choisir.
Sorties :les points d'intérét couleurs.

Fin

A.2 Mesure de corrélation ZNCC

Aprés la détection des points d'intérét, on faipelpa 'une des méthodes de mise en
correspondance qui cherchent les pixels qui semdggnt le plus en utilisant des mesures de
corrélation. La recherche du correspondant estldoes s’effectue dans une zone de
recherche. De trés nombreuses mesures ont étésgepdans la littérature pour prendre en
compte les différentes difficultés rencontrées Ides cette étape comme les bruits et les
occultations. La robustesse de ces mesures eseelaglon leurs capacités d’appariement

dans les cas des grands déplacements et des chentgela luminosité.

Dans ce travail, nous avons choisi la mesure deledion (Zero mean Normalized

Cross Correlation) [Stefano 05, Chambon 11] qui ws mesure de corrélation croisée
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centrée normalisée. Sa formule correspond a unenation des produits entre les éléments
des fenétres de corrélation, normalisée par leyirats moyennes quadratiques calculées a
partir de chacune de ces fenétres. Cette fonatiomit une mesure dans l'intervafi@ ? cet

la ressemblance entre les deux pomtet € est élevée quand ¢ €% tend vers a 1
[Stefano 05, Chambon 11].

Soiente $..y et€ R $.y les coordonnées des pointset €. La fonction

utilise la formule suivante pour mesurer la catiéh entre les points des images :

>H . «$R €%
. €%
(A.1)
\>% . «¢ R €¢
Avece et€ sont les moyennes deet de€ respectivement tel que :
># >% R

. € (A.2)

Dans la pratique, on fixe un seui(en général -i ) [Stefano 05, Chambon 11] tel que

les coupleses €% sont considérés des vrais correspondants si l&abotie suivante est
vérifiée :
« €¢D L (A.3)

Mais le probléme qui se pose est la productionfales appariements lorsque on applique
la contrainte A.3, alors dans ce cas on doit réaliétape de régularisation afin d’éliminer les

faux appariements.

A.3 Algorithme de RANSAC

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [Fischler 81] esé méthode itérative pour
estimer les parameétres d'un modele mathématiquee doaniére robuste a partir d'un
ensemble de données observées et face aux fauxiempeats dont l'erreur par rapport a
I'entité trouvée est supérieure a un seuil. Sognsembl& de, appariements, soit I'entité
cherchée et paramétrée gdarparametres. La technique de peut étre décrite par
I'algorithme suivant :
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Algorithme : RANSAC

Début
;4 U ? (Représente le nombre des essais restants pouetr@s vrais appariements)
, U- (Compteur du nombre des essais)
50 ---2 (Distance minimale entre un point est I'entijé
5/1 U- (Dimension de I'ensemble des vrais appariements)
G U -1l (Probabilité d'avoir choisi au moins un échantilttell points de données)
Tantque 4D, faire
Début
1- Choisir aléatoirement un sous ensenabldeZ qui contientl appariements
2- Calculer I'entité en utilisant led appariements de I'ensemie
3- Déterminer le sous ensemBledeZ dont I'erreur par rapporteaest inférieur a
un seuib

4- Si23457 $D 5/1 alors

Début
511023457 $
€U
“0Z
< " P $
Fin
S0, 2
Fin
cUE€
Z 0"

Fin

Cet algorithme retourne I'entité estiméet I'ensemble de vrais appariements

A.4 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté l'algoritdmeHarris couleur et celui de
, ainsi que, nous avons analysé la mesure de abtorel pour calculer la

ressemblance entre les points des images traitées.
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Annexe B

Algorithme Mean Shift pour le suivi d’objets

B.1 Introduction

La procédure Mean Shift est une approche largemiigée pour le suivi d’objets par
forme géométrique et caractéristiques globales [@ovaiu 03c]. Elle utilise la distribution de
probabilité des couleurs ou des niveaux de gritntétieur de la forme géométriqgue sous
forme des histogrammes afin de représenter I'apparele I'objet [Comaniciu 03c]. Cette
approche a été initialement développée par Fukuretgal. [Fukunaga 75] pour le
regroupement des données, et plus tard Cheng [Cdnigntroduit dans le domaine de la
vision par ordinateur. Bradski [Bradski 98] modifia méthode Mean Shift et propose
I'algorithme CAMSHIFT (Continuously Adaptive Mea® B T) pour le suivi de visage. Cette
théorie est devenue populaire dans la communaugévdsion par ordinateur aprés sa réussite
dans les applications de segmentation d'images fdaiu 02b] et le suivi d'objets en temps
réel en utilisant une fonction de densité de prdibalde I'objet [Comaniciu 03c]. Les auteurs
de [Comaniciu 03c] utilisent un histogramme pondglkeulé sur une région elliptique pour
représenter I'apparence de l'objet suivi. Au lieurdaliser une recherche exhaustive pour
localiser I'objet d’intérét, ils utilisent la prabdre Mean Shift. Dans cette annexe nous allons
présenter I'algorithme Mean Shift pour le suivi lofets.

B.2 Procédure Mean Shift pour le suivi d’objets

La technique Mean Shift consiste a rechercher &itipa de la cible dans I'image courante
a partir de sa distribution de couleur qui est géleénent approximée par un histogramme
normalisé. D’un point de vue fonctionnel, la praaédMean Shift proposée dans [Comanciu

03c] repose sur deux parties principales, a sd@aeprésentation et la localisation de la cible.

B.2.1 Représentation de la cible

Pour caractériser la cible, il faut d'abord chaisirespace de caractéristique. Le modéle de
référence de la cible est représenté par sa foncl@ densité de probabilité FD&dans

I'espace de caractéristique. Par exemple, pour Goimat al. [Comanciu 03c], le modéle de
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référence de la cible est représenté par un hatoage de couleurs calculé dans une région
elliptique. Le modele de référence de la cible g considéré comme centré a la position
0. Dans I'image suivante, le modéle de la cibledadate est défini a la positioR, et se
caractérise par la fonction de densité de prolldbHDP G R$ Les deux densités de
probabilitéscet G R$loivent étre estimées a partir des données. Rdisfaire le faible codt

du calcul imposé par le traitement en temps régldensités discretes, c'est-a-dire, les
histogrammes de m-classe devraient étre utilisesnadele de la cible est représenté par une
région elliptique. Soi& {).,» I'ensemble des coordonnées normalisées daxels du
modele da la cible centré-alLe modele de la cibleset la probabilitéee de la caractéristique,

6 ?+1 ,dans ce modele sont calculées par :

€ & ).« 43
#

<. = 2 » .(»!Si ¢ (§ 60

'k

(B.1)

Oul est la taille de I'histogramme (c-a-d le nombrectiesses utilisées), est la fonction
Kronecker ou la somme de ces fonctions péur?"1 , est égal a 1 [Comanciu 03c]. La
fonctionf ¥4 ! 2 & " 1 ) associe a chaque pixel & la positidr’indice £ ($de sa classe
dans le m-histogrammé. $ est une fonction de profil convexe, monotone eraiésante,
attribuant un poids plus faible aux coordonnéegygées du centre de la région. L'utilisation
de ces poids augmente la robustesse de l'estimddida densité de probabilité puisque les
pixels périphériques sont les moins fiables, carvent affectés par des occultations ou
linterférence de I'arriére-plam {» est la distance entre le pixdl et le centre de la région.

La constante de normalisationest obtenue en imposallni < ? [Comanciu 03a], d'ou :

?

% 2 3g .(g! : (B.2)

De méme, soi& ).y , I'ensemble des coordonnées normalisées; daixels du modele
de la cible candidate centréRadans I'image courante. En utilisant le méme pradéinoyau
2 $mais avec un rayoR. Le modéle de la cible candida®e Rt la probabilitéc R$de la

caractéristiques ?+1 , dans ce modéle sont calculées par :

L Profil du noyalE est défini par la fonctiod( ¢ ¢t% sachantquE $ 2 » » $[Comanciu 03c].
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CRE &G RS);* +8
#z

A R B.3
Ou ; est une constante de normalisation définie par :
?
t ]
#s ~R e (B4)
> 2 A—F—AS

F

La similarité entre I'histogramme du modele deilaecet celui de la cible candidate est
mesurée en utilisant une métrique dérivée du aoeffi de Bhattacharyya [Kailath 67]
comme suit :

8
kiCRE €t = ' C FRi¢ (B.5)
Ou <e et G R$ représentent, respectivement, les distributionsnddéle de la cible et

celle de la cible candidate. La distance de Bhiastiaxya [Kailath 67] est alors définie par :

5C R§¢r ' ? kIC R§ <« (B.6)

B.2.2 Localisation de la cible

Pour trouver la position correspondante a la dilales I'image courante, la distance définie
par I'équation (B.6) ci-dessus doit étre minimisgmmme une fonction de, ce qui est
équivalent a maximiser le coefficient de Bhattaghardéfini par I'équation (B.5). Cette
maximisation est effectuée efficacement en utitises itérations de I'algorithme Mean Shift
comme illustré sur la figure B.1 ci-dessous. Lehezche de la nouvelle position de la cible
dans I'image courante commence a la posiierle la cible dans l'image précédente. Ainsi,
les probabilité¥G Re$).-.g de la cible candidate a la positi®edans I'image courante
doivent étre calculées en premier. En utilisarddeeloppement de Taylor autour de la valeur

G Re$ l'approximation linéaire du coefficient de Bhattaryya (B.5) est obtenue par :

28 o, Tk
k(G R$€Ci]—= ' G Ric o= T2 A—AY (B.7)

- % 'k
1

Ou les poidsr: sont définis par la formule suivante :
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8
€.
Y = Y i af 6« B.8
Pour minimiser la distance définie dans I'équati@6), il suffit de maximiser le
deuxieme terme (B.7), le premier terme étant inddpet deR. Dans le processus itératif de
I'algorithme Mean Shift, la cible se déplace deplasition couranteRe vers la nouvelle

positionReselon la relation suivante :

SRV L ML,
Re ! (B.9)
e 0//3\) ) A

Quand on choisit le noyaavec le profil Epanechnikov [Qingchang 07], I'étjoa (B.9)
est réduite a la formule suivante :

?.#ET (B.].O)

Ou% $ 2 * $[Comanciu 03c]. En utilisant 'équation (B.10pl¢jorithme Mean Shift
cherche dans I'image courante la position de laoré¢p plus semblable a l'objet avec un
nombre restreint d’itérations et la nouvelle positiRe est le centre de la région cible dans

'image courante.

B.3 Algorithme Mean Shift

L’algorithme Mean Shift selon Comanciu et al. [Comia 03c] fonctionne comme suit :
pour chaque image, il utilise la position de laleibstimée a I'image précédente comme
initialisation. L’étape de linitialisation de I'gbt & suivre s’effectue manuellement. Puis, il
calcule la distribution de couleur pondérée pamogau spatial qui donne des poids plus
élevésaux pixels plus pres du centre de la région. Gittigibution initiale est référencée en
tant que modéle de référence, et est ensuite cémparcelle des cibles candidates pour
déterminer la position la plus probable de la ctdes I'image courante. Ensuite, il évalue la
similarité entre I'histogramme du modele de réféeert les histogrammes des régions
candidates (sélectionnés autour de la derniérgigosionnue de l'objet & suivre). A chaque
itération, le vecteur Mean Shift est calculé esifailarité entre I'histogramme du modéle de

la cible et celui de la cible candidate est auggmnte processus est répété jusqu'a ce que la
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O O

(a) (b) (©)

(d) (e) ()
Figure B.1 : Itérations du suivi par I'algorithme Mean Shift. (B.1a) la position estimée de
I'objet a I'instant , (B.1b) 'image a l'instant avec une estimation initiale de position

correspondant a I'estimation précédente, (B.1c), (Bd), (B.1e) mise a jour de la position
estimée avec le calcul itératif du vecteur Mean Stj (B.1f) estimation finale de la position de
I'objet a 'image . Les images sont prises de la séquence vidéo DgBenchmark 17].

convergence soit réalisée. Comme illustré surgaré B.1 ci-dessous, ce processus est répéte
généralement de quataesix fois avant d’atteindre la convergence défpae un déplacement
minimum.

En utilisant toutes les analyses et les notatiosguentes, les étapes principales de

I'algorithme Mean Shift pour le suivi d’objets sadmme suit :

Algorithme : Mean Shift standard pour le suivi d’objets

Nous disposons de la distribution de probabiliténdodéle de la cibléc. ). « 4 g

1%

selon I'équation (B.1), ainsi que I'estimation deposition initiale€, dans la premier
image.

Début

1. Initialiser la position de la cible candidafRe$b dans I'image courante avéee et

deéfinir le nombre d'itérationd - , puis calculer la distributiodG Re$) . .g

selon (B.3) dans I'image courante, ensuite évaleeroefficient de Bhattacharyya
kiIGRsS® >% 'G. Rebee

2. Calculer les poid8Y:).« , 4, selon I'équation (B.8).
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3. Trouver la nouvelle positioB de la cible candidate selon I'équation (B.10).

4. Calculer la distribution de probabilit® Re$..g , puis évaluer le coefficient de

Bhattacharyy& (G R <@ >% 'G. Rebee.

5. Tant quek (G Reb @A k(G Reb =
FaireU ; Re Re$
EvalukeG Reb <=
6. Soit5 U »Re Re»
SbA& ouzb g
Arréter l'itérati.
Sinon
ReURg2U2 ? etaller al'étape 2.
Fin

La valeur par défaut pour le critére d'adéttilisé dans I'étape 6 edt - ? [Comanciu
03c]. Le nombre d'itérations maximum a éte fixega ]- . Dans la pratique, le nombre
moyen d’itérations est beaucoup plus petit, d'@mviquatre itérations et nous itérons
seulement par le calcul des poids a I'étape 2,mpuis dérivons la nouvelle position a I'étape
3, et aprés nous testons la taille de déplacementoyau a I'étape 6. Le coefficient de
Bhattacharyya est calculé aprés I'achevementliderithme pour évaluer la similarité entre le
modele de la cible et celui de la cible candidatecomplexité de l'algorithme Mean Shift est
tres faible car elle nécessite des opérationssirgples. En effet, la complexité du temps de
celui-ci est donnée par, '$ou> estle nombre d'itérations gtest le nombre des points
dans lI'ensemble de données.

B.4 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté l'algoritesn Shift pour le suivi d'objets. Un
avantage évident de cet algorithme par rapportmi$2 en correspondance standard est la
suppression d'une recherche exhaustive. L'estimak#ol’état de I'objet s’effectue donc dans
un nombre restreint d’itérations. L’algorithme Me8hift s’exécute en temps réel, et les
résultats présentés dans les travaux de [Comaaunfontrent l'intérét de I'utilisation de

cet algorithme pour le suivi d'objets en temps.réel
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