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Abstract

In order to improve safety and security in public and private places, senior responsible have taken
radical steps by implementing hundreds of surveillance cameras in major cities. Faced with this
growing number of emerged cameras by a desire to acquire CCTV systems and the low cost cam-
era equipment, management of monitoring stations has become a heavy burden. Indeed, it is very
difficult, even impossible to place a human operator behind each camera. In addition, human na-
ture grows weary in the presence of repetitive tasks making a decrease in attention and security
vulnerabilities. It is in this context that we will design an intelligent video surveillance system able
to exploit existing infrastructure and to assist human operators in repetitive and tedious tasks of
monitoring. The target is to provide an intelligent software solution, independent and in real time
to detect, classify and track moving objects. The detection of moving objects is based on a collab-
oration between the Gaussian Mixture Model and the background observers. To minimize local
variations and instant brightness variations, we proposed several strategies. We first channeled the
brightness effect in a single component by a transformation from RGB to the HSV color space.
To overcome the problems of local variations, we segmented the image into several regions and
each region is assigned to an observer which can detect changes by making a comparison between
the histogram stored in the previous frames and that calculated in the frame being processed. To
deal with the real time constraint, we replaced the EM algorithm with a new update process based
on the K-means algorithm. Sudden changes in light are detected and removed by performing a
subtraction operation between the image being processed and a background model constructed on
the basis of gradients. To deal with the problem of shadows which tend to be classified as part
of moving objects, we proposed a process to detect and eliminate shadows generated by moving
objects. The proposed method uses a spectral analysis based on a filter composed of three metrics
in the RGB color space, HSV and YUV. A canny filter was also used to separate between attached
and cast shadows. The last step is a behavioral analysis of moving objects through video frames.
We proposed a new approach that combines the classification, learning and tracking to achieve
maximum performance. Online learning has increased the reliability of the classifier through an
adaptive and dynamic mechanism for managing postures change of moving objects. The tracking
module is a Particle Filters which uses the Kalman estimations to predict the next possible loca-
tions of moving objects. We chose as a classification method K nearest neighbors algorithm that
allows by design, the ability to perform an online adaptive learning of classifier parameters. We
have also implemented a strategy to ensure both a temporal and structural coherence to maximize
the performance of the tracking system. The obtained results in the proposed methods are largely
satisfactory compared to what exists in the state of the art.

Key-words: Multimedia-mining, CCTYV, pattern recognition, machine vision, human machine
interaction, detection and trackin
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Résumé

Dans le but d’améliorer la slireté et la sécurité dans les endroits publiques et privées, les hauts
dirigeants ont pris des mesures radicales en implantant des centaines de caméras de surveillance
dans les grandes villes. Devant ce nombre croissant des caméras émergées par une volonté d’ac-
quérir des systemes de vidéosurveillance et par le faible colit matériel des caméras, la gestion des
stations de surveillance est devenue un lourd fardeau. En effet, il est tres difficile, voire impos-
sible, de placer un opérateur humain derrieére chaque caméra. En plus, la nature humaine se lasse
devant les taches répétitives générant ainsi une baisse d’attention et des failles de sécurités. C’est
dans ce cadre que nous allons concevoir un systeme de vidéosurveillance intelligent capable d’ex-
ploiter I’infrastructure existante de caméras et de seconder les opérateurs humains dans les tiches
répétitives et fastidieuses de surveillance. L’ objectif du systeme est d’offrir une solution logicielle
intelligente, autonome et en temps réel qui permet de détecter, de classer et de suivre les objets
en mouvement. La détection des objets en mouvement est basée sur un travail collaboratif entre
les mixtures de gaussiennes et les observateurs de I’arriere-plan. Afin de minimiser les variations
locales et les variations instantanées de luminosité, nous avons proposé plusieurs stratégies. Nous
avons d’abord canalisé I’effet de la luminosité dans un seul composant par une transformation de
I’espace de couleur RGB vers I’espace de couleur HSV. Pour surmonter les problemes de varia-
tions locales, nous avons segmenté 1’image en plusieurs régions ou chaque région est assignée a
un observateur qui peut détecter des changements dans cette région en effectuant une comparaison
entre I’histogramme mémorisé dans les frames précédents et celui calculé dans le frame en cours
de traitement. Pour faire face a la contrainte de temps réel, nous avons remplacé 1’algorithme EM
par un nouveau processus de mise a jour basé sur 1’algorithme K-means. Les variations soudaines
de lumiere sont détectées et supprimées par la réalisation d’une opération de soustraction entre
I’image en cours de traitement et un modele de 1’arriere-plan construit sur la base des gradients.
Pour faire face au probleme des ombres qui ont tendance a étre classées comme faisant partie
des objets mobiles, nous avons proposé un processus qui permet de détecter et de supprimer les
ombres portées générées par les objets en mouvement. La méthode proposée utilise une analyse
spectrale basée sur un filtre composé de trois métriques dans les espaces de couleur RGB, HSV et
YUYV. Un filtre de canny a été également utilisé pour séparer entre les ombres portées et les ombres
propres liées aux objets. La derniére étape est une analyse comportementale des objets en mou-
vement a travers les frames des vidéos. Nous avons proposé une nouvelle approche qui combine
la classification, I’apprentissage et le suivi pour aboutir a une performance maximale. L’ appren-
tissage en ligne a permis d’augmenter la fiabilité du classifieur grice a un mécanisme adaptatif
et dynamique pour la gestion du changement de postures des objets en mouvement. Le module
de suivi est un filtre a particule qui utilise les estimations de Kalman pour prédire les prochains
emplacements possibles des objets en mouvement. Nous avons choisi comme méthode de classifi-
cation 1’algorithme K plus proches voisins qui permet par conception, la possibilité d’effectuer un
apprentissage en ligne adaptatif des parametres du classifieur. Nous avons également mis en point
une stratégie pour assurer a la fois une cohérence temporelle et structurelle afin de maximiser les
performances du systéme de suivi. Les résultats obtenus dans toutes les méthodes proposées sont
largement satisfaisants par rapport a ce qui existe dans 1’état de 1’art.

Mots-Clés : multimédia-mining, vidéosurveillance, reconnaissance des formes, vision par ma-
chine, interaction homme-Machine, détection et suivi.
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Introduction Générale

Introduction

Les systemes de vidéosurveillance ont été utilisés depuis longtemps comme un outil de
contrdle et de surveillance. Ils jouent un rdle de plus en plus important dans la surveillance
de sites sensibles ou de lieux publics et privés. L histoire de la vidéosurveillance a passé
par trois principales générations appelées 1GSS, 2GSS et 3GSS.

La premiere génération des systemes de vidéosurveillance existait entre les années
60 jusqu’aux années 80 et ils étaient basés sur un traitement analogique de 1’acquisition,
la transmission et le traitement de I’information. Le rdle principal de ces systemes est
d’amplifier les sens de vision de 1’€tre humain par la transmission des vidéos de plusieurs
caméras qui surveillent plusieurs endroits dans une seule chambre (chambre de contrdle)
et sur un seul moniteur. Parmi les problemes majeurs, dans un tel systeéme, on trouve : le
besoin d’une tres grande bande passante pour le transfert de I’information et qui s’accroit
de maniere exponentielle avec le nombre de caméras ; la difficulté d’archiver et de retrou-
ver en cas de probleme un événement a cause de la quantité énorme de vidéo et enfin la
fragilité des observateurs humains qui ne peuvent malheureusement pas rester figer avec
une tres grande concentration sur le moniteur pendant une longue période.

La deuxieme génération est venue pour pallier un peu les problemes de la premicre
génération en utilisant des systemes hybrides basés a la fois sur le signal analogique et
numérique. Cette hybridation a permis d’introduire quelques opérations qui jouaient un
peu le role d’un assistant aux agents de surveillance.

La troisieme génération, apparue depuis les années 2000, est totalement basée sur un
systeme digital allant de la caméra vers les systeémes de traitement de 1’information. Elle
a permis : une acquisition et un prétraitement au niveau des capteurs ; une communication
via les réseaux mobiles et les réseaux internet; et enfin une masse de stockage énorme
grace aux méthodes de compression et aux partages des données sur plusieurs serveurs.
L atout principal de cette génération est I’utilisation de caméras hyper sophistiquées pour
réaliser plusieurs traitements de 1’image telles que la discrétisation du signal analogique
vers un signal numérique compréhensible par la machine et une compression des données

de bas niveau. Les caméras équipées de systemes embarqués ont pu aller encore plus
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loin en permettant par exemple de détecter les mouvements et les visages. Cette troisiéme
génération a été concue pour permettre un déclenchement des alarmes en temps réel et une
recherche efficace des informations hors ligne. Et c’est pour cette raison que le défi des
systemes de troisieme génération était d’offrir des systemes intelligents cabale de générer
en temps réel des alarmes traitant des éveénements trés complexes et de sauvegarder ces
derniers pour une éventuelle recherche d’information. La construction de tels systemes
nécessite des algorithmes rapides robustes et efficaces pour la détection, la classification,
I’analyse et le suivi des activités des objets en mouvement. Depuis la derniere décennie,
un nombre tres important de recherches ont été consacrées pour le développement des

algorithmes dédiés aux systemes de vidéosurveillance intelligents.

Motivations

Dans le cadre de la sécurisation des endroits publics, les responsables ont mis en place
une infrastructure constituée de centaines de caméras de surveillance dans les grandes
villes. Les infrastructures existantes des systemes de surveillance actuels offrent seule-
ment la possibilité de capturer, de sauvegarder et de distribuer les vidéos afin de les traiter
manuellement par des policiers ou par des agents spécialistes dans la détection des anoma-
lies et des comportements suspects. Devant ce nombre croissant de caméras, il est devenu
tres difficile, voire impossible, de placer un opérateur humain derriere chacune d’elles. En
plus, la demande et le besoin d’outils d’analyse automatique des données récupérées ont
fortement augmenté. En effet, la répétitivité de la tache et le faible nombre d’évenements
ou de situations anormales entrainent un épuisement et baisse 1’ attention des agents de sé-
curité. Donc, un agent ne pourra pas rester devant des écrans de surveillance sans aucune
faille. Le faible colit matériel des caméras a fortement contribué dans la volonté d’ac-
quisition des systemes de vidéosurveillance intelligents et de les utilisés dans une large
gamme d’applications a travers des fonctionnalités telles que la reconnaissance et le suivi
automatique d’objets, I’interprétation des comportements et 1’indexation d’éveénements
particuliers.

La détection des objets en mouvement est la principale tiche dans les systemes de
traitement de la vidéo. Elle permet de séparer les objets en mouvement des objets sta-
tionnaires de 1’arriere-plan. Cela ne permet pas uniquement de se focaliser sur les trai-
tements de haut niveau, mais également de diminuer le temps d’exécution de maniere
considérable. Les techniques les plus communément utilisées pour la détection des objets
en mouvement sont : I’extraction de 1’arriere-plan, les modeles statistiques, la différence
temporelle et le flot optiques. A cause de la nature dynamique des environnements tels
que le changement de la luminosité, 1’effet de I’ombre, la présence de poussiere, le mou-
vement des branches d’arbres et le mouvement des caméras, la segmentation des objets

est devenue une tiche difficile et un probleme significatifs qui nécessitent une prise en
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main de grand intérét pour la construction d’un systeme de vidéosurveillance robuste.

L’étape de classification et de reconnaissance des objets nécessite généralement des
classes définies préalablement telles que les humains, les animaux, les véhicules, etc. 11
est nécessaire de séparer entre les objets en mouvement détecté pour le suivi et pour 1’ana-
lyse de comportement. On distingue deux techniques pour la classification des objets en
mouvements a savoir : les méthodes basées sur la forme de 1’objet et les méthodes basées
sur la nature du mouvement de I’objet. La premiere utilise les informations spatiales des
objets tandis que la deuxieme utilise les caractéristiques temporelles pour la classification
des objets.

L’ étape suivante dans I’analyse des vidéosurveillances est le suivi des objets qui per-
met de définir un critere de correspondance temporelle parmi les autres objets en mou-
vement détectés. Cette procédure produit une identification temporelle des régions seg-
mentées et génere un ensemble d’information concernant 1’objet tel que : la région de
placement, la trajectoire de 1’objet, la vitesse de déplacement ainsi que la direction. Cette
étape produit une sortie qui sera généralement utilisée comme un support pour 1’analyse
des activités de haut niveau.

La derniere étape dans les systemes de vidéosurveillance intelligents est de reconnaitre
les comportements des objets et générer une interprétation sémantique pour chaque com-
portement. En d’autres termes, c’est une classification temporelle des activités de 1’objet

selon un étiquetage de référence.

Domaine d’utilisation

Un systeme de vidéosurveillance offre aux agents responsables de la surveillance des
informations de haut niveau pour simplifier la prise de décision dans un temps tres réduit
et pour offrir, en cas d’accident, une plateforme de recherche effective des vidéos enregis-
trés pour un traitement hors ligne. Parmi les secteurs susceptibles d’utiliser les systemes
de vidéosurveillance intelligente :

La sécurité publique et commerciale :

— La surveillance des banques, les magasins de stockage, les aéroports, les musées,
les stations de service, les propriétés privées et les parkings pour la prévention des
crimes ;

— La surveillance des autoroutes et des rails pour la détection des accidents ;

— La surveillance des maisons, des magasins et des forets pour la détection des incen-
dies ;

— Dobservation des activités des personnes agées et handicapées pour garantir un
traitement médical en urgence ;

— Les controles d’acces aux endroits sécurisés.

Exploitation des données :
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— Mesurer la circulation des voitures, I’encombrement des piétons et des voitures et
parfois estimer les performances dans le domaine sportif;
— Calculer des statistiques pour étudier la quantité de population présente dans les
magasins et les Park de jeux ;
— Extraire des statistiques des activités sportives ;
— Compter les especes menacées dans les réserves nationales ;
— Journaliser les tiches de maintenances des installations dans les usines.
Maintien de I’ordre public :
— Mesurer la vitesse des véhicules dans les autoroutes ;
— Détecter les infractions des feux rouges et le dépassement de la ligne continu.
Sécurité militaire :
— La surveillance des frontieres ;
— Mesurer la circulation des réfugiés ;
— Fournir une région de sécurité aux alentours des bases militaires ;
— Assister les commandes et le contrdle de bataille.
Les utilisations des algorithmes de détection, de suivi et de reconnaissance des objets en
mouvement ne sont pas limitées uniquement a la vidéosurveillance. En effet, plusieurs
domaines bénéficient pleinement de ces avancements technologiques dans la réalité vir-

tuelle, la réalité augmentée, la compression de vidéo et I’interaction homme-machine.

Difficultés et problématiques

La réalisation d’un systeme de vidéosurveillance performant est régie par de nom-
breuses contraintes d’ordre techniques, sémantiques et environnementales. Les contraintes
techniques sont principalement liées aux matériels utilisés tels que la résolution, le taux
de rafraichissement et I’emplacement de la caméra. Les contraintes environnementales
sont liées a la nature de la scene et aux changements climatiques de 1I’environnement. Les
contraintes sémantiques se focalisent sur le contexte dans lequel le systeme de vidéosur-
veillance est implanté. La présence de toutes ces contraintes engendre des problemes a
plusieurs niveaux et a des degrés divers.

Dans la pratique, le matériel ainsi que ses caractéristiques sont imposés par un réseau
de caméras déja existant. Pour cela, les algorithmes proposés doivent faire face aux dé-
formations des objets, aux occlusions, a la fusion d’un ou plusieurs objets engendrée par
les emplacements des caméras, a la résolution, au taux de rafraichissement déja fixé, aux

problemes de luminosité, de camouflage, etc.
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Contexte et objectifs

Nous allons concevoir un systeme de vidéosurveillance intelligent capable d’exploi-
ter I’infrastructure existante de caméras et de seconder les opérateurs humains dans les
taches répétitives et fastidieuses de surveillance. L’ objectif du systeme est d’offrir une
solution logicielle intelligente, autonome et en temps réel en garantissant une certaine
flexibilité, afin d’étre facilement déployable dans d’autres configurations possibles. En
plus des taches de base citées précédemment, le systeme doit €tre capable de fournir des
statistiques sur 1’état de I’environnement pour une éventuelle analyse sémantique des éve-

nements détectés par le systeme.

Solutions envisagées

Nous présentons dans cette these un systeme de vidéosurveillance intelligent qui per-
met de détecter, de classer et de suivre les objets en mouvement. Le systeme utilise en
entrée des vidéos en couleur capturée a partir d’une caméra fixe.

Dans le systeme proposé, les objets en mouvement sont détectés en utilisant une ap-
proche basée sur I’extraction de I’arriere-plan qui fonctionne dans les environnements
intérieurs et extérieurs. Nous présentons également d’autres systemes de détection des
objets en mouvement tels que la différence temporelle et I’estimation de la densité basée
noyaux pour une éventuelle étude comparative. Nous avons proposé un module d’ex-
traction de I’arriere-plan basé sur la coopération entre les mixtures de gaussiennes et les
observateurs de 1’arriere-plan. Nous avons d’abord fait un passage de I’espace de couleur
RGB vers I’espace HSV. Cette conversion a permis de canaliser la luminosité dans le seul
composant (V) et de diminuer les problemes causés par les variations instantanées de la
luminosité. Pour surmonter les problemes de variations locales, I’image initiale de la vi-
déo est segmentée en plusieurs régions ou chaque région est assignée a un observateur
qui peut détecter des changements dans cette région en effectuant une comparaison entre
I’histogramme mémorisé dans les frames précédents et celui calculé dans le frame en cour
de traitement. Le calcul de la similarité est effectué via le coefficient de Bhattacharyya et
seuls les segments qui ont subi un changement significatif sont mis a jour par le GMM.
Pour faire face a la contrainte de temps réel, nous avons remplacé I’algorithme EM par un
nouveau processus de mise a jour basé sur I’algorithme K-means. Pour prendre en compte
les variations soudaines de lumiere, nous avons proposé une détection basée sur les gra-
dients. La détection et la suppression de ces variations s’effectuent par une différence
entre I’image du modele et I’'image en cours de traitement.

Les pixels de I’avant-plan détectés contiennent des bruits générés par des erreurs d’ac-
quisition, des mouvements non significatifs tels que les branches d’arbres, le changement

de luminosité et la présence d’une similitude entre 1’objet en mouvement et 1’ arriere-plan.
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Pour éliminer ces pixels isolés, des filtres morpho-mathématiques tels que 1’érosion et
la dilatation sont utilisés. Apres 1’étape de post-traitement, les pixels sont regroupés et
étiquetés par un algorithme d’étiquetage pour créer des composantes connexes de mou-
vement. A la base de ces composantes, une autre étape de filtrage est effectuée afin d’éli-
miner les segments de petite taille. Dans 1’étape suivante, un cadrage est effectué sur les
composantes connexes susceptibles de représenter un objet en mouvement. Chaque cadre
sera représenté par : les coordonnées, la zone dans laquelle il se trouve, le centre de gravité
et I’histogramme de couleur qui seront utilisés dans les étapes suivantes.

Les algorithmes de détection et d’extraction des objets en mouvement ont généra-
lement un inconvénient majeur, les ombres ont tendance a étre classées comme faisant
partie du premier plan conduisant ainsi a une confusion entre 1’objet et son ombre. Effec-
tivement, les ombres partagent les mémes habitudes de déplacement et ont une ampleur
similaire au changement d’intensité que celle des objets mobiles, ce qui influence sur
le rendement des systemes de vidéosurveillance. La complexité de ce probléme rend les
post-traitements conventionnels impuissants fasse a ce genre de situation. Pour cela, nous
avons proposé un module qui permet de détecter et de supprimer les ombres protées en-
gendrées par les objets en mouvement. La méthode proposée utilise une analyse spectrale
pour détecter les ombres en se basant sur les caractéristiques chromatiques de trois es-
paces de couleurs. Nous avons proposé€ un filtre construit sur la base de trois métriques
sur les espaces de couleur RGB, HSV et YUV. Un filtre de canny a été également utilisé
pour séparer entre les ombres portées et les ombres propres liées aux objets.

Apres I’extraction des objets en mouvement et le regroupement des pixels en un en-
semble de composantes connexe et la suppression des ombres portées, un processus de
suivi est appliqué afin d’analyser le comportement des objets en mouvement. Pour aboutir
a un systeme de suivi performant, nous avons proposé une combinaison entre la classi-
fication, I’apprentissage et le suivi. L’apprentissage en ligne, avec les données étiquetées
et les données non étiquetées, a permis d’augmenter la fiabilité du classifieur grace a un
mécanisme adaptatif et dynamique pour la gestion du changement de postures des ob-
jets en mouvement. Le module de suivi est un filtre a particule qui utilise les estimations
de Kalman pour prédire les prochains emplacements possibles des objets en mouvement.
Nous avons choisi comme méthode de classification I’algorithme K plus proches voisins
qui permet par conception, la possibilité d’effectuer un apprentissage en ligne adaptatif
des parametres du classifieur. Afin d’alléger le processus de suivi, nous avons utilisé les
caractéristiques géométriques comme un critere de discrimination des objets en mouve-
ment. Ces primitives se résument dans le calcul du centre de gravité, I’histogramme de
couleur, la taille de la composante connexe et 1’utilisation des contours de 1’objet. Nous
avons également mis en point une stratégie pour assurer a la fois une cohérence temporelle
et une cohérence structurelle afin de maximiser les performances du systeme de suivi. La

cohérence structurelle est assurée par 1’analyse des histogrammes de contour tandis que
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I’analyse temporelle est assurée par un travail collaboratif entre le module de détection,

le classifieur et le module de suivi.

Organisation de la these

Cette these est divisée en neuf chapitres et s’organise de la fagon suivante :
Le chapitre 1 est une étude approfondie des méthodes d’extraction de I’arriere-plan selon

plusieurs aspects et sous différents angles.

Le chapitre 2 dresse un état de I’art sur les méthodes les plus communément utilisées

pour la détection et la suppression des ombres.

Le chapitre 3 présente une collection des méthodes utilisées pour la classification et la
reconnaissance des formes en général et plus particulierement les classifieurs utilisés dans

les systemes de vidéosurveillance.

Le chapitre 4 est une présentation détaillée des méthodes utilisées dans I’état de ’art

pour le suivi des objets en mouvement.

Le chapitre 5 décrit I’architecture générale de notre systeme de détection, de reconnais-
sance et de suivi des formes mobiles dans une vidéo. Il présente également le contexte
général des systemes de vidéosurveillances ainsi que les caractéristiques d’un document
vidéo.

Le chapitre 6 est une analyse spatiotemporelle dans laquelle nous avons d’abord proposé
une nouvelle taxonomie des méthodes d’extraction de I’arriere-plan ensuite, nous avons

proposé un processus de détection et d’extraction des objets en mouvement.

Le chapitre 7 traite le probleme des ombres portées engendrées par les objets en mou-
vement. Il présente les différents techniques proposés afin de détecter et de supprimer

I’ombre.

Le chapitre 8 est une analyse comportementale qui contient les algorithmes proposés

pour la classification, la reconnaissance et le suivi des objets mobiles dans la scene.

Le chapitre 9 est dédié a I’expérimentation. Il présente les différentes bases vidéo uti-
lisées, les métriques d’évaluation proposées et les résultats obtenus par rapport aux mé-
thodes proposées. 1l contient également une interprétation approfondie des résultats qua-
litatifs et quantitatifs obtenus et une étude comparative avec quelques systemes présentés
dans I’état de Iart.

Nous allons terminer cette these par une conclusion et quelques perspectives dans le do-

maine de la vision en général et particulierement les systemes de vidéosurveillance.
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Extraction de I’ arriere-plan

1.1 Introduction

Différentes applications telles que la vidéo surveillance, la capture de mouvement et
la multimédia ont recours a la modélisation de I’arriere-plan avant d’entamer la détection
des objets en mouvement. L’une des manieres d’obtenir 1’arriere-plan est de prendre une
image de I’arriere-plan dépourvu d’objet en mouvement. Cependant, 1’existence ou la
disponibilité de cet arriere-plan n’est pas toujours possible. De plus, I’ arriere-plan supposé
statique peut subir des modifications importantes par 1’ajout ou la suppression d’un objet
ou tout simplement par un changement d’éclairage.

Les difficultés rencontrées dans ce type de modélisation se regroupent dans deux prin-
cipaux axes : les problemes causés par la dynamique de I’arriere-plan et ceux causés par
les changements de luminosité. Plusieurs méthodes ont été proposées afin de résoudre les
problemes liés a I’extraction et a la modélisation de 1’arriere-plan. Nous allons dans ce

qui suit présenter les méthodes les plus communément utilisées.

1.2 Modélisation par une seule gaussienne

La modélisation par une gaussienne a été initialement proposée par Wren et al. en
1997 [WRE 97]. Le modele est basé sur I’utilisation d’une fonction de densité de proba-
bilité gaussienne sur les n dernieres valeurs des pixels. Pour cela, les auteurs se sont basés

sur I’hypothese que les pixels d’arriere-plan sont indépendamment distribués selon une
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Chapitre 1. Extraction de 1’arriere-plan

distribution gaussienne. De cette facon, la méthode a permis de prendre en compte les
faibles variations d’intensité lumineuse considérées comme étant des bruits de mesures
dans le modele.

Le principe de la méthode est trés simple, sachant qu’une gaussienne est caractérisée
par une moyenne et une variance, cette derniere peut facilement modéliser 1’arriere-plan.
Donc, la moyenne de la distribution permet de caractériser la couleur dominante prise par
le pixel et la variance permet de caractériser la variabilité autour de cette valeur. Le modele
propose également une mise a jour réguliere des parametres de moyenne et de variance
pour prendre en compte les changements de luminosité. La mise a jour s’effectue de fagon
récursive par le biais du parametre o appelé le taux d’apprentissage ou régulateur de la
vitesse d’adaptation. L’arriere-plan et sa variance sont estimés, pour chaque image, selon

les équations 1.1 et 1.2 suivantes :
W1 = (1— o) e+ aXy (1.1)

Gt2+1 =(1- )67 +a (X1 — ps1) K1 — e1)” (1.2)

Ou X;, | est la valeur du pixel courant, U, est la valeur ancienne de la moyenne, o; est
I’ancienne valeur de la variance et & et le taux d’apprentissage du modele.

La détection des objets de 1’avant-plan est assurée en fonction de la position du pixel
par rapport a la moyenne. Donc, I'image de I’avant-plan est construite en choisissant
les pixels d’arriere-plan comme étant ceux suffisamment éloignés de la valeur moyenne.
Généralement, la valeur de la variance est directement exploitée dans la décision de la

facon suivante :

| X1 — Met1]
—_— <25 (1.3)
vV Ot+1

Afin d’amélioré ce modele, Francois et al. [FRA 99] ont exploité la représentation HSV a
la place de I’espace de couleur RGB . L’utilisation de 1’espace HSV est plus robuste dans
les changements d’illumination progressive, car il permet de séparer entre les intensités
lumineuses concentrées dans I’unique composant V et entre les propriétés chromatiques
représentées par les deux composants H et S. En plus, I’espace de couleur HSV permet
de traiter partiellement le probleme de camouflage. Les travaux proposés par Zhao et al.
[ZHA 02b; ZHA 02a] Ont également montré que 1’utilisation de I’espace de couleur HSV
donne une meilleure performance dans la présence de I’ombre et des changements d’illu-
mination progressive. Le modele est trés simple a implémenter, consomme une faible
mémoire et a une tres grande vitesse d’exécution.

Les améliorations sur la modélisation par une simple gaussienne n’ont cessé de croitre
ces dernieres décennies|[ HON 03 ; KAM 05 ; ABD 06 ; CHE 07 ; PAN 08 ; RAM 09 ; LoP 11]
pour converger vers la perfection et la liste n’est pas exhaustive. Cependant, ce qu’on peut

remarquer a travers toutes ces contributions est que dans la majorité d’entre elles, les amé-
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Chapitre 1. Extraction de 1’arriere-plan

liorations ne traitent qu’une seule problématique. Ainsi, les modeles proposés sont limités
aux objectifs des auteurs dans des environnements bien spécifiques et avec des contraintes
bien définies. En plus, les systemes basés sur une modélisation par une seule gaussienne
ne sont performants que dans les environnements fermés avec des changements modérés

de luminosité.

1.3 Mixture de gaussiennes

Lutilisation d’une seule gaussienne pour la modélisation d’un pixel n’est pas pratique
dans la mesure ou I’arriere-plan subit une dynamique instance. En effet, la variance des
pixels devient tellement rapide que la gaussienne n’arrive pas a mémoriser les anciens
états du pixel. Cela nécessite une migration vers la multimodalité afin de mieux gérer
la nature dynamique de la plupart des environnements. Le premier modele des mixtures
de gaussienne a €té initialement proposé par Friedman et Russel [FRI 97] pour la sur-
veillance du trafic routier. Ils proposent de modéliser chaque pixel de I’image avec une
mixture de trois gaussiennes.

L’initialisation du modele et I’estimation des parametres sont effectués a 1’aide d’un
algorithme de type Expectation Maximisation (EM) . Pour plus de vitesse dans 1’exé-
cution du modele, une version récursive de 1’algorithme EM est proposée, dont les ap-
proximations ont été identifiées par Power et al. [POW 02]. Cependant, la version la plus
communément utilisée a été proposée par Stauffer et Grimson [STA 99b] qui ont généra-
lisé cette idée en modélisant les récentes valeurs de couleur prises par chaque pixel avec
une mixture de K gaussiennes.

Pour une éventuelle utilisation en temps réel, Ils proposent également de remplacer
I’algorithme EM par 1’algorithme K-means pour la mise a jour des parametres des gaus-
siennes. Cette méthode décrit la probabilité d’observer la valeur d’un pixel P dans le

temps ¢ suivant 1’équation 1.4 suivante :

k
P(PR) = Zwi,z ‘n (Pla.ui,tazi,t) (1.4)
i=1

Ou
k : est le nombre de gaussiennes associées a chaque pixel.
wi; : Le poids calculé pour la i*™ gaussienne dans le temps ¢.

Ui, : La moyenne de la i#™ gaussienne dans le temps ¢.

La version originale des mixtures de gaussiennes présente plusieurs avantages. En ef-
fet, elle peut travailler sans avoir recours a stocker un ensemble important de données

d’entré dans le processus en cours. La multi modalité du modele permet de traiter les
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environnements multimodaux et les environnements avec des changements d’éclairages
graduels. Malgré cela, ce modele présente certains inconvénients : le nombre de gaus-
siennes doivent étre prédéterminé, la nécessité d’une bonne initialisation, la dépendance
des résultats sur la vraie loi de distribution qui peut étre non gaussienne, le probleme de
la reprise en cas de défaillances et le besoin d’une suite d’image ne contenant aucun objet

en mouvement pour I’initialisation des parametres.

1.4 Estimation de la densité basée sur un noyau

L’estimation basée sur un noyau KDE(Kernel Density estimation) est une technique
d’estimation de la densité de probabilité a partir d’un ensemble d’échantillons sans aucune
hypothese sur la forme de la distribution dont ils sont issus.

Pour faire face aux milieux dynamiques, le mouvement de la caméra, les agitations
des arbres et le mouvement de I’eau, Elgammal et al. [ELG 00] ont proposé d’estimer la
fonction de densité de probabilité pour chaque pixel en utilisant I’estimateur de noyau K
pour les N récents échantillons des valeurs d’intensité prises consécutivement dans des
intervalles de temps I selon I’équation 1.5 :

P(X) = K(X, ~X;) (1.5)

1
N !

0 ™=

Ou K est la fonction d’estimation du noyau qui est prise comme une fonction gaussienne
normale N(0,X). X est un vecteur de couleur de dimension d = 3. Donc, la fonction de

densité de probabilité est déterminée par I’équation suivante :

—1 exp 2 (Xf )T271 (Xl 7Xl') (1 .6)

P(Xt) - 4
1272 |2\2

”MZ

1
N/

La largeur du noyau est estimée a partir de la valeur médiane m issue de la différence entre
les images consécutives. Elgammal et al. [ELG 00] supposent que les canaux de couleur
sont totalement indépendants avec différentes largeurs de bande du noyau, la largeur de

bande de la fonction du noyau est la suivante :

o 0 0
X=10 o7 0
0 0 of

Donc, la fonction de densité de probabilité peut étre écrite selon 1’équation 1.7 suivante :

_ 1 d 1 (XI7C_Xi,C)T
P(X;) = NZH\/Z—n—GgeXp_ (T) (1.7)
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La détection des objets en mouvement est assurée par 1’équation suivante :
P(X;))<T (1.8)

T étant un seuil fixé de maniere empirique. Le pixel est considéré comme premier plan si
I’équation 1.8 est vraie. Sinon le pixel est classé comme faisant partie de I’ arriere-plan.

Pour que le modele reste fonctionnel, une mise a jour des parametres est requise. Pour
cela, Elgammal et al. [ELG 00] ont proposé deux modeles de 1’arriere-plan pour la mise a
jour des parametres. Le premier modele est un modele de court terme. 11 permet une adap-
tation tres rapide pour permettre les détections sensibles. Ce modele utilise les N valeurs
des enchantions de I’arriere-plan les plus récentes. L’ échantillon est mis a jour en utilisant
un mécanisme de maintenance sélective a base de la classification des objets en mouve-
ment. Le second modele est qualifié de long terme, c.-a-d. qu’il permet de modéliser les
représentations les plus stables de 1’arriere-plan en s’adaptant d’une fagon tres lente. Ce
modele se compose de N échantillons des valeurs de pixel prises dans des fenétres de
temps beaucoup plus importantes. L’échantillon est mise a jour avec un mécanisme de
maintenance non sélective.

Basée sur les deux concepts cités précédemment, la détection des objets en mouve-
ment se décide par I’application d’une intersection entre le modele long et le modele court.
Cette combinaison permet de supprimer les fausses détections. Cependant, I’éveénement
rare dans I’arriere-plan reste toujours un bruit perturbateur vu qu’aucun modele ne permet
de I’expliquer. Heureusement, ce probleme ne va pas persister dans le temps a cause de
I’influence du modele long qui permet une adoption du phénomene apres un certain bout
de temps.

Malgré les multiples avantages (La multi modalité, I’adaptation aux changements ra-
pides) du KDE, ce modele présente plusieurs inconvénients majeurs dont le plus impor-
tant est le besoin des N échantillons pour le processus de décision et de mise a jour qui
oblige le systeme a conservés dans la mémoire une trés grande quantité d’information. La
complexité algorithmique (égale a o(N?)) et le cout trés élevé en temps de calcul est un
autre probleme qui permet de limiter les utilisations du KDE surtout lorsqu’il s’agit d’une
application en temps réel.

Pour résoudre ces problemes, différentes améliorations ont été proposées. Les pre-
mieres propositions se focaliser sur la modification de la fonction du noyau elle-méme soit
par le changement de la bande passante [TAV 05], soit par le remplacement de la gaus-
sienne par une fonction rectangulaire [TAN 07a], par une fonction dérivative [CVE 06]
ou par une fonction polynomiale [WIT 07]. Certaines améliorations proposent de dimi-
nuer le nombre d’échantillons en déterminant une bonne taille de la mémoire tampon
d’image [IAN 05], en utilisant un plan d’échantillonnage diversifié [MAO 04] ou en uti-

lisant un plan d’échantillonnage séquentiel basé sur la loi de Monte-Carlo [TAN 07c]. La
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réduction du temps de traitement a pris aussi une part des améliorations proposées par
le biais d’une maintenance récursive [TAV 06¢] ou une maintenance sélective [TAV 05 ;
Tav 06c].

Malheureusement, ces améliorations non pas permis un grand gain de performance.
Pour cela, des propositions hybrides ont vu le jour pour pallier les problemes non encore
résolus. Parmi ces approches nous citons : 1’utilisation des champs aléatoires de Markov
[SHE 05], la théorie des graphes [MAH 06], la différence temporelle [HU 06] et I’ ACP
[AKM 07].

1.5 Estimation de la densité basée sur un noyau adaptatif

L’estimation de la densité basée sur un noyau adaptatif (AKDE) est un algorithme
qui utilise trois étapes pour la modélisation de I’arriere-plan a savoir I’apprentissage, la
classification et la mise a jour. Le modele de I’arriere-plan est généré dans I’étape d’ap-
prentissage. En utilisant quelques frames, les valeurs des pixels sont utilisées pour estimer
la probabilité qu’un pixel fasse partie du modele de I’arriere-plan. Cette phase d’initiali-
sation nécessite que les frames utilisés soient totalement dépourvus des objets en mouve-
ment.

Dans les approches basées noyau, la bande passante du noyau est I’unique parametre
utilisé. Théoriquement, si le nombre de I’ensemble d’apprentissages augmente sans li-
mites alors la densité estimée converge vers la densité réelle indépendamment de la valeur
de la bande passante du noyau [DUD 12]. Dans un tel systeme, on génere pour chaque
pixel un modele non paramétrique et un classifieur déja entrainé. Les criteres de clas-
sification sont générés a partir des probabilités estimées pour chaque pixel, devenu un
arriere-plan, apres le passage de plusieurs nouveaux frames. Dans 1’étape de classifica-
tion, chaque pixel est classé en tant qu’objet en mouvement ou arriere-plan en se basant
sur la probabilité calculée selon I’équation suivante :

1 N

Pt (Xt) — exp(i%(lexl)TZ_l(Xfixl)) (19)

N2m |Z|% i=1
Ou X; est un vecteur de caractéristiques du pixel dans le temps ¢ et les X; sont leurs
valeurs dans la séquence d’apprentissage. ¥ est une matrice symétrique positive non dia-
gonale représentant la bande passante du noyau. N est le nombre de frames utilisés pour
I’apprentissage du modele de I’arriere-plan.

A cause des limitations engendrées par la taille de la mémoire et la puissance de cal-
cul, une fine partie des ensembles d’apprentissages de 1’arriere-plan seront sauvegardés.
Grace a cette technique, I’estimation de la densité du noyau non paramétrique sera totale-

ment dépendante du choix de la bande passante du noyau. Le nombre de trames de fond
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nécessaires pour I’apprentissage des modeles probabilistes est I’'un des principaux incon-
vénients des approches basées sur I’estimation de densité du noyau pour la modélisation

de I’arriere-plan.

1.6 Modélisation récursive

Soit X; le vecteur de chromaticité d’un pixel a I'instant z. L’estimation non paramé-
trique du modele de I’arriere-plan qui suit avec précision la distribution multimodale peut

étre reformulée en termes de filtrage récursif [TAV 06c] selon I’équation suivante :
M (x) = [1 = B]- My (x) + 0 - Hy (x — ) (1.10)

avec
Y Hy=1 et) xxHp(x)=0 (1.11)
X X

Ou M2 représente le modele non normalisé de I’arriere-plan a I’instant ¢. X est une valeur
entiere comprise entre 0 et 255. H (-) est un noyau local avec une bande passante A centrée
dans X; utilisé pour la mise a jour du modele de I’arri¢re-plan. Les parametres o; et 3

representent respectivement le taux d’apprentissage et le taux d’oubli planifier.

— 0 ———
—— Recursive model i Recursive model
~=- Actual model " Actual moc

1y | L ! \
20 30 40 50 60 70 80 %0 20 30 40 50 60 70 80 90

FIGURE 1.1 — Modele récursive (a) Le modele apres 10 frames (b) le modele apres 467
frames [TAV 14]

La figure 1.1 représente un exemple sur 1’utilisation de la modélisation récursive sur
une fonction de densité de probabilité générée de maniere aléatoire pour générer la popu-
lation. Le modele ainsi formé converge avec chaque nouveau frame introduit.

Afin d’accélérer la convergence du modele, Tavakkoli et al. [TAV 14] ont proposé un
algorithme d’apprentissage du modele de I’arriere-plan basé sur 1’historique des valeurs
des pixels. Ce processus a permis de rendre la convergence de 1’apprentissage adapta-

tif encore plus rapide. Le taux d’apprentissage change constamment en utilisant le taux
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suivant : |
_aO
oy = 1.12
t 10 + 0p ( )
avece 1
=——— et h(t)=t—1ty+1 1.13
%= sova & MO 0+ (1.13)

Ou o est le taux d’apprentissage a I’instant 7 et 0 représente un petit taux cible. ag est la
variance du modele. & (¢) est une fonction monotone croissante. fy exprime I’instant dans

lequel un changement soudain est appliqué sur I’arriere-plan.

1.7 Différence de frames

Le calcul de la différence entre deux frames est la méthode la plus intuitive pour la dé-
tection des objets en mouvement. Les approches basées sur la différence entre images ne
sollicitent aucune modélisation de I’arriere-plan pour détecter les régions de mouvement.
Donc, une simple analyse de la variation temporelle de I’intensité lumineuse des pixels
est suffisante pour confirmer I’existence d’un objet n’appartenant pas a 1’arriere-plan.

La maniere la plus évidente consiste a prendre deux images successives et d’appliquer
une différence absolue. Pour traiter les bruits parasites, I’application d’un seuillage est
nécessaire pour déterminer les changements dans la scene observée. Cette méthode dé-
pend fortement de la vitesse de mouvement des objets, une tres grande vitesse nécessite
un seuil extrémement élevé.

Dans la pratique, on essaye plutot de prendre les images sur un intervalle de temps qui

peut s’étaler de 3 jusqu’a 7 frames selon 1’équation 1.14.
A = |It+d —Iz| (1.14)

I, 4 étant I'image en cours de traitement et /; I’'image de référence. d est la distance
en frame entre les deux images précédentes. Pour détecter les objets en mouvement, un

masque binaire est appliqué selon un seuil prédéfini selon I’équation suivante.

N 1 siA>T
Iforeground (17]> = ) (115)
0 sinon

En plus de la simplicité d’implémentation et le temps réduit dans I’exécution, cette mé-
thode présente I’avantage d’avoir une tres grande capacité de s’adapter avec les chan-
gements de luminosité. Cependant, elle est moins robuste face aux bruits. En plus, les
résultats de la détection dépendent fortement du choix d’une bonne méthode de seuillage.

Dans la littérature, on trouve plusieurs propositions pour améliorer cette méthode.

Kameda et al. [KAM 96] proposent une double différence a partir de trois images consé-
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cutives. Les résultats définitifs est obtenus par un ET logique entre les deux masques ré-
sultants. Spagnolo et al. [SPA 06] ont proposé une amélioration significative en ajoutant
un modele de I’arriere-plan. Cette méthode hybride utilise le méme principe que Kameda
[KAM 96] a laquelle les auteurs ont ajouté un modele de fond pour raffiner les résultats
obtenus. Migliore et al. [MIG 06] ont essayé de résoudre le probleme d’ouverture par
I’application d’une double différence. La premiere différence est appliquée entre deux
frames successifs et la deuxieéme différence entre le résultat de la premiere et une image

de I’arriere-plan.

1.8 Soustraction par image de référence

Par définition, I’arriere-plan est une image Ir dans laquelle la scéne est totalement
dépourvue d’objet n’appartenant pas de nature a I’image. Pour pouvoir extraire les objets
qui ne font partie du décor, on applique une segmentation qui consiste a étudier chaque
pixel de 'image et a les comparer avec I’image de référence Ir. La décision est prise
par rapport un seuil 7" fixé a priori de maniere empirique. Si la différence est supérieure
a un seuil 7, le pixel est classé en tant qu’objet en mouvement, sinon il est classé en
tant qu’arriere-plan. Le résultat de cette opération est une image binaire Ip exprimée par

I’équation suivante :

1 si|l(x,y)—1Ip|>T
I (x,y) = o (1.16)
0 sinon

La difficulté dans un tel systeme réside dans I’obtention de I’image initiale utilisée comme
référence. En plus, le modele doit contenir un mécanisme de mise a jour robuste pour
pouvoir surmonter les problemes liés aux changements de luminosité. L’estimation de
I’image de référence Ir peut Etre effectuée de différentes facons. La plus intuitive consiste
a représenter cette derniere par une moyenne estimée de facon incrémentale a I’aide de

I’équation suivante.
IFJ (xay) :aIF,lfl(l_a)Il‘ ('xay) (117)

o est le taux d’apprentissage qui permet de controler la vitesse de mise a jour de I’image
de I’arriere-plan. Si & est suffisamment élevé, le modele est tres stable et ne prend que tres
peu en compte la nouvelle image, tandis qu’une valeur tres faible permettra une adaptation
tres rapide de I’arriere-plan.

Pour pallier un peu le choix du parametre «, une alternative consiste a utiliser les n
derniers échantillons pour estimer la valeur médiane des intensités des pixels (équation

1.18). De cette facon, on prend comme image de référence, une image capable en méme
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temps de représenter 1’ancien et le nouvel état du systeme.

IF,t (x,y) = Median {It—n+1 (xvy) 7It—1 (-x7y) 7Il (x7y>} (118)

L’inconvénient majeur de cette approche est la nécessité de conserver en mémoire les
images précédentes pour I’estimation. Une implémentation récursive a été proposée dans
[MCF 95] ou la valeur médiane est incrémentée de 1 si le pixel est supérieur a sa valeur, et
décrémentée de 1 dans le cas échéant. L’inconvénient est une lente adaptation et demande
par conséquent une longue période d’apprentissage. De maniere générale, I’incrémenta-
tion (ou la décrémentation) de la valeur médiane s’effectue a 1’aide d’une constance notée

¢ selon I’équation 1.19 :

Ir; (x,y)+ ¢ sid(x,y) > Ipg—1 (x,))
Ips (,9) § Ips (x,) — ¢ sidy (x,y) < Irg—1 (x,) (1.19)

Ir; (x,y) sinon

1.9 Apprentissage sub-spatial basé ACP (SL-PCA)

L apprentissage subspatial permet d’offrir une bonne plateforme pour résoudre les
problémes liés aux changements de luminosité, car il permet de prendre en considération
les informations spatiales.

L’idée principale consiste a prendre un échantillon de N images et d’appliquer une
ACP afin de dégager un vecteur de valeurs propres. Oliver et al. [OLI 00] proposent de
calculer une moyenne /;, et une matrice de covariance o a partir des enchantions d’arriere-
plan prisent dans des intervalles de temps non consécutifs. Ensuite, une diagonalisation
est appliquée sur la matrice de covariance pour obtenir une base de vecteurs propres V et

une matrice diagonale M comportant les valeurs propres associées.
M=v-o-v’ (1.20)

Afin de réduire la dimension de I’espace, seuls les vecteurs propres associés aux K plus
grandes valeurs propres sont conservés (K < N) sont conservés dans 1’ ACP. Une fois 1’ap-
prentissage terminé, une approximation de I’image en court de traitement est effectuée en
utilisant I’image moyenne /,, et la somme des pondérations des vecteurs propres. Les ob-
jets en mouvement sont extraits en calculant la distance entre I’image d’entrée et I’image
reconstruite a partir de sa projection dans 1’espace de dimension réduite selon 1’équation
1.21 et 1.22.

L, —Ip| >T (1.21)
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avec
L=v(l—1,)v"' +1, (1.22)

Ou ; est I'image en court de traitement, /,, est I’'image projetée et T' est un seuil fixe défini
empiriquement. Dans ce modele, la fonction de distribution de probabilité de 1’arriere-
plan est trés robuste. Cependant, ce n’est pas le cas pour les objets en mouvement, car ces
derniers n’ont aucune contribution dans la création du modele.

La premiere limitation de ce modele est que la taille de I’objet en mouvement doit étre
petite. En plus, I’objet ne doit pas apparaitre figé dans le méme emplacement pendant de
longue période dans la phase d’apprentissage. Le deuxieéme probléme concerne la mise
a jour du modele de I’arriere-plan, car dans la pratique, 1’utilisation de I’ ACP nécessite
un calcul intensif. De plus, sans la présence d’un mécanisme d’analyse robuste, le risque
d’absorption des objets en mouvement dans le modele de 1’arriere-plan devient tres fré-
quent. Le dernier probleme est 1ié a 1’utilisation du modele pour des images au niveau
de gris a cause de la complexité de mise en ceuvre dans les espaces de couleur multidi-
mensionnels tels que RGB ou HSV. En plus, le modele ne permet pas une représentation
multimodale pour confronter les bruits causés par les changements de luminosité.

Pour remédier a toutes ces limitations, plusieurs approches ont été proposées dans
cette derniere décennie. La solution pour la premiere limitation été d’essayer de corriger
le probleme de la taille des objets en mouvement. Pour cela, Xu et al. [XU 06; XU
08] proposent d’appliquer un algorithme qui permet de réduire I’influence des objets en
mouvement sur le modele par une compensation de 1’erreur commise. Kawabata et al.
[KAW 06] proposent d’estimer un arriere-plan varié contenant des objets en mouvement
par le biais d’une projection optimale itérative en temps réel d’une scéne dynamique.
Une autre alternative proposée par Quivy et al. [QUI 11] dans laquelle le processus de
projection et de reconstruction de la méthode SL-PCA a été entierement remplacé par un
générateur d’arricre-plan.

Pour résoudre le probleme de temps d’exécution et de la mise a jour du systeme, Li et
al. [L1 04b] proposent de réduire le temps d’exécution par une analyse en composantes
principales incrémentale. Une version améliorée a été proposée par Skocaj et al. [SKO 08]
dans laquelle un poids a été attribué pour chaque frame afin d’augmenter la robustesse du
modele.

Malheureusement, le modele néglige la contribution des parties de 1’image dans la
construction du modele de I’arriere-plan. Les travaux de Zhang et al. [ZHA 07a] ont
permis de corriger ce probleme par une pondération adaptative en attribuant un poids
a chaque pixel dans I’étape de mise a jour du modele. Toutes ces propositions ont permis
de réduire le temps de mise a jour grace a 'utilisation d’une décomposition en valeurs
propres de la matrice de covariance.

Pour résoudre le probleme de I'utilisation des niveaux de gris et du changement de lu-
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micre, Wu et al. [WU 10] ont proposé une hybridation entre I’ ACP et le modele gaussien.
Ce dernier offre une flexibilité par rapport au changement de luminosité et une meilleure
description pour les pixels. Dans les travaux de Han et al. [HAN 07], les auteurs ont
proposé un ACP incrémental 2D sur les trois canaux de I’espace de couleur RGB. Le sys-
teme offre une tres bonne gestion des variations temporelle de 1’arriere-plan. Zhao et al.
[ZHA 08] ont proposé une approche basée sur des blocs spatio-temporels pour remédier
aux limitations des approches basées pixels. Le systeme offre une convergence rapide et
une complexité moins importante. Cette performance est due a I’utilisation d’une autre
variante du modele ACP incrémentale basée sur une covariance candide libre. D’ autres
travaux ont proposé de résoudre le probleme de luminosité par un apprentissage multi
spatiale [DON 11], par une analyse en composante principale locale [DON 11] ou par une

approche spatio-temporelle par boc.

1.10 Filtrage prédictif

La prédiction est une astuce largement utilisée dans le traitement de I’image et de
la vidéo. Le principe de cette méthode est basé sur I’historique des anciennes valeurs
prises par un pixel. Dans ce cas, un nouveau pixel est considéré comme faisant partie de
I’arriere-plan si la valeur de ce dernier est proche de la prédiction. La prédiction de la

valeur du pixel est donnée par I’équation 1.23.
p
Xi=—) og-X (1.23)
k=1

Ou
oy : le coefficient de prédiction déterminé a partir de la covariance des valeurs de X;.
X; : la prédiction de la valeur du pixel a I’instant ¢.

p : le nombre d’échantillons les plus récents.

Toyama et al. [TOY 99] ont proposé€ une prédiction basée sur le filtre de Wiener. Le
filtre de Wiener permet de construire une valeur estimée X; de la valeur que 1’on devrait
observer a I'instant ¢. Ils ont également proposé une fonction pour calculer la distance

entre la valeur du pixel est la prédiction X; selon I’équation suivante.

Elef] =E[s7] + f O - E [s1514] (1.24)
k=1

Alors, le pixel est considéré comme étant un objet en mouvement s’il satisfait 1’équation

suivante :
X — X

2
T <VE [e7] (1.25)
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Cette méthode permet de gérer les problemes d’arriere-plans non statiques, et les pertur-

bations intervenant a intervalles réguliers.

1.11 Filtre de Kalman

Lorsque le systtme dynamique relatif au probleme est représentable sous forme li-
néaire et qu’il est perturb€ par un bruit supposé gaussien, le filtrage de Kalman est un
moyen efficace qui utilise également une autre approche prédictive fournissant ainsi une
solution optimale.

On trouve dans la littérature plusieurs variantes du filtre de Kalman pour la modéli-
sation de I’arriere-plan. De nombreuses versions ont été proposées [RID 95; GAO 01 ;
ZHO 03 ; LE1 10; NoO 11] et se différencient généralement par le choix des caractéris-
tiques utilisées.

Notons X; le vecteur d’état d’un pixel p a I’instant z. Ce vecteur décrit la valeur d’intensité
lumineuse du pixel ainsi que sa dérivée temporelle et s’écrit x; = [I,,I}} T Chaque pixel

de I’'image est mis a jour récursivement selon 1’equation 1.26

I _ vk lr—moa | (1.26)
il t Iy '

avec A la matrice d’évolution décrivant la dynamique de 1’arriere-plan et H la matrice

Iy

Iy

d’observation décrivant la relation entre la mesure et 1’état. Le gain K du filtre caractérise
représente généralement le taux d’apprentissage et s’écrit K = [a a]T

1.12 Dictionnaire de mots visuels

Dans cette approche, on essaye de construire pour chaque pixel de I’image un mo-
dele représenté par un ensemble de variables appelées mots visuels caractérisant son état
actuel.

L utilisation d’un dictionnaire de mots visuels a été initialement proposée dans [HAR 00].
Dans le modele W4, proposé par Haritaoglu et al. [HAR 00], chaque pixel est caractérisé
par un jeu de 3 valeurs, le minimum d’intensité (Min), le maximum d’intensité (Max) et
la différence maximum d’intensité entre deux images consécutives (Dif f). Ces valeurs
sont initialement estimées durant une phase d’apprentissage et mises a jour régulierement
au cours du temps. Un pixel est considéré comme €tant en mouvement s’il satisfait 1’une

des deux conditions suivantes :

\Min—1| > Diff,|Max—1I| > Diff (1.27)
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On trouve également dans la littérature des extensions et des propositions similaires
[KiM 04 ; ZHA 09 ; SHA 11] pour la modélisation de 1’arriere-plan. Dans Kim et al.[ KiM 04],
le dictionnaire de mots visuel va prendre une allure de cylindre. Ce dernier est enrichi
par la fréquence d’occurrence du mot, la durée maximale durant laquelle le mot n’a pas
été sollicité pendant I’apprentissage, et le premier et le dernier acces au mot visuel. Ces
valeurs sont utilisées pendant la période d’apprentissage pour construire le modele. La
classification s’effectue en calculant la différence de couleur et de luminosité. Si la va-
leur du pixel est contenue dans le cylindre alors il est considéré comme appartenant a

I’arriere-plan.

1.13 Séparateurs a vaste marge

Les séparateurs a vaste marge sont une classe tres spécifique d’algorithmes caracté-
risés par : I'utilisation de noyaux, I’absence de minima locaux, la faible densité de la
solution et la capacité de contrdle obtenue en agissant sur la marge, ou sur d’autres quan-
tités de dimension indépendante telle que le nombre de vecteurs de support.

Les séparateurs a vaste marge ont été inventés par Vapnik et al. en 1992 [VAP 98].
Cependant, toutes ces caractéristiques étaient déja présentes et avaient été utilisées dans
I’apprentissage de la machine depuis les années 1960. Pour la classification, les SVM
travaillent en déterminant un hyperplan dans un espace de fonction dimensionnelle élevée
pour séparer les données d’apprentissage en deux classes. Le meilleur hyperplan peut étre
dérivé en minimisant la marge qui représente la plus petite distance entre I’hyperplan et les
données. L' utilisation de cette technique pour la modélisation de fond a été proposée par
Lin et al. [LIN 02] qui proposent une version probabiliste des SVM vu que ces derniers
génerent uniquement des sorties binaires. La transformation des sorties est assurée par

une fonction sigmoidale selon 1’équation suivante :

1 1

Ou y est une étiquette de classe binaire et f est un score de sortie de la fonction de
décision des SVM. Les deux parametres A et B sont adaptés en utilisant une estimation
du maximum de vraisemblance de I’ensemble (f,y), et dérivé en minimisant la fonction
log-vraisemblance négative.

Pour éviter le sur apprentissage et d’en tirer la formation impartiale pour la minimisa-
tion, un ensemble de retenue est générée a partir des données en divisant respectivement
chaque ensemble d’apprentissages en 80% utilisés pour la formation des SVM et 20%
utilisés pour la minimisation des deux parametres.

Dans le contexte de la modélisation de 1’arriere-plan, Lin et al. [LIN 02] ont utilisé

100 images de taille 160 x 120 avec des arriere-plans connus. Chaque image est divisée en
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blocs de taille 4 x 4 et deux caractéristiques ont été utilisé : le flux optique et la différence
temporelle. Un bloc de I’image est classifié comme arriere-plan si la probabilité de sortie

est supérieure a un certain seuil 7' fixé de maniere empirique.

1.14 Les séparateurs a vastes marges pour la régression
(SVR)

Lutilisation des Séparateurs a vastes marges étendue au cas de la régression constitue
une alternative prometteuse pour la modélisation des systémes complexes. Etant donné
un ensemble de données d’apprentissage, le SVR adopte une fonction en spécifiant une
limite supérieure sur une fraction des données d’apprentissage autorisées a se situer en
dehors d’une distance € a partir de 1’estimation de la régression. Pour le cas de la régres-
sion linéaire, la variable a prédire y; est un nombre réel. L’utilisation des SVM pour la
régression consiste a utiliser I’hyperplan séparateur optimal pour prédire y.

Pour chaque pixel appartenant a la I’arriere-plan, un SVR distinct est utilisé pour le
modéliser en tant qu’une fonction d’intensité. Pour classer un pixel donné comme arriere-
plan ou non. Wang et al. [WAN 09] proposent de fournir la valeur de I’intensité de chaque
pixel au SVR associé, ensuite d’appliquer un seuil pour la sortie du SVR.

Soit I’ensemble D de N paires de données d’un pixel p de I'image, ayant un vecteur de

données X comme entrée et I’étiquette Y de ce vecteur comme sortie.

D ={(x1,y1),(x2,52) -, (xon,yw) i € {1,... ,N},xi € RP et y; € R (1.29)

Ou x; correspond a la valeur d’intensité du pixel p dans le frame i, et y; correspond au
degré de confiance du pixel p étant un pixel d’arriere-plan. Une fois 1’apprentissage du
SVR est achevé, le degré de confiance du pixel p dans un nouveau frame i, f(x;), est

calcul€ selon la fonction de régression linéaire suivante :

N
f(xi) :Z{(a,-—aj)k(xi,xj)% (1.30)
i=
Ou k(x;,x;) est une fonction noyau. Les parametres ¢, & et € appelés multiplicateurs
de Lagrange, sont obtenus par la résolution d’un probleme d’optimisation en utilisant
le procédé des multiplicateurs de Lagrange. Compte tenu du modele de 1’arriere-plan
a base de SVR, l’intensité de chaque pixel dans un nouveau frame est utilisée pour la
construction du vecteur d’entrée du SVR. La sortie de la SVR représente le degré de
confiance qu’un pixel donné appartient a 1’arriere-plan.

Donc, un pixel est étiqueté comme arriere-plan si son degré de confiance est compris
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entre deux seuils Sy et Sy selon I’équation 1.31

0 siSp<flx)<$§
Iy = 1< f ) <Su (1.31)
1 sinon

Le résultat de cette opération est une image binaire Iy des objets en mouvement. La mise

a jour du modele est effectuée selon 1’algorithme d’apprentissage en ligne du SVR.

1.15 Les séparateurs a vastes marges pour la description

de données

Les Séparateurs a vastes marges pour la description de données (SVDD) est une mé-
thode qui permet de retrouver la frontiere autour d’un ensemble de données. Les SVDD
ont été largement utilisées dans le domaine la reconnaissance de 1’écriture manuscrite,
la détection et la reconnaissance de visage et la détection des anomalies. Tavakkoli et al.
[TAV 06c¢] ont proposé de modéliser I’arriere-plan en utilisant les SVDD sur des vidéos
contenant des arricre-plans presque stationnaires. La frontiere d’un ensemble de données
peut étre utilisée pour détecter de nouvelles données n’appartenant pas a I’ensemble de
départ.

Une description de données normale donne une frontiere fermée autour de la donnée.
Lutilisation d’un hyper sphere est la maniere la plus simple pour représenter cette fron-
tiere. La sphere est caractérisée par un centre o est un rayon R > 0. La minimisation du
volume de la sphere est assurée par la réduction de la valeur de R? tous en gardant la tota-
lité des données d’apprentissage x; a I’intérieur du sphere. De facon analogique au SVM,

la fonction a minimiser est donnée par 1I’équation suivante.
F(R,a) =R? (1.32)

avec
x; — o] < R?,Vi (1.33)

Pour permettre la possibilité de trouver les valeurs atypiques dans 1’ensemble d’appren-
tissage, la distance entre la valeur x; et le centre & ne doit pas étre strictement inférieure
a R?, tandis que les distances les plus larges sont pénalisées. L’ introduction de la variable
négligeable & > 0 permet de changer le probleme de minimisation selon I’équation 1.34

suivante :

F(R,a)=R*+CY ¢
! (1.34)
avec |x; — o||* < R* + &, Vi
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Le parametre de confiance C permet de jouer le role d’un arbitre entre la simplicité du
systeme et I’erreur commise par ce dernier. L’équation précédente peut €tre également

écrite de la maniere suivante :

L(Ra o, o, Y, 81') = R2 + Czigi - Z’}/igi
—Y o {R*+&— (|[xil]* —2a-xi+[|l|*) } (1.35)
Avec des multiplicateurs de Lagrange o; > 0 et % > 0. L doit €tre minimisé en respectant
les parametres R, a, € et maximiser suivant les parametres o, ¥;. Avec la supposition que

0 < o < C, le multiplicateur de Lagrange 7; peut étre facilement supprimé. La résolution

du probleme d’optimisation nous ramene a I’équation suivante :

L= Zl, o (x; - x;) — Zi,j oot (x;x;)

avec 0 < a; <C,Vo;

(1.36)

Lorsqu’une nouvelle donnée satisfait 1’équation 1.34, alors son multiplicateur de La-

grange est exprimé par ; > 0 sinon il est mis a zéro.

lxi—al|>? <R*> siqg=0ety;=0
lxi—al|>=R*> si0<a<Cety,=0 (1.37)

|xi— > >R> sioy=Cety,=0

On remarque clairement que le centre de la sphere est une combinaison linéaire des objets
Xi, donc nous avons besoin uniquement des données avec des ¢o; > 0 pour la description
des données. Et c’est pour cette raison qu’on les appels des SVM de description de don-
nées.

Pour tester un objet z, la distance vers le centre de la sphere est calculée. L’ objet z sera

accepté si la distance est inférieure ou égale au rayon de la sphere
2 2
le— ol = (z-2) =2} 0 (z-x:) +Zi7jaiaj (x;i-xj) <R (1.38)

Tavakkoli et al. [TAV 06c¢] ont utilisé cette méthode pour construire une descriptive des
frontieres de chaque pixel dans 1’ apprentissage pour la construction du modele de 1’arriere-
plan. Ce modele sera utilisé plus tard pour la classification des pixels des nouveaux frames
en tant qu’objet en mouvement ou arriere-plan.

Cette modélisation présente beaucoup d’avantages, la précision du modele n’est pas
limitée par la précision des fonctions de densité de probabilité estimées. En plus, le mo-
dele consomme moins de mémoire par rapport aux autres méthodes non paramétriques.

Cela est reli€ directement a la maniere dont les SVDD traitent les frontieres de classes
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inconnues. Cependant, elle nécessite une optimisation des parametres de Lagrange qui

sont tres couteux en temps de calcul.

1.16 Simple gaussienne généralisée

Pour faire face aux divers problemes liés aux changements dans 1’arriere-plan et dans
les ombres, Kim et al. [KIM 08] ont proposé de modéliser I’arriere-plan en utilisant un
modele gaussien généralisé (SGG). L’idée principale est de prendre en considération que
la variance des pixels suit parfois la loi de Laplace au lieu d’une gaussienne. Dans les
scenes avec de longues périodes statiques de 1’arriere-plan, la variance des pixels est plus
proche d’une modélisation Laplace qu’une modélisation gaussienne. Cependant, le mo-
dele de Laplace n’est pas adéquat pour des environnements divers. La variation d’un pixel

est définie selon 1’équation 1.39 suivante :

_ PV (#heap)
P(X,) 2F<%>e 7P le—ul (1.39)
avec
1 (T6)

Ou I'(+) est une fonction gamma et 6 est la variance de la distribution. Dans I’équation
1.39, p = 1 représente une distribution Laplace tandis que p = 2 représente une distribu-
tion gaussienne. Les modeles sont décidés pour chaque pixel en calculant le coefficient
d’aplatissement g2 des premiers m frames. Le coefficient d’aplatissement des distribu-
tions Laplace et gaussiennes sont respectivement 3 et 0. Les parametres optimaux du
modele d’arriere-plan sont estimés par la maximisation de la vraisemblance de la valeur

observée : N A
= ML=l g (1.41)

(2 (=)

1.17 Mixture de gaussienne généralisée

Pour une meilleure segmentation dans les environnements contenant des bruits, Allili
et al. [ALL 07] ont proposé un modele basé sur les mixtures de gaussiennes généralisées
(GGMM). Ce modele dispose d’une plus grande flexibilité pour s’adapter avec la forme
des données. En plus, il est moins sensible qu’une GMM pour la détection de nombre
de classes et plus robuste dans la présence d’ombre dans la scéne. Chaque pixel est ca-
ractérisé par son intensité dans 1’espace couleur RGB. Ensuite, la probabilité d’observer

la valeur du pixel courant est considérée dans le domaine multidimensionnel selon les
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équations 1.42et 1.43 :

k
P<Xt) = Z WM (Xt,lii,t,o'i,nli) (1.42)
i=1
avec
N (X, iz, 01 2) = [TA () exp | =B (A) | =~ (143)
j=1 J
ou 1
r()\*
r(i (3

AL) =

20T (3) r(z)

Ou K est le nombre de distributions attribuées a chaque pixel, @;, est le poids associé
a la i*m gaussienne dans le temps ¢, U;, est la moyenne, X;, est I’écart type et 1 est la
fonction de densité de probabilité. De facon identique a une simple gaussienne généralisé,
le parametre A permet de désigner le modele utilisé. Avec A; = 0 la distribution est de
type gaussienne, si A; = 3 alors la distribution est de type Laplace. La mise a jour des
parametres de la GGMM se fait de la méme maniere que dans un modele GMM. Le
nombre de gaussiennes est calculé pour chaque frame par la minimisation du critere LMM

(longueur minimale des messages).

1.18 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapiste un apercu détaillé sur les techniques de base
utilisées pour la modélisation de I’arriere-plan. Ces méthodes offrent un support pour la
détection et I’extraction des objets en mouvement dans les systemes de vidéosurveillance
grace a un appartement entre les modeles de I’arriere-plan et le frame en cout de traitement
pour détecter les régions susceptible de contenir des objets d’intérét. Les enjeux relatifs a
la nature elle-méme de 1I’environnement a inciter les chercheurs a développer davantage
de méthodes pour faire face a la complexité des environnements sous surveillance, telles
que les changements de luminosité et les différentes conditions climatiques. Récemment,
les techniques de détection et d’extraction des objets en mouvement se sont orientées vers
des modeles plus complexes qui s’adaptent et prennent en compte la multimodalité de
I’arriere-plan. Les modeles statistiques tels que les modeles de mixture de lois sont parmi
les méthodes qui ont eu un tres grand intérét dans la littérature grace a leurs capacités de

s’adapter avec les changements de I’environnement.
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Détection et extraction d’ombre

2.1 Introduction

Au cours des dernieres années, les systemes de vision sont largement utilisés dans
divers domaines, le nombre de ces systémes est en augmentation, et leurs évolutions dans
le domaine de I’intelligence artificielle ont permis la détection et le suivi automatique des
objets en mouvement.

Dans les systemes de vision par ordinateur il est souvent nécessaire de différencier
entre I’objet et son ombre. Par conséquent, la détection de 1I’ombre est utile dans de nom-
breuses applications, y compris : ’interprétation de scenes, la segmentation d’image, la
reconnaissance et le suivi d’objet.

Pour détecter un objet en mouvement, un systeme de vision estime le fond, puis ob-
tient une image différentielle en soustrayant le fond estimé a partir de I’image courante.
Cependant, I’ombre portée par 1’objet mobile est également détectée. L’ ombre pose des
enjeux majeurs et rend la tiche de détection et de reconnaissance de la forme exacte de
I’ objet difficile et parfois impossible. Par conséquent, la précision de la détection d’un ob-
jet en mouvement et I’acquisition de sa forme exacte par 1’élimination des ombres ont un
grand effet sur la performance des étapes ultérieures telles que le suivi, la reconnaissance,
la classification et ’analyse de 1’activité.

L’ombre a une dynamique similaire de 1’objet générateur. En plus, les méthodes d’ex-
traction de I’arriere-plan ont du mal a classer les pixels d’ombre comme arriere-plan puis-

qu’en réalité ces derniers ne font pas partie de 1’arriere-plan. C’est pour ces raisons que
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I’identification de I’ombre est essentielle dans la reconnaissance d’objet et cela a la fois
pour la vidéo et les images fixes. Donc, il est nécessaire, dans les systemes de vision
automatisée, de prévoir des mécanismes pour le suivi d’objets dans le champ de vision.
Dans le suivi d’objets en mouvement, les ombres peuvent étre classées comme des objets
en raison de leurs caractéristiques visuelles. De ce fait, une mauvaise classification des
ombres peut entrainer une fusion ou une déformation des objets causant d’importantes

confusions pour les étapes ultérieures.

(b)

FIGURE 2.1 — Résultats du suivi des objets en mouvement avec et sans la suppression
de 'ombre. (a) extraction sans suppression d’ombre. (b) extraction avec suppression
d’ombre.

Les images de la figure 2.1 montrent un cas ou la trajectoire correcte du suivi ne peut étre
obtenue lorsque les ombres ne sont pas supprimées. Le masque binaire montre clairement
que les deux objets ont carrément fusionné pour ne créer qu’un seul objet. Donc, sans
I’élimination de 1’ombre les limites ne sont pas fiables, entralnant un probléme ou une
perte dans le suivi des objets.

Parce que I’ombre est principalement reliée a 1’objet et la vitesse de 1’ombre est la
méme que celle de I’objet, il est impossible a discriminer ceux-ci a 1’aide de flux optique.
En outre, il est tres difficile a discriminer 1’ombre a 1’aide des informations sur la couleur
ou luminosité parce que la couleur ou la texture de I’ombre peuvent changer en fonction

de I’arriere-plan. Cependant, la chromaticité de I’ombre est fixe par rapport a celle du
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fond, et la luminosité de I’ombre est généralement inférieure a celle de 1’arriere-plan.
Lorsque les objets d’intérét ont une forme bien définie, plusieurs classificateurs so-

phistiqués peuvent étre utilisés pour segmenter les objets directement a partir de I’image.

Ces techniques fonctionnent bien pour des objets avec des contours bien définis, mais sont

difficiles a mettre en ceuvre pour les objets a contour flexible.

2.2 L’ombre

Lorsque la lumiere rencontre un objet opaque elle est diffusée, absorbée ou réfléchie,
mais a I’ arriere de cet objet la lumiere ne passe pas, c’est une zone d’ombre. Donc, on
peut dire qu’une ombre est une zone sombre créée par 1’interposition d’un objet opaque
entre une source de lumicre et la surface sur laquelle se réfléchit cette lumiere. Cette
ombre prend une forme d’une silhouette sans épaisseur qui dépend de ’intensité de la

source et de son emplacement par rapport a 1’objet.

L’ombre portée

Ombre propre
Source de lumiére

Cone d'ombre ~

L’ombre portée

Ombre propre

FIGURE 2.2 — Représentation des types d’ombres

On distingue quatre types de zones d’ombres :

— L’ombre propre (Attached shadow) est une région de I’objet qui ne regoit pas de

lumicere. Elle se situe derriere 1’objet, dans la zone ou la lumiere issue de la source
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n’arrive pas.

— Le cone d’ombre (Umbra) est une région de I’espace ou les rayons de lumiere
issus de la source ne passent pas puisqu’ils sont arrétés par 1’objet.

— L’ombre portée (Cast Shadow) est une région d’un écran, placé derriere un objet
par rapport a la source de lumiere et qui ne regoit pas de rayon. La taille et la forme
de I’ombre portée dépendent de la forme, de la taille et de la position de 1’objet par
rapport a la source, mais dépendent aussi de I’emplacement et de I’inclinaison de
I’écran.

— La pénombre (Penumbra) est une zone frontiére qui apparait entre la partie éclai-
rée et la partie dans 1I’ombre.

Dans la plupart des systemes de vision tels que la vidéosurveillance, la reconnaissance des
formes et le suivi des objets en mouvement, la détection des ombres propre et moins im-
portante et parfois négligée vues que I’objectif principal de ces systemes est de segmenter
I’image en deux classes : objet en mouvement et arriere-plan. Dans de telles situations, il

est préférable de considérer I’ombre propre comme faisant partie de 1’objet.

2.3 Propriété spectrale de I’ombre

Pour décrire I’apparence spectrale d’une surface dans 1’ombre, on doit d’abord consi-
dérer les physiques de génération des couleurs. L’apparence d’une surface est le résultat
de I’interaction entre la lumiere, les propriétés de réflexion de la surface et la réponse du
mécanisme chromatique. La chromaticité est composée de trois filtres de couleur.

Plusieurs travaux ont été effectués pour modéliser I’interaction entre la lumiere et la
surface de I’objet [SHA 85 ; FOR 03]. La radiance de la lumiere L, (l, ?) , réfléchi dans

un point ?dans une surface a trois dimensions est exprimée par 1’équation suivante :
L (A,?) — L (M) + 1L <7L,?> YL (z,?) @2.1)

Ou les termes de réflexion de la lumiere L,(A4),Ly(A, ?),LS(A,?) expriment respecti-
vement la réflexion ambiante, la réflexion du corps et la réflexion de la surface. A étant la
longueur d’onde.

L’expression de I’éclairage ambiant est supposée contenir toutes les lumieres réflé-
chies indirectement sur la surface et ne varie dans aucun cas avec la géométrie de 1’en-
vironnement. S’il n’existe aucun éclairage direct sur la surface a cause d’un objet qui se
situe entre la source de lumiere et la surface alors le rayonnement de la lumiere réfléchie

est exprimé par I’équation 2.2.

Leombre (%, P ) = La(2) (2.2)
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Cette expression permet de représenter I’intensité de la lumiere réfléchie sur un point
d’ombre. Soit Sg(A),Sc(A) et Sp(A) les sensibilités spectrales respectives du rouge, vert
et bleu dans les capteurs d’une caméra couleur. Les composantes de couleur de I’inten-
sité réfléchie dans un point (x,y) dans une image a deux dimensions sont exprimées par

I’équation suivante :

Ci(x,y) = /k E(A,x,y)S¢, (A)dA. 2.3)

Ou C; € R,G,B sont les réponses de capteurs, E(A,x,y) est le rayonnement de ’image
dans le point (x,y) et Sc,(A) € {Sr(A),S¢(1),Sp(A)}. L'intervalle de la somme est déter-
miné par Sc,(4), qui est non nul sur un intervalle de longueurs d’onde limitée K. Comme
le rayonnement de I’image est proportionnel au rayonnement de la scéne [FOR 03], les
mesures d’un capteur pour une position d’un pixel (x,y) représentant un point ?affecté
directement par la lumiere sont exprimer pour un vecteur de couleur B(x, y) = (R,G,B)

par I’équation suivante :
Ci(x,y):/koc<La M)+ (2, P) +L: (A, P) ) S¢, (A) A (2.4)

Ou o est un facteur qui exprime la proportionnalité entre 1’éclat et I’irradiation. Pour un
point dans I’ombre, les mesures sont exprimées pour un vecteur de couleur 80,,1;,,6 (x,y) =

(Rombre> GombrevBombre) par 1’équation 2.5

Combro(2,y) = /k oLy (A)Sc, (A)dA 2.5)

Il en résulte que chacune des trois composantes de couleur RGB, si elle est positive et non
nulle, diminue lorsqu’on passe d’une région éclairée a une région ombre, sOit R,;;pre <
R, Gombre < G, Bompre < B, La lumiere ambiante peut avoir des caractéristiques spectrales
différentes a 1I’égard de la lumiere directe [GER 86]. Dans le cas d’une scenes en plein air,
la lumiere diffusée du ciel differe dans la composition spectrale par rapport a la lumiere
directe du soleil [NAD 02].

Dans la plupart des approches proposées, les auteurs essayent d’éviter les procédures
de calibrage et les calculs qui dépendent de la caméra [FIN 02], de maniere a proposer des
algorithmes de segmentation qui peuvent étre appliqués méme lorsqu’aucun contrdle sur
les conditions d’imagerie et la scene n’est possible. Les travaux proposés dans [FUN 01 ;
ScH 02a; PIN O1] supposent que la lumiere ambiante est proportionnelle a la lumiere
directe occluse. Une autre situation est 1’existence de plusieurs surfaces de réflectances
conduisant a une interréflexion. Les effets locaux générés par la réflexion interobjet sont
extrémement difficiles a analyser dans les scenes complexes du monde réel [FOR 03]. Les
travaux proposés par Salvador et al. [SAL 04] montrent que la méthode proposée est ro-
buste a I’hypothese mentionnée ci-dessus, méme dans les scénes ou I’effet d’illumination

mutuelle pourrait étre non négligeable. Une deuxieme propriété spectrale des ombres peut
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étre dérivée en prenant en considération 1’invariance des couleurs photométriques. L’in-
variance des couleurs photométriques peut étre considérée comme des fonctions qui dé-
crivent la configuration de couleur de chaque point de I’image actualisant une ombre, les
ombres et les fortes lumieres. Les travaux de [GEV 99] ont démontrés que ces fonctions
sont invariant par rapport : aux changements de la direction d’observation, a 1’orientation
de la surface de 1’objet et par rapport aux changements des conditions d’éclairage. Soit F’
I’un des invariants de couleurs photométriques mentionnées ci-dessus. F,,ir est la valeur
d’un point exposé a la lumiere, F,,;,. est la valeur du méme point dans I’ombre. Donc

selon les hypotheses citées précédemment Fj,;ire = Fombre

2.4 Propriétés géométriques des ombres

L’aspect géométrique d’une ombre dépend des objets et de la disposition de la scene.
Cependant, il est possible d’identifier certaines caractéristiques géométriques des ombres
(les frontieres de I’ombre) sans aucune connaissance de la structure de I’objet ou de la
scene. Les frontieres de I’ombre peuvent étre classées en quatre catégories [SAL 04] : les
lignes générées par I’ombre (AB), des lignes d’ombre (DE), les lignes d’occlusion (CD),

et les lignes d’ombre cachées (CE). Ces lignes sont représentées par la figure 2.3.

Source de
lumiére

B

FIGURE 2.3 — Représentation des caractéristiques géométriques de 1’ombre

La ligne générée par I’ombre permet de séparer la surface éclairée et la surface non éclai-
rée d’un objet. Si la position de 1’observateur est alignée avec la direction de la source
lumineuse, cette ligne se cale sur les contours d’un objet. Les lignes d’ombre sont les pro-
jections de la ligne générée par I’ombre dans la direction des rayons lumineux. La ligne
d’occlusion permet de séparer un objet de son ombre portée. Une ligne d’ombre cachée

est une ligne d’ombre correspondant a une ligne générée par I’ombre non visible.
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2.5 Modélisation de la luminosité

Lorsqu’une caméra capture I’ombre dans une scene, c’est la quantité de lumiere réflé-
chie de la surface qui est enregistrée. La lumiére réfléchie d’un point (x,y) de I’'image a

I’instant ¢ peut étre modélisé selon 1’équation suivante :

Vi (x7y) = ét (xvy) P: (xvy) (26)

Ou p;(x,y) est la réflectance de la surface de I’objet et & (x,y) est I'illumination. & (x,y)
est une fonction de la direction Ly, de la source de lumiere par rapport a la surface nor-
male de I’objet Ny, I'intensit€¢ directe de la lumiere C, et la lumiere ambiante Cy re-
cue dans le point de coordonné(x,y). L’expression de 1I’illumination est modélisée selon

I’équation 2.7 suivante :

CpNyy-Lyy+Cay aucun objet(ombre inclu)
AxyCpNyy-Lyy+Cs  pénombre 2.7
Cy cone d’ombre

Le modele suivant est basé sur la loi de Lambert qui exprime I’effet de la luminosité avec
et sans ombre. Le parametre A, compris entre O et 1 décrit la transition a I’intérieur de
la zone de pénombre, et dépend fortement de la source de lumiere et de la géométrie
de la scene. En plus du modele ci-dessus, les hypotheses générales suivantes, proposées
par Stander et al.(Stander 1999)[STA 99a], sont prises par la plupart des méthodes de
détection d’ombre existantes :
— Hypothese 1. Le coefficient Cp de I’intensité de la source lumineuse est supposé
élevé.
— Hypothese 2. La caméra et I’arriere-plan sont statiques.
— Hypothese 3. L’arriere-plan de la scéne est un plan, et la position de la source
lumineuse est suffisamment éloignée de I’arriere-plan.
— Hypothese 4. La distance entre 1’objet en mouvement et I’arriere-plan n’est pas né-

gligeable par rapport a la distance entre la source de lumiere et I’objet en question.

2.6 Modélisation de I’ombre

Soit p(x,y) un pixel de I’arriere-plan. On suppose que le pixel p se trouve en dehors
de la zone d’ombre a I’instant ¢ et dans la zone d’ombre a I’instant # + 1. Si ’hypothese 1
est vérifiée a I’instant ¢ + 1, alors le parametre Cp a une tres grande valeur et la différence

entre les expressions de luminosité aux instants 7, f + 1 exprimée par 1’équation 2.8 a
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également une tres grande valeur.

é (xay) = ét-ﬁ-l ()C,y) - ét (X,y) (2.8)

On note que I’expression de la réflectance de 1’arriere-plan ne change pas dans le temps
i.e. pro1(x,y) = pr(x,y). Dong, si les deux premiéres hypotheéses sont vérifiées, le résultat
de la différence entre les deux équations donnera une valeur tres grande dans la présence
de I’ombre sur I’arriere-plan. Par conséquent, il suffit de définir un seuil sur chaque pixel
de I’'image pour déterminer si ce dernier est affecté par une ombre.

Plusieurs méthodes dans 1’état de 1’art utilisent ces hypotheses pour exprimer I’ef-
fet de I’ombre sur la surface de I’arriere-plan. Cependant, I’hypothese 2, qui impose un
arriere-plan est parfaitement statique dans le sens ol aucun changement de la luminosité
n’est toléré, est pratiquement impossible et 1’utilisation de cette modélisation nécessite
I’implémentation d’algorithmes supplémentaires pour stabiliser 1’arriere-plan par rapport

aux changements de luminosité.

2.7 Caractéristiques utilisées pour la détection de I’ombre

Nous allons présenter les caractéristiques les plus communément utilisées dans les
systemes basés sur 1’estimation de 1’arriere-plan pour la détection des objets en mou-
vement. Le bon fonctionnement de ces derniers nécessite un arriere-plan dépourvu de
tout objet (ombre incluse) au mois dans la phase d’initialisation du modele de 1’arriere-
plan. Nous rappelons que la problématique tourne autour des objets en mouvement et par

conséquent les ombres en mouvement.

2.7.1 Intensité

La supposition la plus simple et la plus évidente pour la détection des ombres portées
consiste a considérer que les régions affectées par I’ombre deviennent plus sombres, car la
source de lumiere ne passe pas [HST 03]. Cependant, la région garde un certain niveau de
luminosité griace a la lumiere ambiante. Cette supposition peut étre utilisée pour prédire
I’effet de I’ombre sur une région par la définition d’un intervalle d’intensité [LEO 07].
Cette supposition et nécessaire et non pas suffisante pour détecter I’ombre, mais peut étre
utilisée comme une étape préliminaire pour sélectionner les régions susceptibles d’étre

affectées par une ombre.

2.7.2 Chromaticité

La plupart des méthodes de détection des ombres basées sur les caractéristiques spec-

trales utilisent les couleurs comme critere de discrimination entre 1’objet et son ombre
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[HOR 99]. Dans ce type de systeme, les régions affectées par une ombre deviennent plus
sombres, mais gardent toujours leur couleur. Cette supposition est visuelle dans notre vie
quotidienne. Si on prend par exemple une surface ou un objet avec une couleur rouge
ou bleu ou autre couleur sans ombre, ces derniers garderont toujours les mémes couleurs
sous I’ombre. En effet, la couleur devient plus sombre, mais elle ne change pas.

Pour bien détecter les ombres en suivant cette supposition, il est indispensable de bien
choir I’espace de couleur utilisé. Effectivement, I’ombre rend les objets plus sombres,
donc il faut choisir un espace de couleur qui permet une meilleure séparation entre la
luminosité et la chromaticité.

Plusieurs espaces colométriques ont été utilisés dans 1’état de 1’art pour séparer entre
I’intensité et la chromaticité [CAV 05 ; CHE 10b; Cuc 03], les plus communément utili-
sés sont : HSV, HSL, YUYV, YCbCr et RGB normalisé. Une combinaison entre ces derniers
a fait également 1’objet de plusieurs travaux afin de bénéficier de la puissance de chaque
espace et d’éliminer le maximum d’inconvenances.

Les méthodes basées sur la chromaticité sont tres simples a implémenter et se dis-
tinguent par rapport aux autres méthodes de détection d’ombre par une faible consom-
mation d’espace mémoire. En plus, les méthodes basées sur la chromaticité sont les plus
adéquates pour les traitements en temps réel a cause de leur faible temps de calcul.

Malgré les avantages multiples des méthodes basées sur la chromaticité, ces derniers
ne tolerent pas les bruits [NAD 04]. En effet, ces méthodes traitent I’information au niveau
du pixel, ce qui rend les perturbations les plus faibles, nuisible sur leurs rendements. En
plus de variations locales, ces modeles sont tres sensibles aux changements de luminosité

ayant une grande amplitude.

2.7.3 Les propriétés physiques

Les modeles linéaires supposent que les sources de luminosité produisent des lumieres
purement blanches ce qui n’est pas toujours le cas. En effet, la principale source de lu-
miere est le soleil qui produit une lumiere totalement blanche. Cependant, les objets sont
illuminés au moins par le soleil et par la lumiere réfléchie des autres objets tels que le ciel,
la terre, les arbres, 1’eau, etc.

Dans la plupart des cas, la lumiere du soleil domine les autres lumieres ce qui simplifie
la création d’un modele pour exprimer ’effet de la lumiere sur les couleurs, mais ce
n’est pas toujours le cas. Lorsque la lumiere du soleil est bloquée par exemple par les
nuages, I’effet des autres lumieres réfléchies augmente. Ces derniers étant des sources de
lumiere de couleur différente que la lumiere blanche, I’effet de la lumiere sur les couleurs
deviennent totalement different.

Plusieurs travaux ont essayé de résoudre ce probleme. Les travaux de Nadimi et al.

[NAD 04] proposent un systeme prenant en charge plusieurs sources de lumiere pour
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mieux prédire I’effet de I’ombre sur les couleurs. D’autres travaux [HUA 09 ; MAR 08]
ont essayé de généraliser le modele physique pour prendre en considération plusieurs
sources de lumiere et cela a la fois dans les environnements intérieurs et extérieurs.
Une autre variante de ces modeles tente de gérer le probleme de diversité des sources
de lumiere par un apprentissage [JOS 08] effectuer sur I’effet de I’ombre sur les mémes
pixels en appliquant a chaque fois une source de lumiere de couleur différente [L1U 07].
Les méthodes basées apprentissage ont montré leur efficacité par rapport aux autres mé-
thodes [MAR 07]. Malheureusement, les propriétés spectrales lui font défaut et les limites
des méthodes physiques se situent dans les objets qui ont une chromaticité similaire a

I’arriere-plan.

2.7.4 La géométrie

Les méthodes basées sur la géométrie utilisent les informations telles que les contours,
la taille ainsi que I’orientation pour la détection des ombres. En effet, chaque forme pro-
jette une allure d’ombre bien spécifique sous un certain angle de la source de lumiere.
Cette information permettra de séparer entre 1’objet et son ombre [HSI 03].

Le principal avantage des caractéristiques géométriques est la possibilité de détecter
les ombres en utilisant uniquement le frame en court de traitement et par conséquent,
aucune prédiction a priori relative aux précédents frames n’est nécessaire pour aboutir
au résultat [NIC 06]. Comme toutes méthodes, les modeles géométriques souffrent éga-
lement de plusieurs inconvenants. Le principal inconvenant réside dans le besoin d’une
forme géométrique bien précise et avec des contours bien définis, tel que les voitures,
pour le bon fonctionnement du systeme. En plus, 1’orientation ainsi que la direction de
la source de lumiere doivent étre uniques et connues a priori et par conséquent chaque
systeme traite un environnement bien défini.

Les travaux récents ont également montré que les méthodes basées sur la géométrie ne
permettent pas de traiter des vidéos contenants, en méme temps, plusieurs objets en mou-
vement [CHE 10a]. La conception de ces derniers ne permet pas de détecter les ombres
multiples d’un seul objet dans le cas ou I’environnement est éclairé par plusieurs sources

de lumiere.

2.7.5 Les textures

Les méthodes basées textures exploitent le fait que 1’ombre change la chromaticité,
mais n’affecte jamais les textures [JAV 02]. Cette caractéristique spécifique a la texture
permet de séparer sans aucun probleme entre les régions qui ont subi un changement a
cause de la présence d’un objet et ceux affectées par la présence de I’ombre. En effet, les

régions qui gardent leurs textures intactes ne seront pas prises en considération dans la

These de Doctorat B.FAROU page 37



Chapitre 2. Détection et extraction d’ombre

détection des objets en mouvement et par conséquent le probleme de I’ombre ne se pose
méme pas.

La plupart des méthodes basées sur les textures comme caractéristiques de discrimina-
tions utilisent deux étapes [SAN 12]. La premiere étape consiste a sélectionner les pixels
des régions qui peuvent étre des régions d’ombre. La deuxieme étape utilise une classifi-
cation des régions candidates selon I’existence ou non d’une corrélation entre les textures
pour décider si les régions sélectionnées sont des ombres ou ils font partie des objets en
mouvement. La sélection des régions candidates est généralement basée sur les caractéris-
tiques spectrales telles que la chromaticité. Une fois les régions candidates sélectionnées,
le systeme calcule une fonction de corrélation entre les textures du frame en cour de trai-
tement et un arriere-plan de référence supposé ne contenant aucune ombre. Si le résultat
de la fonction est supérieur a un certain seuil fixé a priori (définissant la similarité), le
systeme classe les pixels candidats en tant qu’ombre sinon ils seront classés comme objet
en mouvement.

Il est clair que le résultat, des systemes basés texture, dépend fortement du choix
de la fonction de corrélation. Pour cette raison, plusieurs travaux ont été effectués pour
améliorer le systeme a ce niveau. Parmi les méthodes de corrélation les plus utilisées, nous
citons : le gradient [SAN 10], les contours, la corrélation croisée [TIA 05], les champs de
Markov [QIN 10], les transformations en cosinus discretes [ XU 05], les transformations
orthogonales [ZHA 06], le filtre de Gabor [LEO 07], et la liste n’est pas exhaustive.

Les textures offrent la possibilité de détecter de facon tres performante les ombres vu
que ces dernieres sont completement immunisées contre les changements de luminosité et
ne dépendent d’aucune couleur. En plus, les textures offrent une plateforme fortement dis-
tinctive. Cependant, les textures consomment du temps pour calculer, pour chaque pixel
de I’'image, la corrélation entre un pixel et ces voisins limitant ainsi leurs utilisations en
temps réel (vidéosurveillance) et les systemes embarqués (appareil photo numérique, ro-

bot, missile).

2.7.6 Caractéristiques temporelles

Les caractéristiques temporelles sont généralement utilisées comme un filtre supplé-
mentaire [CAV 05] ou une étape de post-traitement [L1U 07] pour améliorer les résultats
de la détection en gardant uniquement les pixels consistants au court du temps [NIC 06].
Les systemes a base de caractéristiques temporelles utilisent le fait que les objets en mou-
vement et I’ombre partagent le méme style de déplacement et par conséquent, les mémes
filtres de cohérence temporelle qui ont été appliqués aux objets peuvent €tre appliqués a

I’ombre.
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2.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de 1’art sur la détection et la suppression
des ombres. Nous avons commencé par définir I’ombre et expliquer en détail les types
d’ombre générés par un objet. Les caractéristiques de I’ombre rendent les systemes de
détection des objets en mouvement incapable de faire la différence entre 1’objet et son
ombre. Pour cela, plusieurs techniques ont été développées dans 1’état de 1’art pour remé-
dier a ce probleme. Nous avons également présenté le modele de lumiere vu que I’ombre
est reliée directement a I’effet de la lumiere sur les objets. Finalement, nous avons mis les
projecteurs sur les caractéristiques techniques les plus utilisées pour la modélisation de
I’ombre et qui permettent de donner un apercgu sur les différentes catégories de méthodes

de détection et de suppression des ombres.
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3.1 Introduction

La reconnaissance des formes est une discipline qui permet I’étude des systemes au-
tomatiques ou semi-automatiques capables de reconnaitre les formes qu’on leur présente.
Les mots reconnaissance et formes sont devenus un vocabulaire courant de tous les jours.
Cette discipline n’a pas besoin de définition formelle dans le cas général. Dans une ten-
tative d’imiter la nature, la reconnaissance des formes est le domaine qui permet aux ma-
chines d’hériter un peu des facultés de 1’étre humain. Cependant, ce dernier était et restera
le systeme de reconnaissance de formes le plus parfait qui existe. En effet, 1a diversité des
taches de reconnaissance que nous pouvons accomplir sur des formes a grande variabi-
lité est toujours impressionnante. Effectivement, nous distinguons, sans effort, toutes les
formes visuelles et sonores.

Les progres scientifiques et techniques nous ont permis d’essayer d’imiter certaines
des facultés des humains a I’aide des machines. L’idée principale n’étant pas de remplacer
completement I’homme par une machine, mais de confier a une machine certains travaux
de reconnaissance simples effectués par I’homme. Si nous prenons, par exemple, la dé-
tection des anomalies dans des milliers de chiffres de mesures, un étre humain prendra
énormément de temps pour pouvoir distinguer ensuite séparer les anomalies de ceux qui
sont corrects. D’autres exemples, tels que chercher un mot dans un texte, détecter et factu-
rer les produits dans un magasin ou encore surveiller des zones par le biais d’une caméra,

ont montré 1’inefficacité des humains lorsqu’il s’agit de traiter une masse importante de
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données. Une machine peut effectuer ces travaux beaucoup plus rapidement que I’homme.

Sur le plan social, I’homme est souvent confronté a des taches monotones, ennuyeuses,
répétitives ou dangereuses. Il n’est pas intéressant pour une secrétaire de taper un texte
a la machine a écrire, surtout lorsqu’elle n’en comprend pas le sens. Il en est de méme
d’un ouvrier qui, a longueur de journée, doit placer les mémes vis dans les mémes trous.
Il peut étre tres dangereux pour un policier de désamorcer une bombe ou un robot peut
effectuer des tiches similaires.Sur le plan économique, il peut étre moins onéreux, par
exemple, d’automatiser le controle de la qualité sur une chaine de production ou le tri sur

une chaine de montage.

3.2 Contexte et problemes

Les exemples précédents montrent la diversité des problemes de reconnaissance des
formes. En effet, cette discipline se trouve au croisement de beaucoup d’autres dont les
principales sont :

— Les statistiques,

— La linguistique,

— La recherche opérationnelle,

— La théorie des communications,

— DL’informatique,

— La biologie,

— Doptique,

— DL’électronique.

— eftc.
Pour aboutir a des applications aussi diverses que la robotique ou 1’analyse d’images
médicales, il n’y a malheureusement pas une théorie unifiée de reconnaissance des formes.
Ceci est principalement dii a deux raisons. La premiere est la grande variété dans les
concepts provenant des disciplines citées, les applications et les moyens techniques. Le
second est le grand écart qui existe entre la théorie et la pratique de la reconnaissance des
formes qui reste, jusqu’a aujourd’hui, non obturer. Les théories disponibles ne permettent
pas de cerner tous les problémes pour déduire des systemes optimisés et pratique. Méme
au niveau des produits commercialisés, les entreprises se contentent des performances
raisonnables, acceptables ou utilisables sans insister sur une rigueur absolue.

Malgré ces difficultés, il existe trois approches principales de la reconnaissance des
formes : 1’approche statistique (basé sur la théorie statistique), I’approche structurelle
(syntaxique) et I’approche mixte. Donc, en fonction des parametres utilisés par le systeme,
cette derniere fera partie des méthodes statistiques, structurelles ou mixtes de classifica-
tion. On peut, également, diviser ces méthodes en méthodes supervisées, non supervisées

ou semi-supervisées selon le type d’information disponible sur le systeme. En effet, s’il
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s’agit de données étiquetées alors ce sera forcement un apprentissage supervisé, dans le
cas contraire un apprentissage non supervisé ou semi-supervisé est indispensable.

Dans le contexte de la détection des formes dans une vidéo, I’environnement subit
des évolutions et des changements au cours du temps ce qui nécessite un apprentissage
continu pour prendre en compte la nature évolutive de ces systemes. On trouve les mo-
deles incrémentaux parmi les méthodes les plus communément utilisées pour un appren-
tissage continu qui permettent d’utiliser toutes les informations acquises pour améliorer
I’estimation des classes en y ajoutant de nouvelles configurations. Cependant, certaines
formes, qui ont une présence temporelle de quelques frames dans la vie du systeme,
peuvent devenir rapidement obsolétes et donc non représentatives de la classe. En plus,
ces méthodes commencent a consommer énormément d’espace mémoire et prendront des
temps d’apprentissage exponentiel a cause de la masse importante des formes incluses
dans chaque cycle. L’apparition des méthodes dite dynamique a permis de résoudre ce
type de probleme grace a un mécanisme performant qui permet de supprimer les formes
non représentatives des caractéristiques actuelles des classes apres leur évolution.

La figure suivante présente une taxonomie des méthodes de reconnaissance de formes

sous leur différent aspect.

Forme
Statique Dynamique
Statistique Structurelle Mixte
Supervisé Non supervisé Semi-supervisé

FIGURE 3.1 — Taxonomie des méthodes de reconnaissance des formes

Nous allons présenter dans ce qui suit une synthese des méthodes de reconnaissance

des formes qui existe dans la littérature.

3.3 Principe des RDFs

Le role d’un systéme de reconnaissance des formes est de reconnaitre une forme parmi

d’autres et de pouvoir la classer par le biais d’un classifieur. La classification se résume
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dans le calcul d’une fonction d’appartenance de la nouvelle forme par rapport a toutes les
classes. Ensuite, essayer d’attribuer a cette derniere, la classe la plus représentative.

On trouve dans la littérature deux aspects selon I’ensemble d’apprentissages a savoir
les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques. Dans le premier aspect,
les données d’apprentissage sont supposées indépendantes et ont la méme distribution
de probabilit¢ [DUB 90]. Cependant, ce n’est pas toujours le cas dans la pratique. Tan-
dis que les méthodes non paramétriques se basent sur les fonctions d’appartenance des
classifieurs.

Dans la littérature, on trouve trois manieres pour réaliser ces fonctions d’appartenance.
La premiere maniere se base sur la création des régions de décision apres une étape d’ap-
prentissages tels que les réseaux de neurones [RIP 96] et les SVM [VAP 13]. La deuxieme
est une estimation de la densité de probabilité telle que les KPPV [Cov 67].Tandis que la

troisieme utilise les métaheuristiques [DUM 86].

3.4 Les enjeux dans les RdFs

Pour tirer le maximum davantage d’une méthode de classification, le développeur doit
avoir, a I’avance, une connaissance parfaite et complete du mode de fonctionnement du
systeme. En effet, le systeme peut étre exposé a des bruits générés soit par les capteurs ou
par les données eux-mémes. En plus, on ne peut prévoir tous les scénarios possibles lors
de la mise en ceuvre du systeme. Cependant, plusieurs approches proposent des solutions
pour résoudre ces problemes tels que la théorie du floue pour les données bruitées et un

apprentissage continu pour que le systeme puisse les prendre en considération.

3.5 Description générale du systeme de reconnaissance

Généralement, un systeme de reconnaissance des formes se divise en deux principales
phases a savoir I’apprentissage et la classification. Une troisieme étape omise permet pre-
micrement de corriger les bruits dans les données en entrées (prétraitement) et de mini-
miser les parametres nécessaires pour établir I’espace de représentation (extractions des

primitives).

3.5.1 Prétraitement

Le prétraitement est une suite d’opérations qui permet de réduire le volume des don-
nées a traiter et d’éliminer les bruits introduits par les outils d’acquisition. Cette phase
utilise une suite de plusieurs algorithmes et filtres tels que la binarisation, la squelettisa-

tion, la détection des contours, le changement d’espace de couleur, la transformation de
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Chaine de primitives

Données

)

Acquisition

A\ 4

Prétraitement

\ 4

Analyse et Segmentation

A 4

\ 4

Apprentissage

Dictionnaire des
prototypes

Rejet

Extraction des
caractéristiques

Chaine de primitives

\4

Reconnaissance

Post Traitement

l

Décision

Succes

Confusion

FIGURE 3.2 — Schéma général d’un Systéme de Reconnaissance des formes

fourrier, la transformation en ondelette, la transformation en cosinus discret, les filtres au-

torégressifs, les transformations géométriques et affines, le filtre médian, etc. Cette phase

est tres importante dans la réussite des classifieurs et le retraitement utilisé se differe d’une

application a une autre.

3.5.2 Extraction des primitives (caractéristiques)

Les systemes de reconnaissance utilisent des vecteurs de caractéristique pour pouvoir

reconnaitre les formes ou chaque vecteur se comporte comme une signature d’une forme.

La difficulté de cette étape est de déterminer quelles caractéristiques employées pour ob-
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tenir un bon résultat de classification.

L’ objectif de I’extraction et de la sélection des caractéristiques est d’identifier les ca-
ractéristiques qui sont importantes dans la discrimination de classes de formes. Cela signi-
fie de trouver, si c’est possible, les primitives les plus robustes, les plus pertinentes (afin
de diminuer la taille du vecteur de primitives) et les moins coliteuses en calcul. Le résultat
de cette phase d’extraction de primitives est une séquence de symboles qui représente la
forme et qui traduit, soit la présence ou 1’absence (cas booléen) ou la valeur associée (cas
réel) a la caractéristique concernée.

En fonction de I’objectif fixé et de la méthode d’extraction choisie, 1’approche de
I’extraction des primitives peut étre systématique ou heuristique. La modélisation et le
codage conduisent a une approche systématique dans la mesure ou I’objectif fixé est la
détermination d’une représentation complete de la forme, méme de fagon approximative.

Dans la modélisation, les primitives sont obtenues a posteriori, par le résultat de I’ap-
proximation, en ce qui concerne le codage, les catégories de primitives sont définies a
priori. Un test, qui est par exemple réalis€ a I’aide d’une sonde, permet de valider la
présence de chacune des primitives sur I’ensemble de la forme. Le paramétrage conduit
plutdt a une approche heuristique. Dans ce cas, on ne cherche pas nécessairement une
représentation complete, mais seulement des indices significatifs. De la méme facon que
dans le cas du codage, ces indices sont des primitives définis a priori.

L’une des raisons pour lesquelles cette étape pose un probleme est que la plupart des
techniques d’extraction s’accompagnent d’une perte d’information irrémédiable. De ce
fait, il faut effectuer un compromis entre quantité et qualité de I’information, mais peu
d’études théoriques sont faites sur ce sujet ou I'intuition prédomine.

Pour un probleme de classification donné, la principale qualité recherchée pour un en-
semble de caractéristiques est sa faculté de rassembler les objets appartenant a une méme
classe dans une méme partition de 1’espace de représentation, tout en éloignant autant
que possible des autres. Cette qualité est communément appelée pouvoir discriminant de

I’ensemble de caractéristiques.

3.5.3 Apprentissage et Classification

La classification est 1’élaboration d’une régle de décision qui transforme les attributs
caractérisant les formes en appartenance a une classe (passage de 1’espace de codage, vers
I’espace de décision). Avant qu’un modele de décision ne soit intégré dans un systeme de
reconnaissance des formes, il faut avoir procédé auparavant a deux étapes : 1’étape d’ap-
prentissage et I’étape de test. L’étape d’apprentissage consiste a caractériser les classes de
formes de maniere a bien distinguer les familles homogenes de formes. C’est une étape
clé dans le systeme de reconnaissance. On distingue deux types d’apprentissages : ap-

prentissage supervisé, apprentissage non supervisé et apprentissage semi-supervisé.
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Dans le cas de I’apprentissage supervisé, un échantillon représentatif de I’ensemble
des formes a reconnaitre est fourni au module d’apprentissage. Chaque forme est étiquetée
par un opérateur appelé professeur, cette étiquette permet d’indiquer au module d’appren-
tissage la classe dans laquelle le professeur souhaite que la forme soit rangée. Cette phase
d’apprentissage consiste a analyser les ressemblances entre les éléments d’une méme
classe et les dissemblances entre les éléments de classes différentes pour en déduire la
meilleure partition de I’espace des représentations. Les parametres décrivant cette par-
tition sont stockés dans une table d’apprentissage a laquelle le module de décision se
référera ensuite pour classer les formes qui lui sont présentées.

Dans le cas de I’apprentissage non supervisé, on fournit au systeme de reconnaissance
un grand nombre de formes non étiquetées. L'étape de la classification va se charger
d’identifier automatiquement les formes appartenant a une méme classe.

Le troisieme type concerne les méthodes semi-supervisées [COZ 03] qui utilisent les
informations connues, c’est-a-dire les formes et classes connues, pour estimer les carac-
téristiques des classes et leurs fonctions d’appartenances tout en utilisant également 1’ ap-
prentissage non supervisé€ pour détecter les nouvelles classes et apprendre leurs fonctions
d’appartenance.

L’étape de test permet d’évaluer la performance du classifieur pour un apprentissage
donné. C’est une étape importante, car elle peut mettre en cause le choix des primitives ou
le choix de la méthode d’apprentissage. En effet, il est difficile de trouver a priori les pri-
mitives pertinentes et la méthode d’apprentissage la plus adaptée au probleme posé. D’ ot
I"utilité de procéder par itérations successives. Ces itérations consistent a extraire des pri-
mitives jugées utiles au probleme de reconnaissance a résoudre et a tester la performance
du systeme avec cet ensemble de primitives. Au fur et 2 mesure que les performances du
systeme souhaitées ne sont pas atteintes, alors il suffit de trouver a nouveau une nouvelle
famille de primitives ou de combiner les primitives extraites avec de nouvelles primitives.

Ces phases d’apprentissage et de test sont réalisées préalablement a 1’intégration du
module de décision dans le systeme de reconnaissance. Dans tous les cas, on peut per-
mettre au systeme de reconnaissance d’itérer les phases d’apprentissage et de test tant
qu’on n’a pas atteint les performances désirées. Le calcul de cette performance est le
résultat du classifieur utilisé. Pour construire un classifieur, il existe trois approches :

structurelle, statistique et hybride.

3.6 Les approches de classification

3.6.1 Les approches statistiques

Cette approche consiste a déterminer des caractéristiques extraites d’une forme pour

les caractériser d’une maniere statistique. Elle a besoin d’un nombre élevé d’exemples
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afin de réaliser un apprentissage correct des lois de probabilité des différentes classes.
Autrement dit, cette approche bénéficie des méthodes d’apprentissage automatique s’ap-
puyant sur des bases théoriques connues telles que la théorie de la décision bayésienne,
les méthodes de classification non supervisées et I’analyse en composantes principales.
Les deux principales familles de méthodes utilisées sont les méthodes paramétriques et
les méthodes non paramétriques.

Les méthodes paramétriques operent sous I’hypothese que les classes étudiées suivent
une distribution de probabilité d’une certaine forme connue a priori. La prise de décision
consiste a déterminer la classe pour laquelle la forme inconnue présente la probabilité
d’appartenance maximale. Elles exigent des bases d’apprentissage assez importantes pour
une estimation correcte des parametres de la distribution supposée. L’ approche statistique
englobe : la regle de Bayes [BEL 92], les méthodes neuronales et les chaines de Markov
[MAH 99].

Les méthodes non paramétriques, les lois de probabilité sont inconnues pour une des
classes. Le probleme revient a établir des frontieres de décision entre les classes. Les
techniques les plus utilisées en reconnaissance de formes sont : la méthode du plus proche
voisin [BEL 92], et la méthode d’appariement de graphes [BEL 92]. Pour plus amples
d’informations, Kunt a décrit un ensemble de méthodes statistiques en reconnaissance de
formes[KUN 00].

3.6.2 Les approches structurelles

Ces approches consistent a mettre en relation la structure des formes analysées et la
syntaxe d’un langage formel. La description des formes est réalisée par I’intermédiaire de
phrases et le probleme de classification est ramené a un probleme d’analyse de grammaire
(parsing). De maniere générale, les approches syntaxiques ou structurelles permettent la
description de formes complexes a partir de formes élémentaires. Ces dernieres, encore
appelées caractéristiques, sont extraites directement des données présentes en entrée du
systeme.

La différence principale entre ces méthodes et les méthodes statistiques est que ces
caractéristiques sont des formes élémentaires et non pas des mesures. Une autre différence
est qu’elles introduisent la notion d’ordre dans la description d’une forme. Les méthodes
les plus répandues utilisent le calcul de distance d’édition entre deux chaines [ALB 12] et
la programmation dynamique [MIC 84].

Malgré leur nature différente, les approches statistiques et structurelles peuvent étre
combinées aux mémes domaines d’application. Le choix d’une approche peut étre lié a
des contraintes matérielles telles que la taille de la base d’apprentissage disponible, le
temps de calcul requis et la taille mémoire nécessaire. L’utilisation conjointe des deux

approches peut étre une solution optimale pour le probléme de reconnaissance de formes.
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3.6.3 Les approches hybrides

Une derniere approche est envisageable : 1’approche hybride. La reconnaissance par
modeles de Markov cachés on est une. En effet, ils utilisent une approche statistique
tout en ayant la possibilité d’utiliser des descriptions structurelles. 1l existe également
des approches qui couplent plusieurs techniques a savoir : les modeles de Markov et les

réseaux de neurones, les modeles de Markov cachés et k- plus proches voisins, etc.

3.7 Nature des formes traitées

Dans la pratique, on peut étre confronté a deux types de formes selon I’évolution des
caractéristiques avec le temps a savoir : les formes statiques et les formes dynamiques. La
différence entre les deux aspects se résume dans la maniere de représenter les formes. Si
la forme est représentée par un point dans 1’espace alors nous sommes en train de parler
de la forme statique. Le deuxieme aspect est une représentation multidimensionnelle de
la trajectoire, ce qui nécessite 1’ajout du temps comme une dimension supplémentaire
[ANG 01]. Cette représentation peut étre aussi appliquée sur les classes des formes. En
effet, les classes peuvent aussi étre statiques ou dynamiques. Les classes statiques sont
représentées par des zones restreintes contenant des formes similaires dans 1’espace de
représentation. Pour ces classes, 1’ordre d’arrivée des formes n’est pas lié a leur valeur
d’appartenance et les parametres du classifieur restent inchangés.

On trouve dans la littérature, plusieurs méthodes qui traitent les formes statiques. Les
plus communément utilisées sont : des K-Plus Proches Voisins (KPPV) [DAS 91], les Sé-
parateurs a Vaste Marge (SVM) [VAP 98], les méthodes Bayésiennes [FRE 89], I’ Analyse
en Composantes Principales (ACP) [JoL 02 ; ELS 09], Fuzzy Pattern Matching (FPM)
[CAY 82], Fuzzy C-Means (FCM) [BEZ 13], ainsi que de nombreuses déclinaisons de
ces méthodes, etc. Cependant, les systemes ont tendance a étre constamment en évolu-
tion entre leurs différents modes de fonctionnement, on parle alors de systemes évolutifs
(Angelov, 2010)[ANG 10] pour lesquels il est nécessaire d’utiliser des méthodes de clas-
sification dynamique [KIF 04].

3.8 Méthodes de reconnaissance des formes

Nous allons aborder, dans cette section, les méthodes de reconnaissance de formes les
plus populaires. Vu le nombre important des variantes proposées dans la littérature, nous
allons détailler uniquement les versions de base en faisant référence a quelques versions

améliorées.
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3.8.1 Réseaux de neurones

La théorie des réseaux de neurones est une approche s’appliquant principalement au
monde de I’intelligence artificielle, venue renforcer I'insuffisance de celle-ci dans certains
domaines particuliers tels que I’analyse des images et de la parole, la classification, et la
compréhension du langage naturel.

Les techniques neuronales sont par nature des méthodes de classification paramé-
triques puisque la phase d’apprentissage consiste a estimer les parametres qui permettront
de choisir la fonction de discrimination dans un ensemble de fonctions possibles.

Les réseaux de neurones sont des méthodes connexionnistes dont la structure est or-
ganisée en différentes couches qui sont reliées les unes aux autres. Ils sont basés sur une
représentation mathématique (statistique) simplifiée des neurones biologiques ; on parle
alors de I'utilisation de neurones formels.

Les réseaux de neurones posseédent une couche d’entrées, une ou plusieurs couches
cachées et une couche de sortie. La couche d’entrées correspond aux vecteurs formes de
I’espace de représentation. Les couches cachées contiennent les prototypes des classes.
La couche de sortie définit le nombre de classes connues et permet de connaitre le degré
d’appartenance d’une observation a une classe.

Pour chaque nouvelle observation présentée a 1’entrée d’un réseau de neurones, un
neurone formel fait une somme pondérée des potentiels d’actions qui lui parviennent,
puis s’active suivant la valeur de cette sommation pondérée. Chacun de ces potentiels
est une valeur numérique qui représente 1’état du neurone qu’il a émis. Si cette somme
dépasse un certain seuil, le neurone est activé et transmet une réponse (sous forme de
potentiel d’action) dont la valeur est celle de son activation. Si le neurone n’est pas activé,
il ne transmet rien.

Lorsqu’on aborde le domaine des réseaux de neurones, on regroupe un certain nombre
de modeles. Pour décrire un modele, il convient d’indiquer ses caractéristiques :

— Une architecture : soit monocouche ou multicouches.
— Une regle de propagation et d’activation.

— Une regle d’apprentissage.

3.8.1.1 Le Perceptron de ROSENBLATT

Introduit par Frank Rosenblatt en 1958[ROS 58], le Perceptron est organisé en couches,
La premiere couche appelée «rétine» est constituée de cellules d’entrée, recueille les si-
gnaux d’entrée. La deuxieme couche, appelée « couche d’association », permet d’inter-
connecter la couche d’entrée et la couche de sortie. Les connexions entre cette couche et
la couche précédente sont pondérées par des poids qui sont fixés et qui n’évoluent pas
pendant 1’apprentissage. La troisieme couche, appelée « couche de décision », contient

les neurones généralement logiques et a fonction d’activation a seuil.
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3.8.1.2 Adaline de Windrow—Hoff

Inventé en 1960 par Bernard Windrow et Ted Hoff [WID 60], ce modele posseéde deux
couches, une couche d’entrée et une couche de sortie. Les neurones de la premiere couche
envoient directement leurs entrées vers la couche de sortie sans modifier le signal. Chaque
neurone de la couche de sortie effectue la somme pondérée de ses entrées et compare le

résultat avec un seuil.

3.8.1.3 Le modele de KOHONEN

Egalement connu sous 1’appellation de " Carte Auto — organisatrice d¢ KOHONEN
"[KOH 82]. Ce type de réseau de neurones consiste en une situation ou plusieurs neurones
entrent en compétition pour étre activés. Dans cette situation, un seul neurone est activé
(winner-takes-all neuron) suite a la compétition. Le réseau combine une couche d’entrée
avec une couche compétitive de neurones entrainés de facon non supervisée (la sortie

désirée n’est pas définie).

3.8.1.4 Le Perceptron multicouche

Un réseau multicouche est une extension du modele monocouche issu du Perceptron
[RUM 86], avec une ou plusieurs couches cachées successives entre la couche d’entrée et
la couche de sortie. La connectivité la plus courante consiste a définir les connexions uni-
quement d’une couche vers la couche suivante. Il possede les caractéristiques suivantes :

— Chaque neurone est connecté en entrée a tous les neurones de la couche précédente.
— La sortie d’un neurone est connectée a tous les neurones de la couche suivante.

— Il n’y a pas de boucle.

— Le nombre de couches cachées ainsi que le nombre de neurones par couche peut

étre choisi en fonction de I’application.

3.8.1.5 Le modeéle de HOPFIELD

Ce modele est un réseau totalement connecté dont les valeurs d’entrée et de sorties
appartiennent a I’intervalle (-1,1) et les poids sont symétriques[HOP 86]. La symétrie des
connexions assure la convergence du réseau. L’apprentissage dans un réseau de HOP-
FIELD est parfois qualifié d’apprentissage par coeur, par opposition avec les algorithmes
d’apprentissage par essai et erreur.

Plusieurs améliorations des réseaux de neurones ont été proposées dans la littérature,
nous citons : evolving Neural Network [ANG 04], SImilarity MAPping [HER 09], Gene-
ral Fuzzy Min-Max Neural Network [GAB 00], fuzzy Adaptive Resonance Theory MAPs
[GRO 88], et la liste m’est pas exhaustive. Ces réseaux ont une structure évolutive, c’est-

a-dire que leur nombre de neurones et de connexions change en utilisant les nouvelles
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informations.

3.8.2 Meéthodes a noyau

Les méthodes basées noyau utilisent un apprentissage non paramétrique pour la mo-
délisation des formes complexe. Cette derniere n’utilise aucune connaissance a priori sur
la distribution des données d’apprentissage. En effet, la minimisation de I’erreur se fait
d’une maniere empirique en utilisant des modeles simples et adaptés a différents types de
classes.

Les méthodes a noyaux aboutissent a un probleme de minimisation convexe, sous
forme duale ou le plus souvent quadratique dont la résolution est rapide. On trouve dans
la littérature plusieurs noyaux, on peut citer le noyau gaussien [KEE 03], le noyau d’on-
delette [ZHA 04], le noyau polynomial [KIM 02], etc.

Actuellement, les Séparateurs a Vaste Marge (SVM) sont ’'une des méthodes a noyau
les plus utilisées. L’SVM est une méthode adaptée a la classification en ligne. Elle est
fortement développée dans la littérature [SUY 99 ; RuP 01 ; DUF 09 ; VAP 13]. De nom-
breuses versions de SVM existent afin de s’adapter a toutes sortes de problémes en uti-
lisant différents parametres et optimisations. On peut citer les SVM linéaires, dont les
vecteurs de supports permettent de discriminer les classes en définissant une frontiere de
décision linéaire et les SVM non linéaires adaptés aux classes dont la séparation ne peut
pas étre linéaire sans transformation de I’espace de représentation [BOS 92].

Dans leur version préliminaire, les SVM utilisent un apprentissage supervisé et ne
peuvent attribuer que des décisions binaires. Donc, le modele utilise au maximum deux
classes pour la classification d’une forme dans un espace de décision. Cependant, des
versions multiclasses ont été développées afin de considérer les cas plus complexes com-
prenant plus de deux classes.

Lorsque plusieurs classes sont présentes, le probleme de classification est sous-traité
par plusieurs SVM. Pour cela, il y a la stratégie « un contre tous » [GUE 02 ; BOR 03]
ou I’on construit autant de SVM qu’il y a de classes ; on cherche alors a distinguer les
données d’une classe parmi les autres classes. Une autre stratégie appelée « un contre
un » [SAL O1] consiste a construire autant de SVM qu’il y a de paires de classes. Pour
classifier les formes, les méthodes SVM cherchent I’hyperplan, c.-a-d. la frontiere de
décision, qui maximise la distance entre les points de chaque classe.

Dans la phase d’apprentissage, la méthode SVM calcule une fonction qui lie chaque
point de I’ensemble d’apprentissages a une classe. Cette fonction définit I’hyperplan sé-
parateur. L’hyperplan est basé sur un certain nombre de points caractéristiques de la sé-
paration des classes c.-a-d. les vecteurs de supports. Le nombre et le choix des vecteurs
de supports sont estimés en minimisant le critere d’optimisation des parametres. L’ opti-

misation des parametres passe par une formulation duale du probleme, généralement plus
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simple 2 traiter. A partir de cette formulation, les coefficients d’optimisation (multiplica-
teurs de Lagrange) sont obtenus par minimisation d’une fonction objective quadratique.
Cette phase d’optimisation est réalisée initialement dans la phase d’apprentissage puis
elle peut étre poursuivie en ligne.

Dans le cas non linéaire, les SVM réalisent une transformation de 1’espace de re-
présentation initial en un espace de Hilbert comprenant plus de dimensions. Il est alors
nécessaire d’utiliser d’autres types de noyaux (gaussien, polynomial, etc.) pour obtenir
une frontiere de décision non linéaire par rapport a I’espace initial, mais linéaire par rap-
port au nouvel espace. Cette mise en ceuvre permet aux SVM d’étre plus résistants que
certaines méthodes de classification aux problemes de dimensionnalité et de bruit. Il peut
étre reproché a la méthode SVM de reposer uniquement sur des vecteurs de support (don-
nées existantes) pour chercher a séparer les classes. De méme, la complexité des méthodes
SVM est importante et le choix initial de leurs parametres (dont le noyau) est difficile et

change completement les résultats.

3.8.3 Les arbres de décision

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja an-
cienne. Les statisticiens en attribuent la paternité a Morgan et al. [MOR 63] qui sont les
premiers a utiliser les arbres de régression dans un processus de prédiction et d’explica-
tion. Il s’en est suivi toute une famille de méthodes, étendues jusqu’aux problemes de
discrimination et classement, qui s’appuyaient sur le méme paradigme de la représenta-
tion par arbres [MOR 73]. On considere généralement que cette approche a connu son
apogée avec la méthode CART (Classification and Regression Tree) de Breiman et al.
[BRE 84].

Les arbres de décisions sont des algorithmes de classification qui prennent une dé-
cision en fonction du chemin parcouru par une nouvelle forme dans un arbre. Un arbre
est composé d’une racine, de nceuds, de branches et de feuilles. Les branches sont les
connexions reliant la racine, les nceuds et les feuilles. Chaque nceud d’un arbre de déci-
sion représente un test réalisé par rapport a un attribut. Chaque branche parcourue a partir
d’un neeud correspond a une sortie possible du test réalisé. Chaque feuille contient 1’esti-
mation d’une classe. Pour classifier une nouvelle forme, la forme doit parcourir un chemin
passant par la racine de I’arbre de décision pour aller jusqu’a une feuille. En fonction de
I’arbre de décision développé, les tests contenus dans les nceuds et les feuilles peuvent
étre des regles de classification plus ou moins complexes. Lors de la phase de création
d’un arbre, les feuilles sont progressivement remplacées par des noeuds. L’ attribut qui est
testé a un nceud est choisi par comparaison de tous les attributs disponibles en fonction de
certaines mesures heuristiques.

Les arbres de décision ont connu un tres grand succes dans les années 90. Malgré
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un grand nombre de publications visant a en améliorer les performances, aucune avancée
décisive n’a été produite en matiere de taux de reconnaissance par rapport aux algorithmes
de référence tels que :ID3, CHAID, CART et C4.5 [RAK 97 ; LiM 00].

L’intérét apporté par toutes ces contributions a permis de mieux maitriser les proprié-
tés des arbres. Il est possible de caractériser les variantes et le cadre dans lequel elles
fonctionnent le mieux. Si elles se révelent bien souvent performantes sur les données ar-
tificielles construites a partir de fonctions logiques, elles sont peu décisives sur des bases
réelles ; elles permettent surtout d’obtenir des classifieurs de taille réduite sans dégrader
les performances [BRE 97].

La premiere catégorie de variantes vise a améliorer 1’algorithme de recherche dans
I’espace des solutions, soit en améliorant la méthode d’élagage, soit en procédant a une
optimisation globale plus puissante, soit en procédant a des recherches en avant lors de
la segmentation [RAG 93]. Le résultat de ces techniques est un arbre plus concis au prix
d’un temps de calcul plus élevé [MUR 94].

La seconde catégorie de variantes cherche a modifier itérativement I’espace de re-
cherche en produisant au fur et a mesure de nouveaux descripteurs. Connu sous le terme
d’induction constructive, 1’objectif est de trouver un espace de représentation plus appro-
prié en élaborant des combinaisons de variables [BAG 90].

D’autres variantes ont voulu changer carrément le concept lui-méme. Deux types de
représentation sont généralement rencontrés : les arbres obliques qui utilisent une combi-
naison linéaire des variables lors de la segmentation des sommets de I’arbre, cette variante
permet de lever la contrainte « parallele aux axes » lors du partitionnement, dans 1’espace
de représentation. Généralement, I’arbre produit est plus concis ; en revanche la lecture
des regles de décision est un peu plus compliquée [CAN 03]. Les graphes d’induction
introduisent un nouvel opérateur « fusion » dans 1’algorithme d’apprentissage ; le mo-
dele de prédiction n’est donc plus un arbre, mais un graphe ; 1’objectif est de permettre
le regroupement d’individus de mémes caractéristiques et d’assurer ainsi une meilleure
résistance a la fragmentation des données [RAK 97]. En réalité, c’est plutdt du coté de
la mise en ceuvre des arbres de décision dans un cadre plus large qu’il faut trouver les
principales innovations de ces dernieres années. On peut citer par exemple leur utilisation
dans les méthodes d’agrégation de classifieurs [FRE 97]. Autre innovation intéressante de
ces dernieres années, 1’extension des algorithmes d’induction aux données non tabulaires

avec les données floues et symboliques [OLA 03].

3.8.4 K plus proches voisins

Un des inconvénients majeurs de la méthode du Plus Proche Voisin est que celle-ci
présente une sensibilité élevée aux abords des frontieres entre classes. Le plus proche

voisin d’un objet peut étre d’une classe incorrecte, alors que la majorité de ses voisins ne
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le sont pas. Afin de contrer cet effet, la classe assignée a un objet peut étre celle qui est
la plus représentée parmi les k plus proches prototypes trouvés. La méthode porte dans
ce cas le nom de « k Plus Proches Voisins ». La fonction discriminante d’une classe est
alors simplement le nombre de prototypes de cette classe qui se situent parmi les k plus

proches voisins de 1’objet a classifier.

3.8.5 K plus proches voisins flous

Le K-ppv est I’'une des plus importantes méthodes parmi les algorithmes non para-
métriques, cependant cet algorithme présente quelques inconvénients. L’ un de ces incon-
vénients est que tous les voisins ont le méme poids pour I’affectation d’une classe a un
vecteur de données. L’ autre inconvénient est qu’il ne spécifie pas le degré d’appartenance
du vecteur a la classe qui lui a été attribué. Keller et al. [KEL 85] ont proposé le classifieur
K-ppv flou pour pallier aux limitations du K-ppv. L’algorithme K-ppv flou alloue au vec-
teur de données un degré d’appartenance a une classe donnée. Le principe est d’allouer le
degré d’appartenance a une classe en fonction de la distance du vecteur de ces K-ppv et

de I’appartenance de ces voisins a la classe.

3.8.6 Les modeles de Markov cachés

Les chaines de Markov forment depuis plusieurs dizaines d’années un sujet de choix
aussi bien au niveau des investigations mathématiques [MEY 12] que des applications a
base de chaines de Markov cachées en reconnaissance des formes [COR 11]. Au niveau
théorique on considere souvent des modeles a temps discret ou continu avec des espaces
d’états finis ou infinis aussi bien discrets que continus.

Les modeles de Markov cachés est une approche a deux processus stochastiques dont
I’un est caché. La différence fondamentale avec les modeles classiques est que 1’on n’ob-
serve pas directement les états, mais seulement les symboles produits par ces états. De
plus, on code I’évolution temporelle dans la séquence d’états cachés, dont 1’espace des
valeurs possibles est généralement de cardinal beaucoup plus faible que celui des obser-

vations.

3.8.7 AdaBoost

AdaBoost est un méta-algorithme qui peut étre utilisé conjointement avec de nom-
breux autres algorithmes d’apprentissage afin d’améliorer leurs performances. Le boos-
ting est une méthode itérative qui trouve une classification tres précise, en combinant un
grand nombre de classificateurs de base [FRE 97].

Dans la phase d’entrainement de I’algorithme AdaBoost, une premiere distribution de

poids est construite sur I’ensemble d’entrainement. Le mécanisme de boosting sélectionne
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ensuite le classificateur de base qui donne le minimum d’erreurs. Ainsi, 1’algorithme fa-
vorise le choix d’un autre classificateur qui est plus performant sur les données restantes

au cours de la prochaine itération.

3.9 Conclusion

Ce chapitre est une breve introduction a la reconnaissance des formes. Les motivations
qui conduisent a faire effectuer des taches de reconnaissance de I’homme seront toujours
un moteur pour le progres dans ce domaine. Toutefois ceci doit se faire non pas pour
remplacer I’homme par une machine, mais pour soulager des taches ennuyeuses et dan-
gereuses. L’ aspect multidisciplinaire de la reconnaissance des formes est indiqué. Malgré
I’absence d’une théorie unifiée de la reconnaissance des formes, on peut dégager deux

approches presque complémentaires qui sont les approches statistiques et structurelles.
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4.1 Introduction

Le suivi des objets est une tache importante dans le domaine de la vision par ordina-
teur. L’ augmentation du nombre d’ordinateurs de grande puissance, la disponibilité des
caméras vidéo de haute qualité, le faible colt et la nécessité croissante d’une analyse
automatique des vidéos ont généré un grand intérét pour les algorithmes de suivi d’ob-
jet. Il y a trois étapes clés dans 1’analyse vidéo : la détection d’objets en mouvement, le
suivi de ces objets d’un frame a un autre, et I’analyse des objets suivis afin de reconnaitre
leurs comportements. Par conséquent, 1’ utilisation du suivi d’objet est pertinente dans les
taches suivantes :

— La reconnaissance basée mouvement,

— La surveillance automatique,

— Indexation des vidéos,

— Interaction homme-machine,

— La surveillance du trafic routier,

— Navigation des véhicules.
Dans sa forme la plus simple, le suivi peut étre défini comme le probleme de 1’estimation
de la trajectoire d’un objet dans I’image lorsqu’il se déplace dans une scene. En d’autres
termes, un traqueur donne des étiquettes conformes aux objets suivis dans les différents
frames d’une vidéo. De plus, selon le domaine du suivi, un tracker peut également fournir

des informations sur 1’objet centré, telles que 1’orientation, la région, ou la forme d’un
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objet. Le suivi d’objets peut étre trés complexe en raison de :

— La perte d’informations causée par la projection du monde 3D sur une image 2D,

— Le bruit dans les images,

— Les mouvements complexes de 1’objet,

— La nature non rigide ou articulés des objets

— Les occlusions partiales ou completes des objets,

— La forme complexe des objets,

— Les changements d’illumination de la scéne,

— Et les exigences du traitement en temps réel.
On peut simplifier le suivi en imposant des contraintes sur le mouvement et/ou 1’appa-
rence des objets. Par exemple, presque tous les algorithmes de suivi supposent que le
mouvement de 1’objet est lisse, sans changements brusques. On peut en outre limiter le
mouvement de I’objet a €tre de vitesse constante ou une accélération constante sur la base
de I’information a priori. La connaissance a priori du nombre et de la taille des objets,
ou I’apparence de 1’objet et sa forme, peut aussi étre utilisée pour simplifier le probleme.
De nombreuses approches pour le suivi d’objets ont été proposées. Celles-ci different
principalement les uns des autres en fonction de la facon dont ils abordent les questions
suivantes :

— Quelle est la représentation de 1’objet la plus adaptée pour le suivi ?

— Quelles sont les meilleures caractéristiques d’image qui doivent étre utilisées ?

— Comment modéliser le mouvement, 1’apparence et la forme de I’objet ?
Les réponses a ces questions dépendent fortement du contexte/environnement dans lequel
le suivi est effectué et 1’utilisation finale pour laquelle 1’information de repérage est de-
mandée. Un grand nombre de méthodes de suivi ont été proposées pour tenter de répondre

a ces questions par des scénarios variés.

4.2 Représentation de I’objet

Dans un scénario de suivi, un objet peut étre défini comme tout ce qui est d’intérét
pour de plus amples analyses. Les objets peuvent étre représentés par leurs formes et
par leurs apparences. Dans cette section, nous allons d’abord décrire les formes les plus
couramment utilisées pour la représentation de 1’objet dans le suivi ensuite, décrire le

traitement par représentations de 1’apparence.

4.2.1 Les Points

L’ objet est représenté par un point comme le centre de gravité ou par un ensemble de
points [SER 04]. En général, la représentation par un point est adaptée pour le suivi des

objets qui occupent de petites régions dans 1’image.
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4.2.2 La forme géométrique

La forme de I’objet est représentée par un rectangle, par une ellipse ou par une autre
forme géométrique. Le mouvement de 1’objet pour ces représentations est généralement
modélisé par les transformations affines, projectives ou translations [COM 03]. Bien que
des formes géométriques primitives soient plus appropri€es pour la représentation des

objets rigides simples, ils sont également utilisés pour le suivi d’objets non rigides.

4.2.3 La silhouette et le contour des objets

La représentation par le contour définit la limite d’un objet. La région qui se trouve a
I’intérieur du contour est appelée la silhouette de 1’objet. La représentation basée sur la
silhouette et le contour est appropriée pour le suivi des formes non rigides et complexes
[YIL 04].

4.2.4 Les modeles de forme articulés

Les objets articulés sont constitués de parties du corps qui sont tenues par des joints
[STR 12]. Par exemple, le corps humain est un objet articulé avec torse, les jambes, les
mains, la téte et les pieds reliés par des articulations. La relation entre les parties est
régie par des modeles cinématiques de mouvement, par exemple, I’angle de I’ articulation,
etc. Afin de représenter un objet articulé, on peut modéliser les éléments constitutifs en

utilisant des cylindres ou des ellipses.

4.2.5 Les modeles basés sur le squelette

Le squelette d’un objet peut €tre extrait en appliquant des transformations jusqu’a
I’obtention d’un axe médian. Ce modele est couramment utilisé comme une représentation
de la forme pour la reconnaissance d’objets [ALI 01]. La représentation basée squelette

peut étre utilisée pour modéliser a la fois des objets articulés et rigides.

4.3 Les caractéristiques d’apparence des objets

Il existe un certain nombre de moyens pour représenter les caractéristiques d’appa-
rence des objets. On remarque que les représentations de forme peuvent également étre

combinées avec les représentations d’apparence pour le suivi.

4.3.1 Densités de probabilité de I’apparence de ’objet

Les estimations de la densité de probabilité de 1’apparence de I’objet peuvent Etre

soit paramétrique, comme une gaussienne ou un mélange de gaussiennes [PAR 02], ou
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non paramétrique, tel que les histogrammes [COM 03]. Les densités de probabilité des
caractéristiques d’apparence de 1’objet (couleur, texture) peuvent étre calculées dans les
régions d’image spécifiées par les modeles de forme (région intérieure d’une ellipse ou

un contour).

4.3.2 Les modeles d’apparence

Les modeles sont formés en utilisant des formes ou des silhouettes géométriques
simples [FIE 97]. Un avantage d’un modele est qu’il porte a la fois I’'information spa-
tiale et I’apparence. Les modeles ne codent que I’apparition de 1’objet généré a partir
d’une seule vue. Ainsi, elles ne conviennent que pour le suivi des objets dont la pose ne

varie pas sensiblement au cours du suivi.

4.3.3 Les modeles d’apparence actifs

Les modeles d’apparence actifs sont générés par la modélisation simultanée de la
forme et de I’apparence de I’objet. En général, la forme de 1’objet est définie par un
ensemble de points de repere [STE 00]. Similaire a la représentation basée contour, les
reperes peuvent résider sur la frontiere de 1’objet ou, par défaut, ils peuvent résider a I’in-
térieur de la zone de I’objet. Pour chaque point de repere, un vecteur d’aspect est stocké
qui est sous la forme de couleur, de texture, ou de I’intensité de gradient. Les modeles
d’apparence actifs nécessitent une phase d’apprentissage ou la forme et son apparence
sont apprises a partir d’'un ensemble d’échantillons a I’aide de I’analyse en composante

principale.

4.3.4 Les modeles d’apparence a multiples vues

Ces modeles codent différentes vues d’un objet. L’une des approches les plus utilisées
pour représenter les multiples vues de 1’objet consiste a générer un sous-espace de vues
attribuées [LEL 03]. L’apprentissage s’effectue soit par une analyse en composantes prin-
cipales (ACP) ou une analyse en composantes indépendantes (ACI) qui sont utilisées a
la fois pour la représentation par la forme et la représentation par 1’apparence. Une autre
approche pour I’apprentissage de vues d’un objet consiste a utiliser un ensemble de clas-
sificateurs tels que les machines a vecteurs de support ou les réseaux bayésiens. Une des
limites de ce modele est que les apparitions dans tous les points de vue sont nécessaires a
I’avance.

En général, il existe une tres forte relation entre la représentation de 1’objet et 1’al-
gorithme de suivi. Les représentations de 1’objet sont généralement choisies en fonction
de I’application. Pour le suivi d’objets, qui apparaissent tres petits dans une image, la re-

présentation par point est généralement plus appropriée. Une représentation basée point
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a été utilisée par Veenman et al. [VEE 01] pour le suivi de grains dans une séquence de
plat. Une représentation similaire a ét€ proposée par Shafique et al. [SHA 05] pour le suivi
d’un troupeau d’oiseaux a distance. Les formes géométriques sont plus appropriées lors-
qu’on veut représenter des objets avec des formes bien définis ou avec un rapprochement
vers une autre forme géométrique simple telles que les rectangles ou les ellipses. Coma-
niciu et al. [CoOM 03] ont utilisé une représentation de forme elliptique et emploient un
histogramme de couleur calculée a partir de la région elliptique pour la modélisation de
I’apparence. Pour représenter I’apparence de I’objet, Black et al. [BLA 98] ont utilisé les
vecteurs propres générés a partir de modeles d’objets rectangulaires. Pour le suivi d’objets
de formes plus complexes telles que les humains, un contour ou une représentation basée

silhouette est mieux approprié¢ [HAR 00].

4.4 Sélection des caractéristiques pour le suivi

Choisir les bonnes caractéristiques joue un rdle essentiel dans le suivi. En général, la
propriété la plus souhaitable d’un élément visuel est son caractere unique, de sorte que les
objets peuvent étre facilement distingués dans 1’espace des caractéristiques. La sélection
des fonctionnalités est étroitement liée a la représentation de I’objet. Par exemple, la cou-
leur est utilisée en tant que caractéristique pour la représentation de 1’apparence basée sur
un histogramme, tandis que pour la représentation basée contour, les bords de I’objet sont
généralement utilisés en tant que caractéristiques. En général, de nombreux algorithmes

de suivi utilisent une combinaison de ces caractéristiques.

4.4.1 Les couleurs

La couleur apparente d’un objet est influencée principalement par deux facteurs phy-
siques a savoir la distribution d’énergie spectrale de la source et les propriétés de réflec-
tance de la surface de 1’objet [PAS O1]. Dans le traitement de 1’image, 1’espace de cou-
leur RGB est généralement utilisé pour représenter la couleur. Cependant, I’espace RGB
n’est pas une perception uniforme de 1’espace de couleurs, c’est-a-dire les différences qui
existent entre les couleurs dans 1’espace RGB ne correspondent pas aux différences de
couleurs percues par I’homme. De plus, les dimensions RGB sont fortement corrélées.
En revanche, les espaces de couleur tels que HSV, HSL sont parfaitement uniforme a la
perception humaine. Toutefois, ces espaces de couleur sont sensibles au bruit. En résumé,
il n’y a pas de dernier mot sur lequel I’espace de couleur est plus efficace, par conséquent,

une série d’espaces de couleurs ont été utilisés dans le suivi.
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4.4.2 Les contours

Les Limites de 1’objet génerent habituellement de fortes variations d’intensité de
I’image. La détection de bord est utilisée pour identifier ces changements. Une propriété
importante est que les bords sont moins sensibles aux variations d’éclairage par rapport
aux caractéristiques de couleur. Les algorithmes qui permettent le suivi des contours d’un
objet utilisent, dans la plupart des cas, les bords des objets comme caractéristiques. En
raison de sa simplicité et de sa précision, I’approche la plus populaire de détection de
contour est le filtre de Canny. Une évaluation des algorithmes de détection de bord est

fournie par Bowyer et al. [Bow 99].

4.4.3 Le flux optique

Le flux optique est un champ dense de vecteurs de déplacement qui définit la transpo-
sition de chaque pixel dans une région. Il est calculé en utilisant la contrainte de la lumi-
nosité, qui suppose que la luminosité des pixels, correspondant a des trames consécutives,
est constante. Le flux optique est couramment utilis€ comme un élément de segmentation
et de suivi des applications. Les techniques populaires pour calculer la densité du flux
optique comprennent les méthodes proposées par : Black et al.[BLA 96], Szeliski et al.
[SZE 97],Horn et al. [HOR 81], Lucas et al. [LUC 81].

4.4.4 Les textures

La texture est une mesure de la variation d’intensité d’une surface qui quantifie les
propriétés telles que la douceur et la régularité. Par rapport a la couleur, la texture nécessite
une étape de traitement pour générer les descripteurs. Il existe différents descripteurs de
texture, les plus utilisés sont :

— Les matrices de cooccurrence qui utilisent un histogramme d’intensité dans une

direction bien spécifique comme descripteur de texture [HAR 73].
— Les mesures de Laws [LAW 80] qui se base sur la génération de 21 filtres de
deuxieme dimension sur la base de cinq filtres de premiére dimension .

— Les transformations en ondelette [MAL 89] et les pyramides orientées [GRE 94].
Les méthodes de modélisation de texture peuvent €tre classées dans quatre catégories :
les modeles statistiques, les modeles structurels et les modeles fondés sur des filtres. Les
modeles statistiques mesurent la distribution spatiale des valeurs des pixels [BOU 99] et
les matrices de cooccurrence [HAR 73]. Dans les méthodes structurelles, la texture est
représentée par une répétition d’éléments structurels et la texture est modélisée comme
étant un arrangement spatial de ces éléments [VIL 86]. Quant aux modeles fondés sur
les filtres, ils consistent a appliquer un ensemble de filtres a I’image afin d’en étudier

la réponse. On retrouve les filtres dans le domaine spatial (filtres de Sobel, de Canny,
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Robert, etc.), ceux dans le domaine fréquentiel (filtres de Fourier) ou dans le domaine
spatio-temporel (filtres de Gabor, transformée en ondelettes, etc.). Les textures sont moins
sensibles au changement d’intensité lumineuse par rapport aux couleurs.

Dans la plupart du temps, les caractéristiques sont choisies manuellement par 1’utili-
sateur en fonction de 1’application et le domaine. Cependant, le probleme de la sélection
automatique des caractéristiques a recu une attention significative dans la communauté
de la reconnaissance des formes. Les méthodes de sélection automatique des caractéris-
tiques peuvent étre divisées en méthodes de filtrage et les méthodes d’encapsulation. Les
méthodes par filtrage essayent de sélectionner les caractéristiques en se basant sur des
criteres généraux (par exemple les caractéristiques doivent €tre non corrélées). Tandis que
les méthodes d’encapsulation sélectionnent les caractéristiques sur la base de I'utilité de
ces derniers dans un probleme particulier (par exemple, les performances de classification

en utilisant un sous-ensemble de fonctions).

4.5 Le suivi des objets en mouvement

L’ objectif principal du suivi d’un objet en mouvement est de tracer sa trajectoire dans
un laps de temps bien défini en repérant a chaque instant sa position dans 1I’image. Donc,
le suivi fournit les régions occupées par un objet a chaque instant. La détection de 1’objet
consiste a établir une correspondance entre deux instances de 1’objet se retrouvant chacun
dans des frames séparés. Cette derniere peut étre réalisée séparément ou conjointement.
Le premier cas consiste a localiser les régions possibles de I’objet dans chaque image par
le biais d’un algorithme de détection d’objet, puis d’appliquer un suivi par une correspon-
dance entre les objets dans toutes les images. Il s’agit dans le deuxieéme cas d’effectuer la
détection et la correspondance de 1’objet simultanément par une mise a jour itérative de

I’emplacement de 1’objet dans la région obtenue a partir de trames précédentes.

4.5.1 Le suivi de Point

Le suivi peut étre formulé comme la correspondance des objets détectés représentés
par des points a travers les images [ YIL 06]. Les objets détectés dans les frames successifs
sont représentés point par point, et I’association entre les points est basée sur I’état précé-
dent de I’objet incluant la position et le mouvement de 1’objet. Cette approche nécessite
une méthode de détection des objets dans chaque frame de la vidéo. Il est tres difficile
et parfois impossible d’effectuer une correspondance entre les points surtout dans la pré-
sence des occlusions, les mauvaises détections, la présence d’un nouvel objet ou la sortie
de ce dernier de la scene [VEE 01]. Donc le plus difficile dans cette catégorie n’est pas
la représentation elle-méme de 1’objet, mais 1’utilisation d’une bonne méthode de cor-

respondance entre les points. On trouve dans la littérature deux principales catégories a
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savoir, les méthodes déterministes et les méthodes statistiques. Les méthodes détermi-
nistes utilisent des heuristiques de mouvement qualitatives pour résoudre le probleme de
correspondance. Les méthodes probabilistes prennent explicitement en compte la mesure

de I’objet et les incertitudes afin d’établir la correspondance.

4.5.1.1 Les méthodes déterministes

Dans cette catégorie, les méthodes déterministes essayent d’associer chaque objet,
dans les précédents frames, a un seul objet du frame courant. Cette association est guidée
par un cot calculé en utilisant un ensemble de contraintes de mouvement [YIL 06]. La
minimisation de ce cofit est formulée en tant que probléme d’optimisation combinatoire.
Le colit de correspondance est habituellement défini en utilisant une combinaison des
contraintes suivantes.

— La proximité : cette contrainte suppose que I’emplacement ne change pas d’un
frame a un autre.

— Vitesse maximale : c’est une contrainte qui limite la vitesse maximale d’un objet
et par conséquent limite les correspondances possibles au voisinage circulaire du
méme objet.

— Changement de vitesse : cette contrainte suppose que I’objet ne peut pas changer
subitement et de fagon radicale sa direction et sa vitesse.

— Mouvement commun : la contrainte de mouvement suppose que 1’objet garde la
méme vitesse dans son voisinage et par conséquent la vitesse est également limitée
dans le voisinage de 1’objet. Cette contrainte est appropriée pour les objets repré-
sentés par des points multiples.

— La rigidité de I’objet : Suppose que les objets dans le monde 3D soient rigides,
par conséquent, la distance entre deux points quelconques de 1’objet réel restera
inchanggée.

Plusieurs travaux ont été proposés dans cette catégorie. Dans les travaux de Sethi et al.
[SET 87], les auteurs ont proposé de résoudre la correspondance par une approche glou-
tonne basée sur la proximité et la rigidité des contraintes. Une version améliorée a été pro-
posée par Salari et al. [SAL 90] en effectuant une correspondance pour les points détectés
puis, d’étendre le suivi des objets manquants par 1’ajout d’un nombre de points aléatoires.
Intille et al. [INT 97] ont proposé une correspondance entre le centre de gravité de I’ objet.
Les objets sont détectés a I’aide de la soustraction du fond. Les auteurs traitent explicite-
ment la variation du nombre d’objets en examinant les régions spécifiques dans 1’image
pour détecter d’éventuelles entrées / sorties avant de calculer la correspondance.

Afin de préserver la cohérence temporelle de la vitesse et de la position, Shafique et
al. [SHA 05] propose une approche multiframe. Le probleme est présenté comme une
correspondance multiple entre plusieurs frames et la solution consiste a utiliser la théorie

des graphes pour trouver le meilleur chemin pour chaque point.
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4.5.1.2 Les méthodes statistiques

Les méthodes statistiques permettent de résoudre les problemes de suivi liés aux bruits
générés par les capteurs vidéo ou par les perturbations aléatoires qui affectent les mou-
vements de ’objet [YIL 06]. Cela est effectué en prenant la mesure et les incertitudes
des modeles lors de 1’estimation de 1’état de I’objet. Les méthodes statistiques utilisent
une approche spatioétatique pour modéliser les propriétés de 1’objet comme la position,
la vitesse et I’accélération [ VAS 03]. Les mesures se calculent par rapport a la position de

I’objet dans I’image obtenue par un mécanisme de détection.

Le filtre de Kalman C’est un filtre qui est utilisé pour estimer 1’état d’un systeme li-
néaire dans lequel 1’état est supposé suivre une distribution gaussienne. Le filtre est com-
posé de deux étapes a savoir la prédiction et la correction [ROS 99]. La prédiction utilise

le modele de I’état de 1’objet pour prédire le nouvel état selon les équations suivantes :
Xi =DX;—1+W 4.1

Y, =DX,_ D" +0, 4.2)

OuX; et X, exprime I’état et la covariance de la prédiction dans le temps z. D est une
matrice de transition d’état qui définit la relation entre la variable d’état a 1’ instant ¢ et
t —1. W est le bruit et Q est la covariance du bruit W. De fagon analogue, 1’étape de
correction utilise I’observation actuelle pour la mise a jour de 1’état de 1’objet selon les

équations 4.3, 4.4 et 4.5
1

K =ZM" [M"SM" +R,] (4.3)
X[ — X[ + Kl [Zl —MX[] (4.4)
N——
\%4
2[ — Z_l‘ - KtMZ_t (45)

Ou Z; est I’observation actuelle, M est la matrice de mesure, K est le gain de Kalman et
V exprime I’innovation. Lorsque le systeme n’est pas linéaire, la prédiction est effectuée
avec une extension du filtre de Kalman. Ce dernier utilise un développement en séries
de Taylor pour obtenir un systeme linéaire. Malgré son efficacité et sa large utilisation
dans le domaine de la vision, le filtre de Kalman présente un inconvenant majeur lié¢ aux
conditions d’utilisation. En effet, le filtre de Kalman suppose que la variable d’état suit
une loi normale ce qui n’est pas toujours le cas dans le suivi des objets. Cette limitation

peut étre contournée en utilisant le filtre a particules.

Le Filtre a particules Dans le filtre a particules, la densité conditionnelle de 1’état de

I’objet P(X;/Z;) a I'instant ¢ est représentée par un ensemble d’échantillons de N par-
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(n)

ticules {s,(") n=1,--- N } pondérée chacun par un poids 7, ’. Le poids définit I'im-

portance de I’échantillon exprimée par la fréquence d’apparition de ce dernier. Afin de

minimiser le temps de traitement, un poids cumulatif ¢(,,) est également sauvegardé pour

chaque couple (s("),n(”)) [MAC 98]. Les nouveaux échantillons a I’instant ¢ sont tirés

de I’étape précédente a I'instant  — 1 sur la base des différents schémas d’échantillon-

nage S;_| = {st@l, nt(f)l,ct('i)l n=1,--- /N } Le filtre a particules peut étre initialisé par
(n) (n) _ 1

les premieres mesuress, *,avec un poids 7, * = 5 ou par un apprentissage sur I’ensemble
d’échantillons. Une étape supplémentaire est effectuée afin de garder les meilleures par-
ticules de suivi. En effet, les échantillons représentés par des poids tres faibles seront
supprimés de I’ensemble. Dans cette derniere décennie, le filtre a particules est devenu

incontournable dans le domaine de la vision par machine [YIL 06].

Filtre de probabilité de données conjointe Lors du suivi de plusieurs objets a I’aide du
filtre de Kalman ou du filtre a particules, il faut associer de facon déterministe la mesure la
plus probable pour un objet particulier a I’état de 1’objet. Ce probléme de correspondance
doit €tre résolu avant que ces filtres puissent étre appliqués. La méthode la plus simple
pour effectuer la correspondance est d’utiliser 1’algorithme du plus proche voisin (KNN)
[RAS 01]. Toutefois, si les objets sont proches les uns des autres, alors il y a toujours un
risque que la correspondance soit incorrecte induisant ainsi a un échec de convergence du
filtre.

Il existe plusieurs mécanismes d’association de données statistiques pour lutter contre
ce probleme. Le filtre de probabilité de données conjointe est une alternative pour associer
les données [RAS 01]. Soit une plage de valeurs définie comme une séquence de mesures
qui sont supposées provenir du méme objet. On suppose que nous avons N plages de va-
leurs a ’instant ¢ avec leurs mesures Z (1) = z; (), - - - ,z(¢) et nous avons besoin de relier
ces mesures avec les plages existantes. Soit 17 un ensemble d’assignation de mesures. On
suppose €galement que le nombre de plages de valeurs est constant dans le temps. Soit V; ;
L’innovation, au sens de Kalman, associé a la plage / de la mesure Z;. Le filtre de proba-
bilité conjointe associe toutes les mesures avec chaque plage de valeurs selon 1’équation
4.6

my
vi=Y Blvi, (4.6)
i=1

Ou ﬁil est la probabilité a posteriori que la mesure i soit originaire de 1’objet associer a la
plage [
Bl =Y P (k) |Z'] s (n)
n

7;; est une variable binaire qui permet d’indiquer I’association de la mesure z;(k) avec la

plage de valeurs /.
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Suivi par des hypotheses multiples Dans les méthodes précédentes, 1’association s’ef-
fectue entre deux frames qui se suivent. Il est fort possible, dans un tel cas, d’effectuer
une correspondance incorrecte entre les occurrences du méme objet. Le suivi par des hy-
potheéses multiples permet de retarder la décision de la correspondance pour un meilleur
rendement [HUE 02]. Cet algorithme permet de sauvegarder les correspondances pour
chaque objet dans chaque frame sous forme d’hypotheses de correspondances, et cela
dans une durée bien déterminée en nombre de frames. Au final, 1’algorithme retient uni-
quement les correspondances les plus probables pour une plage de valeurs. L’algorithme
commence par la création d’un ensemble d’hypotheses contenant des prédictions de la
position de chaque objet. Les prédictions seront comparées avec les mesures actuelles
et un ensemble de correspondances est établi pour chaque hypothese. Chaque nouvelle
hypothese va représenter une nouvelle plage de valeurs en se basant sur les mesures ac-
tuelles. Cette méthode dresse la liste de toutes les correspondances possibles ce qui aug-
mente considérablement le temps de calcul. Plusieurs propositions ont essayé de réduire
ce temps soit par considérer que les associations sont indépendantes et de cette facon
éviter de calculer toutes les possibilités [STR 94], soit par la sélection des meilleures hy-
potheses [COX 96] ou par I'utilisation d’une plateforme d’hypotheses de suivi multiple
[CHA 99].

4.5.2 Le suivi a base de noyau

Dans cette catégorie, le suivi consiste a calculer le mouvement d’une forme ou d’une
apparence de 1’objet dans les frames successifs. Dans ce cas, le suivi est un algorithme
qui permet d’estimer le mouvement par des transformations géométriques telles que la
translation, la rotation et les transformations affines. Le suivi basé noyau est effectué en
calculant les mouvements de I’objet d’un frame a un autre. Les mouvements de 1’objet
sont généralement de type paramétrique ou des champs de flux dense calculés dans les
images ultérieures. Ces algorithmes se different souvent dans 1’apparence utilisée pour
la représentation de 1’objet, le nombre d’objets suivis et la méthode utilisée pour estimer
le mouvement de 1’objet. En général, on peut soit comparer directement les noyaux du
modele (m) et de I’objet cible (0), soit comparer leur distribution [COM 02a]. Pour ce

faire, on peut définir des mesures directes selon les équations 4.7, 4.8 et 4.9

Dpi (m,0) = Y, Im@)—0() 4.7
ienoyau
Drso(m,0)= Y, (m(i)—0(1)* (4.8)
i€noyau
Deorr (m,0) = Y, m(i)-0() (4.9)
ic€noyau
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Ou bien utiliser des mesures basées sur les distributions de probabilités selon les équations

suivantes :
Dgmp (P,Q) = EarthMoverDistance (P,Q) (4.10)
Dinter (P,Q) = Intersection (P, Q) 4.11)
Diyettinger (P, Q) = /1 — Bhattacharyya (P, Q) 4.12)

Ou P et Q représentent respectivement les distributions de probabilité du modele m et de
I’objet O L’algorithme de suivi de noyau le plus utilisé est le mean shift [COM 02b], qui
utilise une fonction de densité des histogrammes de couleur pour apparier le modele et la
cible. Plutot que de prendre les données directement pour former 1’histogramme de 1’objet
P et les cibles P(y), on effectue une pondération a 1’aide d’une fonction de densité. Donc,
le mean-shift consiste a trouver, de facon itérative, le déplacement d’un objet en mettant

en correspondance leurs histogrammes pondérés par une fonction de densité [COM 02b].

4.5.2.1 Appariement de modéle

L’appariement de modele est parmi les approches les plus communément utilisées
pour le suivi [SCH 02b]. C’est une méthode qui permet d’effectuer la recherche d’une
image I; par le biais d’une région similaire a un modele Ot défini dans les frames prési-
dents. La position du modele dans I’image est calculée en utilisant une mesure de simi-
larité. Le modele est bati en utilisant les caractéristiques chromatiques de 1’image telles
que la couleur, les intensités des pixels et les gradients [SCH 02b]. Ces derniers sont tres
efficaces a cause de leurs faibles variations par rapport au changement de luminosité.

L’inconvenant majeur de cette méthode est le colit de calcul tres élevé a cause de la
vérification de la similarité entre un modele et toutes les régions possibles dans 1’'image
en court de traitement. En revanche les performances peuvent étre améliorées en limitant

la recherche dans les zones voisines susceptibles de contenir I’ objet.

4.5.2.2 Les modeles d’apparence basés densités

En plus des modeles, I’apparence de I’objet peut étre également utilisée pour le suivi.
En effet, les histogrammes de couleur et les mixtures de modele peuvent étre facilement
calculés en utilisant I’apparence de I’objet a I’intérieur d’un rectangle. Plusieurs méthodes
ont été proposées dans ce type de suivi. L utilisation de la moyenne des couleurs des pixels
a 'intérieur d’un rectangle a été proposée par Fieguth et al. [FIE 97]. Un histogramme
pondéré calculé dans une région circulaire a été€ proposé par Comaniciu et al. [COM 02a].
Jepson et al. [JEP 03] proposent un suivi par un modele a trois mixtures contenant des
caractéristiques d’apparence stable, des caractéristiques transitoires et un processus de
bruit. Shi et al. [SHI 94] ont proposé une méthode de suivi qui permet de calculer de

maniere itérative les translations de région centrée autour d’un point d’intérét. Tao et al.
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[TAO 02] proposent une méthode basée sur la totalité de I’image comme un ensemble
de couches. La représentation inclut une seule couche pour I’arriere-plan et une couche
pour chaque objet. Chaque couche a comme forme a priori une ellipse, des mouvements
(translation, rotation) et une apparence. Isard et al. [ISA 01] proposent une modélisation
conjointe de I’arriere-plan et les régions de premier plan pour le suivi. L’apparence de
I’arriere-plan et de tous les objets sont représenté par un mélange de gaussiennes et les

formes des objets sont considérées comme des cylindres.

4.5.2.3 Les modeles d’apparence a multiples vues

Les modeles d’apparence cités précédemment sont générés en court de traitement.
Cette approche modélise les objets en se basant sur les informations collectées dans les
précédents frames. Cette démarche n’est pas pratique pour les objets qui ont des chan-
gements brusques et rapides. Effectivement, 1’objet peut changer d’apparence d’une po-
sition a une autre et s’il y a un changement de vue radicale dans le suivi, I’objet peut
ne pas €tre reconnu a cause du changement du modele. C’est pour cette raison que plu-
sieurs travaux ont proposé des modeles a vue multiples pour permettre de remédier a
ces problemes. Black et al. [BLA 98] proposent d’utiliser des sous-espaces pour calculer
les transformations affines. Pour ce faire, des agents vont reconstruire 1’image résultante
en se basant uniquement sur les transformations affines calculées précédemment. Avidan
[AVI 04] propose un systeme similaire basé sur les SVM. Le systeme utilise les scores gé-
nérés par les SVM pour indiquer le degré d’appartenance a la classe positive qui contient
les images des objets en mouvements. Tandis que la classe négative contient I’arriere-plan

des autres régions.

4.5.2.4 Le suivi de silhouette

Les méthodes de suivi basées sur la silhouette peuvent étre considérées comme une
segmentation d’objet appliquée dans le domaine temporel en utilisant les informations
générées a partir des images précédentes [KAN 03]. Ces méthodes utilisent I’information
codée a I’intérieur de la région de I’objet. Cette information peut étre sous la forme d’une
densité de I’apparence ou d’un modele de la forme de I’objet représenté sous la forme
d’une carte de bord [COM 02a]. Compte tenu des modeles d’objet, la silhouette est suivie
en effectuant une correspondance de forme ou en utilisant une évolution du contour de
I’ objet.

Les méthodes basées sur la silhouette de 1’objet sont tres efficaces lorsqu’il s’agit d’un
objet avec une forme rigide [ YIL 04]. Effectivement, les objets tels que le corps d’un hu-
main ou d’un animal ne peuvent pas €tre bien définis par une forme ou un ensemble de
formes géométriques. Pour cela, la silhouette constitue un bon moyen pour la descrip-

tion de ces objets. Dans ce type d’approche, il est question de retrouver les objets en
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mouvement via un modele généré en utilisant des informations collectées a priori dans
les frames précédents. Parmi les caractéristiques les plus communément utilisées dans ce
type d’approche on trouve : les histogrammes de couleur [KAN 04 ; CoM 02a], les bords
[HAR 00] et les contours des objets [SAT 04].

Appariement de forme Cette approche permet de chercher la silhouette de 1’objet dans
le frame courant en se basant sur des modeles générés. L’appariement est effectué en
calculant le degré de similarité entre I’objet et le modele généré. Le modele est bati sur
un ensemble d’hypotheses, sur les silhouettes probables de 1’objet, extraient a partir des
frames précédents.

Dans cette approche, les mouvements non rigides des objets ne sont pas explicitement
traités. En effet, la silhouette est supposée bougée d’un frame a un autre et c’est pour cette
raison que les mouvements qui exercent une transformation au niveau de la silhouette ne
peuvent étre traités. Dans chaque nouveau frame et apres la localisation de I’objet, une
mise a jour est appliquée sur le modele de I’objet afin qu’il puisse gérer les changements
et les problemes de suivi liés aux changements de conditions d’éclairage ainsi que le
mouvement de 1’objet non rigide.

Plusieurs travaux basés sur la silhouette ont été publiés pour traiter le probleme du
suivi. Huttenlocher et al. [HUT 93] ont proposé une approche pour 1’appariement des
formes en utilisant une représentation basée sur les bords de 1’objet. Les auteurs ont utilisé
la distance de Hausdorff pour construire une surface de corrélation a partir de laquelle le
minimum est sélectionné en tant que nouvelle position de I’objet. Une approche similaire
a été proposée par Liet al. [L1 01] en utilisant la distance de Hausdorff pour la vérification
des trajectoires. Le suivi se résume dans 1’évaluation du flot optique des vecteurs calculés
par rapport au modele de la silhouette généré de sorte que la moyenne du flot détermine la
nouvelle position de I’objet. Une autre maniere de calculer I’appariement des formes est
de détecter les silhouettes correspondantes dans deux frames successifs. Cette approche
estidentique a I’appariement de point dans le processus, mais elle est totalement différente

dans la représentation de 1’objet.

Suivi basé contour Cette méthode utilise un processus itératif qui permet d’appliquer
un ensemble de transformations au contour initial, extrait des frames précédents, pour
arriver a la position actuelle de 1’objet. Il est nécessaire qu’'une partie de 1’objet dans
le frame courant chevauche avec une partie de 1I’objet dans le frame précedent. Dans
la littérature, plusieurs techniques ont été proposées afin de faire évoluer les contours.
Deux processus ont trouvé un tres grand succes[YIL 06], le premier utilise un modele
spatiotemporel pour modéliser le contour et son mouvement tandis que le second essaye

de minimiser 1’énergie des contours par la descente de gradient.
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Modele spatiotemporel Chaque état de 1’objet est caractérisé par la forme et le mou-
vement du contour. La mise a jour de I’état de 1’objet est effectuée en maximisant la
probabilité a posteriori qui dépend fortement de 1’état précedent et du voisinage. Ce der-
nier est défini par la distance entre le contour est les bords de I’objet. L’état de 1’objet
peut étre également défini comme une suite dynamique des points de contrdle [TER 93].
D’autres travaux ont tenté de définir I’état comme des parametres sous forme de baguette
et des parametres de mouvement affine [ISA 98]. Chen et al. [CHE O1] ont utilisé des

contours sous forme d’ellipse associée a un modele de Markov caché.

Minimisation de I’énergie des contours [’énergie du contour est définie comme une
information temporelle sous forme de gradient [BER 00 ; MAN 02 ; CRE 03], ou une ap-
parence statistique générée a partir d’un objet [YIL 04] ou d’un arriere-plan [RON 94].
Lutilisation du gradient de I’image est largement utilisée dans le calcul du flot optique.
Bertalmio et al. [BER 00] ont utilisé des contraintes pour appliquer des transformations
sur le contour et cela de maniere consécutive dans chaque frame en utilisant une repré-
sentation multiniveau sur la direction du flux. Les contraintes du flot optique ont été éga-
lement utilisées par Mansouri et al. [MAN 02] pour le suivi en calculant uniquement les
limites de 1’objet. Cremers et al. [CRE 03] utilisent le flot optique pour calculer I’évolution
du contour en posant des contraintes sur I’homogénéité des régions. Ronfard [RON 94] a
proposé une autre alternative du flot. Il a exploité les statistiques calculées pour chaque

objet pour définir I’évolution du contour de 1’ objet.

4.6 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, une étude approfondie des méthodes et tech-
niques couramment utilisées pour le suivi des objets en mouvement. Nous avons égale-
ment donné un bref apercu des sujets connexes et les contraintes relatives aux domaines
d’application. Le processus de suivi consiste a conserver I’identité des objets détectés et
de suivre leurs évolutions au cours du temps. Le suivi d’objets est par conséquent dépen-
dant de la représentation des objets et de ’incertitude sur les observations. Nous avons
divisé les méthodes de suivi en trois principales catégories basées sur 1’utilisation et la
représentation d’objets, a savoir, les méthodes basées sur I’établissement d’une corres-
pondance entre les points de la forme, les méthodes utilisant des modeles géométriques
primitifs, et les méthodes basées contour. Toutes les méthodes présentées nécessitent une
détection préalable de 1’objet avant d’effectuer le suivi et cela que ce soit a chaque nou-
veau frame (méthodes basées sur les points) ou uniquement lors de la premiere apparition

dans la scene (les approches géométriques et les approches basées sur le contour).
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Détection des formes mobiles dans une

vidéosurveillance

5.1 Introduction

La reconnaissance des formes, le traitement des images ainsi que la vision par machine
sont des domaines de recherche tres vaste qui ont pour rdle principal d’automatiser 1’ana-
lyse des images et de la vidéo. L’ application de ces derniers vise une liste non exhaustive
de domaines tels que I’imagerie médicale, I’interaction homme-machine, la compression
vidéo, etc. La vidéosurveillance est un domaine en émergence qui a su profiter des avan-
cements technologiques des autres domaines et qui est devenu un axe de recherche a part
enticre[ FAR 12]. Le besoin de sécuriser les endroits publics tels que les aéroports, les
banques, les stations de métro, etc. a également attirer I’attention des chercheurs dans la
derniere décennie[FAR 12].

Le role des systemes de vidéosurveillance est d’offrir une plateforme qui permet d’as-
sister les opérateurs humains dans leur tiche de surveillance par le biais d’une alerte
visuelle ou sonore. Cette alerte est généralement liée a un comportement ou une situation
qualifiée d’anormale dans le champ de vision d’une caméra. Un tel systéme va permettre
aux opérateurs de surveillance de visualiser simultanément plusieurs environnements en
focalisant son attention sur les points critiques annoncés par le systeme et cela en temps
réel[FAR 13b]. Le systeme peut €tre également utilisé ultérieurement comme un support

de recherche grace a la méthode d’indexation et de recherche vidéo pour d’éventuels pro-
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blemes tels que les crimes et les vols.

Les tentatives terroristes, dans les différents capitaux du monde tel que New York,
Madrid et Londres, ont donné un grand coup de pouce dans le développement rapide
de ces systémes qui sont devenus une partie dans notre vie quotidienne. Cependant les
systemes de vidéosurveillance ne sont pas une restriction sur les applications de sécurité,

ils ont également contribué dans 1’amélioration des qualités de service[FAR 12].

5.2 La vidéosurveillance

5.2.1 Définition

La vidéosurveillance est la surveillance a distance d’un lieu, public ou privé, de ma-
chines ou d’individus. Elle est employée dans de nombreuses situations, généralement

pour des raisons de sécurité.

5.2.2 Présentation

La vidéosurveillance consiste a placer des caméras de surveillance dans un lieu public
ou privé en gardant les traces des personnes observé et en détectant des schémas suspects
de mouvement ou comportement afin de prendre une décision fondée sur cette analyse de

scéne. L’ opérateur est alerté quand il y a un écart par rapport a un comportement normal.

5.2.3 Historique

La premiere génération des systemes de vidéosurveillance est le CCTV (closed Cir-
cuit Television Network). Dans ce systeme les caméras vidéo analogiques sont connec-
tées par des cables coaxiaux a des moniteurs de surveillance pour étre utilisées par les
opérateurs humains ou la caméra sera connectée a un enregistreur de vidéo pour 1’archi-
vage[FAR 11]. Les premiers systemes CCTV ont été développés dans la fin des années
1940 ou elles étaient utilisées par les militaires allemands pour observer les missiles. Les
systetmes CCTV ont été également utilisés par les militaires américains pour tester les
bombes atomiques[FAR 11].

La deuxieme génération des vidéosurveillances a remplacé les enregistreurs vidéo
avec les DVR avec enregistrement sur disque dur. Dans la troisieme génération, les sys-
teémes sont a adresse IP, ou les données sont périodiquement transférées via le réseau.

Aujourd’hui les caméras de vidéosurveillance sont omniprésentes.

5.2.4 Objectifs majeurs

les systemes de vide-surveillance ont plusieurs objectifs[FAR 11], nous cirons :
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— Danalyse de scene pour I'interprétation d’événements.

— Le déclenchement d’alertes.

— La maitrise de I’espace public (propreté urbaine, la lutte contre les dépdts sauvages,
éclairage public, etc.).

— La lutte contre la délinquance (sécurité des personnes et des biens, vols a la porticre,
agressions, flagrants délits, etc.).

— Le signalement des stationnements anarchiques engendrant des perturbations du

flux routier.

5.2.5 Domaines d’application

La vidéosurveillance couvre plusieurs domaines d’applications. La lutte contre le ter-
rorisme est I’un des plus connus. De ce point de vue, les attentats de Londres au cours de
1’été 2005 ont prouvé I’efficacité de la vidéosurveillance, non pas tant sur le plan préven-
tif, mais pour I’enquéte criminelle, en permettant d’identifier des visages et de reconstituer
le trajet des terroristes (grace a ’analyse des images enregistrées sur leur parcours).

L’installation de caméras dans les transports en commun (tramway, trains, bus et mé-
tros) poursuit trois objectifs : la sécurité des voyageurs, la lutte contre la fraude et la pro-
tection contre les dégradations (non seulement dans les rames, mais aussi dans les gares,
sur les quais et, depuis peu, le long de certaines voies). La surveillance des sites sensibles,
publics et privés, liés a des intéréts vitaux et stratégiques sur un plan national (énergie,
défense, transport), représente également I’'un des domaines d’application les plus cou-
rants. Elle permet de contrOler 1’acces a des zones réservées en associant identification
biométrique (iris, empreintes digitales), reconnaissance faciale et vidéosurveillance. Plu-
sieurs aéroports internationaux sont équipés de systemes de ce type, destinés a fluidifier le
passage aux frontieres ou encore a automatiser 1’acces du personnel aux différentes zones
réservées (bagages, fret, pistes).

Enfin, le contrdle et la gestion de la circulation automobile, tant en ville que le long
des axes routiers, constituent des domaines d’application prometteurs. Ce contrdle va de
la lecture a distance de plaques d’immatriculation (avec envoi automatique d’amendes aux
propriétaires des véhicules en situation irrégulicre) a la surveillance de voies routieres et
de carrefours dangereux ou encombrés. Dans ce cas, la vidéosurveillance est couplée a un
centre de gestion du trafic qui permet, par exemple, de dérouter la circulation ou encore de
fluidifier le trafic en faisant évoluer la signalisation. Sans oublier, les installations privées
importantes concernent les hotels, les restaurants, les casinos, les salles de jeux qui font
régulierement appel a des systemes d’identification faciale pour reconnaitre les fraudeurs.

Cette masse importante de données complexes rend les infrastructures actuelles in-
suffisantes pour garantir une surveillance vigilante par un opérateur humain en raison de

la fatigue dans des périodes de surveillance longue[FAR 11]. Pour permettre d’assister
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les opérateurs humains dans leurs taches de surveillance des événements, les systémes
de vidéosurveillance intelligente peuvent étre utilisés. De tels systemes nécessitent une
rapidité et une robustesse pour la détection, le suivi, la reconnaissance et I’analyse des
événements des objets en mouvement. Nous proposons dans cette these des méthodes
pour la détection des objets en mettant la robustesse et la rapidité d’exécution comme un

objectif principal dans ce travail.

5.3 Le document vidéo

La structure d’un document vidéo est définie comme une combinaison de deux ou
trois flux d’information. L’image et le son sont les principales sources d’informations qui
composent ce document. La sauvegarde et la lecture de ce dernier de maniere synchrones
permettent de générer une histoire. Le flux visuel comporte une séquence d’images fixes
qui selon I’axe temporel apparaissent animées a une fréquence de 24 a 30 images par
seconde. Le flux sonore est composé d’un ou plusieurs canaux (mono, stéréo). Le signal
sonore est typiquement échantillonné entre 16000 et 48000 Hertz. Un troisieme flux d’in-
formation généralement associée aux documents vidéo est le texte. Il provient soit d’un
flux séparé, soit il est dérivé des sources audio et visuelle. Pour le stockage, la mani-
pulation et la recherche de documents vidéo, il est nécessaire de se doter d’un moyen
d’organiser I’'information. On peut considérer qu’il existe plusieurs niveaux de structure
liés a la donnée vidéo, il s’agit d’une organisation hiérarchique issue du monde de la
production vidéo ou cinématographique. Cette hiérarchie met en évidence des séquences
de granularités différentes. Un premier niveau de structure, appelé « plan », correspond
au premier niveau de montage. Les niveaux supérieurs visent a monter en abstraction de
facon hiérarchique, et tendent vers un niveau sémantique. En principe, ces différents ni-
veaux de hiérarchie sont nommés selon le type de contenu du document vidéo (scene,
histoire, documentaire, etc.). Une séquence vidéo brute est une suite d’images fixes, qui
peut étre caractérisée par trois principaux parametres : la luminance, la résolution spatiale

et la résolution temporelle.

5.4 Caractéristiques d’une vidéo

5.4.1 Nombre de frames par seconde

Le nombre d’images immobiles par unité de période de vidéo s’étend de six ou huit
frames par seconde (frame/s) pour de vieux appareils-photo mécaniques a 120 frames ou
plus par seconde pour de nouveaux appareils-photo professionnels. Pal (L’Europe, 1’ Asie,
I’ Australie, etc.) et SECAM (La France, la Russie, régions de I’ Afrique, etc.) utilisent 25
frames/s, alors que NTSC (les Etats-Unis, le Canada, le J apon, etc.) utilise 29.97 frames/s.
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Le taux minimum de frames pour réaliser I’illusion d’une image mobile est environ quinze
frames par seconde. Débit Le Débit binaire est une mesure du taux de contenu de 1’infor-
mation dans un flux vidéo. Il est quantifié en utilisant 1’unité bit par seconde (bit/s ou bps)
ou Méga de bits par seconde (Mbit/s). Un débit binaire plus élevé permet une meilleure
qualité vidéo. Par exemple : un CD-Vidéo a un débit binaire d’environ 1 Mbit/s et il est de
qualité inférieure a un DVD qui a un débit binaire d’environ 5 Mbit/s. Le Débit binaire va-
riable (VBR) est une stratégie pour maximiser la qualité vidéo visuelle et pour réduire au
minimum le débit binaire. Sur des scénes de mouvement rapide, un débit binaire variable
utilise plus de bits qu’il fait sur des sceénes de mouvement lent de la durée semblable,

pourtant réalise une qualité visuelle cohérente.

5.4.2 Entrelacement

La vidéo peut étre entrelacée ou progressive. L’entrelacement a été inventé comme une
maniére de réaliser la bonne qualité visuelle dans les limitations d’une largeur de bande
étroite. Les lignes de balayage horizontales de chaque frame entrelacé sont numérotées
consécutivement et divisées dans deux champs : champ impair composé des lignes im-
paires et champ pair contenant les lignes paires. NTSC, PAL et SECAM sont des formats
entrelacés. Les caractéristiques visuelles abrégées de résolution incluent souvent i pour
indiquer I’entrelacement. Par exemple, le format visuel de PAL est souvent indiqué par
576150, ou 576 indique la résolution horizontale, i indique I’entrelacement, et 50 indique
50 frames par seconde. Dans le balayage progressif des systemes, chaque frame inclut
toutes les lignes de balayage. Le résultat est une résolution pergue beaucoup plus élevée.
Un procédé connu sous le nom de « interlacing » peut étre employé pour convertir un si-
gnal entrelacé analogique d’un DVD ou d’un satellite vers un balayage progressif sur un
écran LCD, TFT ou un écran a plasma. Ce processus diminue considérablement la qualité

visuelle

5.4.3 Résolution d’affichage

La taille d’une image visuelle est mesurée en Pixel pour la vidéo numérique et par
les lignes de balayage verticales et horizontales de la résolution pour la vidéo analogique.
Dans le domaine numérique, la résolution est indiquée comme 720/704 /640 x 480i60
pour NTSC et 768/720 x 576i50 pour la résolution de PAL ou de SECAM. Cependant
dans le domaine analogique, le nombre de lignes de balayage visibles reste constant
(486NTSC/576PAL), tandis que la mesure horizontale change avec la qualité du signal.
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5.4.4 Proportion

La proportion décrit les dimensions des écrans vidéo et les éléments images de la
vidéo. Tous les formats vidéo populaires sont rectangulaires, et ainsi peuvent étre décrits
par un rapport entre la largeur et la hauteur. La proportion de I’écran d’une télévision
traditionnel est 4 :3, soit environ 1.33 :1. Les télévisions a haute définition utilisent une
proportion de 16 :9, soit environ 1.78 :1. Les pixels sur des moniteurs d’ordinateur sont
habituellement carrés. Cependant les pixels utilisés dans une vidéo numérique ont souvent
des proportions différentes, comme ceux utilisés dans les variantes de PAL et de NTSC
du standard CCIR 601. Par conséquent, une image de NTSC DV qui est de 720 / 480
pixels est affichée avec une proportion de 4 :3 si les pixels sont minces et affichée avec

une proportion de 16 : 9 si les pixels sont gros.

5.5 Analyse du contenu de la vidéo

Les documents vidéo peuvent avoir des contenus extrémement varié (télévisés, docu-
mentaires, films, publicité, vidéosurveillance, etc.). La plupart du temps, ces documents
ont une (ou plusieurs) structure interne. Comme les documents eux-mémes, ces structures
peuvent €tre tres variées. Le type de structure est relatif au contenu sémantique du docu-
ment. Il s’agit de structures qui ont un sens pour I’utilisateur. A ce titre, elles peuvent
parfois apparaitre mal définies, ambigués ou subjectives. En ce qui concerne 1’analyse du
contenu, on peut distinguer deux niveaux de descriptions qui sont liés aux données vidéo :

— Le niveau signal (bas niveau) : proche de la représentation numérique des docu-
ments, il s’attache a décrire les caractéristiques « physiques » des segments d’une
vidéo comme la couleur, la texture et la forme. Les informations correspondant a
ce niveau sont en général de type numérique (tableaux de nombres, histogrammes
de couleur par exemple).

— Le niveau sémantique (haut niveau) : proche de la fagon dont les humains repré-
sentent le contenu des documents, il vise la description des concepts présents et des
relations entre eux. Les informations correspondantes a ce niveau sont en général

de type symbolique (concepts, relations, graphes).

5.6 Modélisation du Contenu Vidéo

La structure la plus classique consiste a décomposer la vidéo en des unités (segments)
dont chacune représente un niveau de description. Cette décomposition est similaire a la
modélisation hiérarchique du contenu vidéo. Dans un document vidéo, on distinguera des
séquences qui correspondent a des unités sémantiques de la vidéo (theme, sujet, etc.).

Dans des vidéos de taille importante, plus le contenu est varié, plus le nombre de sé-
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quences est important. Les séquences peuvent elles-mémes étre décomposées en scenes.
Ces scenes sont composées d’un ou plusieurs plans. Chaque plan correspond a une prise
de vue, avec ou sans mouvement de caméra (plan fixe). Les plans sont séparés par des
transitions.

Dans une vidéo, on peut définir des entités élémentaires (€1éments d’information) si-
gnificatives comme des personnages, des éléments décors, des objets, etc. On peut égale-
ment définir des objets de granularité plus fine : des parties d’éléments comme le visage
du personnage. Ces entités sont regroupées au niveau description du contenu vidéo et sont
appelées des entités « Classe ». On peut également définir une entité événement (event) :
un événement est « quelque chose qui arrive ». Il peut étre décrit par les classes ou les
occurrences de classe qui interviennent dans « ce qui arrive » et par des relations qui défi-
nissent « ce qui arrive ». Un événement se déroule en général pendant un certain intervalle

de temps. La figure suivante illustre la structure d’un document vidéo.

Vidéo

] 3

Scenes

! ¥

~ CRRRTRER
SOl

FIGURE 5.1 — Structure d’une vidéo

Pour la détection des transitions franches, chaque image est divisée en plusieurs blocs
sans chevauchement, puis est extrait un histogramme pour chacun. Il suffit de comparer
la similarité entre les images de la fenétre coulissante avec 1’image courante a travers
le calcul d’une distance euclidienne par exemple, en donnant un poids a chaque bloc.
Ensuite, on trie de facon décroissante les distances obtenues et on analyse ce classement.
L’algorithme arrive a détecter une coupure lorsque le nombre d’images en aval classées
dans la premiere partie du classement est supérieur a un seuil préfixé. Il a été observé
qu’un mouvement rapide dans un plan peut fausser le résultat de la segmentation. Pour
cela, on donne plus d’importance aux régions qui représentent le fond de 1’image que les

régions centrales. Ceci a permis 1’obtention d’un gain de performance sur les données.
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5.7 Les formats de fichiers vidéo numériques

Le format est une compression des informations vidéo dans une structure spécifique.
La compression vidéo est trés importante, car sans elle une seconde de vidéo occuperait
une taille considérable causant ainsi des problemes de manipulation et de transport. En
effet, la vidéo non compressée nécessite énormément de place sur un disque dur et prend
beaucoup de temps dans la transmission. Pour remédier a ces problemes, le contenu de
la vidéo doit étre compressé pour réduire le débit des données. Cependant, la compres-
sion engendre toujours une perte d’information et donc une dégradation de la qualité des
images de la vidéo.

L’algorithme de compression essaye de supprimer les redondances accumulées dans la
vidéo. Ces derniers sont de nature spatiale ou temporelle. La redondance spatiale se base
sur la supposition que, dans une image, deux points voisins sont souvent similaires. Tandis
que la redondance temporelle se base sur I’hypothese que deux images successives sont
souvent fort similaires. Donc, la tiche de compression consiste a déterminer ces redon-
dances et les éliminer. En se basant sur les notions citées précédemment, deux méthodes
de compression sont envisagées : le codage par différence entre les images successives et
le codage par prédiction de mouvement.

Plusieurs formes de compressions existent, plus ou moins standardisées, qui réduisent
la taille des fichiers pour une manipulation plus aisée sur ordinateur. La vidéo est com-
pressée par ce que 1I’on appelle des CODECS (Codeurs/Décodeurs). 11 existe deux types
de CODECS, les CODECS logiciels et les CODECS matériels. Le codec est un algo-
rithme qui a pour rdles de compresser la vidéo pour la sauvegarde et I’enregistrement
et de la décompresser ensuite pour une éventuelle lecture. Le choix du CODEC utilisé
doit dépendre du type de séquence vidéo, du systeme d’exploitation utilisé, mais aussi de
plusieurs facteurs a savoir :

— La qualité.

— Le taux de transfert des données.

— Le volume de stockage.

— Le temps nécessaire a la compression et a la décompression des informations.
L’encodage des séquences vidéo donne naissance a différents formats. Les formats les

plus courants sont décrits dans le tableau ci-dessus :

5.8 Lesimages de références

L’image de référence est une image qui va €tre utilisée pour prédire une image et es-
timer le mouvement a compenser. Dans le cas échéant, I’image n’est rien d’autre qu’une
image précédemment codée dans la séquence. Elle est souvent utilisée sous la forme d’ob-

jet mosaique construit a partir d’une séquence de vues de I’objet considéré. Le principe de
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Formats Utilisation Logiciel/Support
Prévoit une définition d’image maximale
de 320 X 240 pixels et une cadence maxi- | Tous les logiciels de lecture
AVI b " n N\ . £
male de 30 fps. C’est un "conteneur” tres | vidéo
pratique, le plus utilisé
Un format conteneur de Microsoft et sa
WMV famille de codegs YldeO. Onle trpuve SOU- |y Jows Media Player
vent chez des vidéos en streaming ou en
téléchargement
Format conteneur d’Apple, pouvant
MOV contenir un tres large choix de codecs, y | QuickTime
compris haute définition
Les codecs vidéo les plus utilisés. Ils per- | Nécessite ['installation des
. . . | mettent de diviser par 6 la taille d’un film | codecs DivX / Xvid a jour,
DivX Xvid p . .
en DVD sans trop de perte de qualité. | qui sont inclus dans de nom-
Xvid est le concurrent libre de DivX breux lecteurs vidéo
Se lit avec VLC, Media
Format conteneur russe, pouvant contenir | Player Classique et quelques
MKV . < 1as .
de tres nombreux codecs autres apres I’installation des
codecs
H264 C’est le codec utilisé pour la haute défini- Se r'etrouve dan§ 1§S/Blu—ray.
. Se lit avec la majorité des lec-
MPEG tion Cr
teurs vidéo a jour
FLV Le format Flash Vidéo, utilisé sur Internet s ouvre avec d*Adobe Flash-
Player, et VLC
Real Vidéo \?v(())fl: vidéo proprictaire de Real Net- RealPlayer, Real Alternative
Appelé aussi format VCD 360 X 240 | La plupart des logiciels de
MPEG1 . .
(pixels) lecture vidéo
Appelé aussi format SVCD 480 X 576 | La plupart des logiciels de
MPEG2 . 1
(pixels) lecture vidéo
MPEG2 | Appelé aussi format DVD 720 X 576 La plupart des logiciels de
lecture vidéo

TABLE 5.1 — Description des principaux formats vidéo

construction consiste a recaler les images traitées dans le référentiel de 1’objet mosaique.
Ces images peuvent Etre utilisées pour représenter sur une seule image la totalité d’une
scene. Cette mosaique est généralement plus grande qu’une image de la séquence.

Il est important de souligner qu’il est inutile d’utiliser toutes les images d’un plan pour
obtenir une bonne extraction des caractéristiques visuelles. En effet, il serait par la suite
impossible de conserver et d’utiliser cette information qui est par ailleurs redondante.
Ainsi, une sélection d’une ou plusieurs images représentatives des plans serait nécessaire.
Or, on peut déja noter que si un plan présente de faibles mutations, il pourra €tre considéré

comme statique. Il suffit alors de choisir 'image qui est la plus identique aux autres. En
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pratique, cette recherche exhaustive est difficilement réalisable. Les approches empiriques
sélectionnent simplement la premiere, la derniere ou I’image médiane du plan. Les avan-
tages de la détection dans des images fixes et ’aspect temporel d’une vidéo permettent

d’améliorer la détection et d’effectuer le suivi des objets en mouvement.

5.9 Architecture du systeme proposée

Cette partie décrit I’architecture du systeme proposé pour la reconnaissance des formes
dans une séquence d’images extraites a partir d’une caméra fixe. Nous nous sommes in-
téressées a la détection et la reconnaissance des formes en mouvement dans un contexte
ouvert et sans aucune condition a priori sur la nature de I’environnement ou le type d’objet

a prendre en considération.

Initialisation

Calibrage de la camera | Adaptation des caractéristiques de la scéne | Initialisation des modeles des objets

NI

Capture spatio-temporelle de I’information

NI

Détection des objets en mouvement

\Z

Détection et suppression des ombres portées

A4

Classification, Reconnaissance et Suivi

\Z

Analyse comportementale

FIGURE 5.2 — Architecture du systeéme de vidéosurveillance proposée

5.9.1 Initialisation

L’initialisation couvre les actions nécessaires pour assurer que le systéme commence
les traitements par une interprétation correcte de la scene. Parfois, ce terme est également
utilisé pour la représentation des données[FAR 11]. La plupart des méthodes d’initialisa-
tion sont accomplies hors ligne avant méme le commencement des traitements, tandis que

d’autres systemes incluent cette phase comme un prétraitement. L’initialisation concerne
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dans la plupart des temps le calibrage de la caméra, I’adaptation du systeme pour un nou-

vel environnement et I’initialisation des modeles des objets a suivre[FAR 12].

5.9.1.1 Calibrage de la caméra

Tous les systemes de vision ont besoin d’une étape primordiale a savoir le calibrage de
la caméra. Ceci peut étre effectué d’une maniere hors ligne ou en ligne selon les besoins.
Lutilisation d’une caméra fixe nécessite dans la plupart des cas un seul recalibrage de la
caméra lors de la premiere utilisation. Cependant, lorsque la caméra bouge, des procédées

en ligne sont préférables pour éviter tout dysfonctionnement du systeme[FAR 15b].

5.9.1.2 Adaptation des caractéristiques de la scene

[’adaptation des caractéristiques de la scéne est étroitement liée aux suppositions im-
posées sur I’apparence des formes dans I’étape du suivi des objets en mouvement. Dans de
tels systemes, une initialisation hors ligne est effectuée pour fixer un seuil et pour capturer

une image de référence qui sera utilisée par le systeme dans les étapes ultérieures.

5.9.1.3 Initialisation des modeles des objets

Linitialisation de modeles est concentrée sur deux principaux procédés : la position
initiale de 1’objet a traiter et le modele qui permet de représenter ce dernier[FAR 11 ;
FAR 13b]. Les deux sont reliées a ’estimation de la position et I’attitude de 1’objet. Le
probléme dans les approches basées modeles est d’arriver a trouver une posture initiale et
de I’'incrémenter d’un frame a un autre.

Dans la majorité des systemes, I’ensemble des problemes est réduit par la supposition
d’avoir une posture initiale connue a 1’avance ou par des opérateurs humains. Quelques
systemes ont exploité cette idée soit par un opérateur qui permet de spécifier la posture
dans chaque frame de la vidéo ou par une spécification manuelle de certains frames clés
en utilisant une interpolation entre les frames. Dans la littérature, on trouve qu’une fine
partie des systemes qui utilise une initialisation automatique des postures de départ.

La qualité du résultat de I’initialisation du modele dépend fortement de la manicre
dont I’objet d’intérét correspond au modele du systeme. Quelques systemes utilisent un
modele général calculé a partir d’un ensemble d’apprentissages. D’ autres systemes créent
des modeles sur mesure pour chaque objet de la base. Dans ce dernier 1’analyse de la
posture initiale de 1’objet est effectuée dans un premier temps par un modele initial qui

sera raffiné au fur et 2 mesure que le systeme traite des informations.
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5.9.2 Capture spatio-temporelle de I’information

L’entrée du systeéme est un ensemble de frames extraits a partir d’'une caméra fixe.
La nature analogique ou numérique de la caméra n’est pas importante vu que le systeme
utilise des informations purement numériques sous format RGB et sans compression.

L’acquisition des frames s’effectue selon le processus suivant : la caméra capture le
frame de la scene, ensuite 1’envoie vers le systeéme ; un dispositif matériel d’acquisition
va enregistrer les images envoyées par la caméra dans une mémoire tampon ; le systeme
va ensuite prendre les images de la mémoire vidéo pour les traiter par la suite. Dans les
applications en temps réel, la caméra ne capture aucune image jusqu’a ce que le traitement
du frame précédent sera totalement achevé. Nous avons utilisé, dans notre systéme, une
seule caméra. Cependant, de multiples caméras peuvent étre également utilisées surtout
dans le contexte de la stéréovision ou dans le contexte d’un suivi multicible. Pour des
contraintes techniques, nous avons séparé le module de la capture de la scéne et les autres
modules du systeme. En effet, tous les traitements proposés sont effectués sur des vidéos

déja capturées et sauvegardées.

5.9.3 Détection des objets en mouvement

La détection de mouvement peut étre considérée comme un probleme de segmentation
ou il s’agit de classer dans chaque nouveau frame, les pixels en deux classes distinctes,
I’arriere-plan (background) et 1’avant-plan (foreground). Les éléments de 1’arriere-plan
représentent la structure de la scene et correspondent a I’ensemble des objets figés tous le
long de la vie du systeme, tandis que 1’avant-plan fait référence a tout objet ou structure
de la scene en mouvement. Cette définition est purement théorique et ne peut €tre vérifiée
dans la pratique étant donné que certains éléments de I’ arriere-plan peuvent changer d’ap-
parence a cause des conditions climatiques ou les changements de luminosité. D’autres
objets peuvent avoir des mouvements partiels dans des périodes bien spécifiques telles
que les mouvements des branches d’un arbre dans la présence du vent.

L’estimation de I’arriere-plan est une étape importante dans de nombreuses applica-
tions de vidéosurveillance. Toutefois, la détection de mouvement n’est pas considérée
comme une fin en soi. Effectivement, il s’agit d’analyser temporellement les valeurs des
pixels afin d’en extraire des informations de bas niveau qui seront utilisées dans des trai-
tements de plus haut niveau a savoir : I’extraction, la reconnaissance, le suivi d’objets et

I’analyse de comportement.

5.9.4 Détection et suppression des ombres portées

La détection et la suppression des ombres s’imposent comme une étape indispensable

pour aboutir a un systeme de détection des objets en mouvement cohérent. Il y a plusieurs
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types d’ombres générées par une ou plusieurs sources de lumiere. Dans ce type d’appli-
cation, les bruits sont principalement générés par les ombres portées. En effet, les ombres
portées partagent les mémes habitudes de déplacement que les objets en mouvement et
il est pratiquement impossible aux méthodes de détection de mouvement de les discri-
miner. Ces bruits indésirables provoquent régulierement de fausses détections dans les
algorithmes de segmentation d’objets engendrant des fusions d’objets et des distorsions
dans leurs formes. L’utilisation d’un traitement particulier pour la détection et la suppres-
sion d’ombre permet d’augmenter considérablement la qualité de la segmentation. Dans
notre systéme, nous ne nous intéressons qu’aux ombres projetées par les objets en mou-
vements. Celles incorporées dans 1’arriere-plan ne sont pas analysées et considérées quasi
constantes dans le temps. L’algorithme de suppression d’ombre ne traite que les pixels

appartenant aux éléments de 1’arriere-plan.

5.9.5 Classification, Reconnaissance et suivi

Le principe de base du processus de reconnaissance est d’effectuer une classifica-
tion pour retrouver un objet spécifique dans une vidéo. Cette étape consiste a extraire les
connaissances a partir des données en utilisant les méthodes de classification. La diffi-
culté dans cette étape est de maximiser la reconnaissance sachant qu’il n’existe aucune
regle générale pour choisir le meilleur classificateur. Dans notre systeme, les étapes de
reconnaissance et de suivi sont regroupées dans un module commun. En général, les deux
processus sont séparés et les informations de reconnaissance sont utilisées pour le suivi
des objets en mouvement. Cependant, I’emplacement des objets en mouvement peut éga-
lement étre utilisé pour minimiser les défauts de reconnaissance en limitant les espaces
de recherche. Il permet également de corriger et de mettre a jour les classifieurs lorsque

les objets en mouvement changent de formes dans le temps.

5.9.6 Analyse comportementale

L’analyse comportementale est un processus de haut niveau qui se trouve générale-
ment comme un module au sommet de la hiérarchie dans des systemes de vision. Ce
processus cognitif permet d’extraire le contenu sémantique en détectant et analysant les
comportements spécifiques dans la vidéo. Il s’agit de fournir une information sémantique
sur ce qui se déroule dans la scéne et de, par exemple, déclencher une alerte lorsqu’un
événement particulier se produit. Les types d’événements a détecter peuvent contenir des
informations sémantiques plus ou moins complexes et se different d’une application a une

autre.
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5.10 Conclusion

L’ objectif de ce chapitre était de mettre les projecteurs sur I’'un des domaines les plus
actifs en ce moment a savoir la vidéosurveillance. Nous avons commencé par définir la
vidéosurveillance, expliquer ces objectifs et présenter les domaines d’application les plus
pertinents.

Les anciennes plateformes existantes ont montré leurs limites. En effet la fiabilité et la
robustesse des systemes de vidéosurveillance sont fortement liées aux opérateurs humains
qui, a cause de leur nature, ne peuvent accomplir la tiche de surveillance en tout moment
et avec une totale concentration sur une multitude d’écrans de surveillance. Pour cela, un
traitement automatique de quelques taches est indispensable afin d’augmenter la renta-
bilité de ces systemes. Nous avons ensuite présenté les caractéristiques liées a la vidéo
d’une maniere générale pour une meilleure compréhension des processus et traitements
qui seront appliqués ultérieurement a cette derniere. Le reste de ce chapitre a été dédié a
I’architecture de notre systeme et aux différents modules qui le composent.

Nous allons essayer, dans les chapitres suivants, de présenter chaque module a part et
d’essayer de donner le maximum de détail pour une meilleure visibilité des contributions

apportée a ce domaine.
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Détection des objets en mouvement

6.1 Panoramas

La détection automatique des objets en mouvement est une tache tres importante dans
les systemes de vidéo de surveillance. Les anciens systemes basés sur les compétences
des agents de sécurité ont montré leurs limites. Effectivement, beaucoup de séquences
visuelles importantes peuvent leur échapper. Pour cela, un systeme de vidéosurveillance
s’impose permettant de seconder les agents dans leurs travaux [DEN 10 ; GAO 10].

Les infrastructures, existantes, des systemes de surveillance actuels offrent seulement
la possibilité de capturer, sauvegarder et de distribuer les vidéos [LAT 10] afin de les
traiter manuellement par des policiers ou par des agents spécialistes dans la détection des
anomalies et des comportements suspects des humains.

Ce domaine a connu une expansion en termes de méthodes utilisées pour résoudre le
probleme de la vidéosurveillance dans ses différents niveaux [BIS 10; Wo0o0 10], a sa-
voir la segmentation, la détection, la reconnaissance et le suivi des objets en mouvement.
Ce processus commence d’abord par I’extraction des objets qui n’appartiennent pas a
I’arriere-plan [L1 10]. Pour cela la méthode la plus couramment utilisée est la modélisa-
tion de I’environnement [HED 10].

Dans la littérature ces approches se divisent en trois parties : les méthodes d’extraction

de I’arriere-plan qui sont basées sur la comparaison entre I’image actuelle et ’image
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de référence [KiM 10], la différence temporelle qui permet de découper la vidéo en un
ensemble de fragments séparés dans un laps de temps constant et 1’utilisation du flot
optique qui permet d’estimer les mouvements grace a un ensemble de points similaires
d’un objet a travers plusieurs fragments [KiM 10 ; SAL 10]. La deuxieme étape consiste a
classifier les objets extraits de la premiere étape. Cette phase utilise des techniques telles
que la détection des contours et les descripteurs spécifiques d’un objet [KIM 10 ; SAL 10].

La troisieéme étape est le suivi des objets a travers la sceéne.

6.2 Travaux similaires

Généralement, on peut distinguer deux types de contribution. La premiere est basée
sur I’influence des caractéristiques dans le rendement des systeémes grace a leur pouvoir
discriminatif tandis que la deuxieme se focalise sur le choix d’une bonne méthode de sé-
paration entre I’avant-plan et 1’arricre-plan avec une meilleure prise en charge des varia-
tions possibles. La méthode choisie doit également offrir un bon compromis entre temps
d’exécution et espace mémoire pour une utilisation en temps réel.

Parmi les caractéristiques utilisées, on trouve les textures [YUK 11; DoU 10] qui
ont pris un grand usage grace a leurs pouvoirs d’étre invariants par rapport aux chan-
gements de luminosité. Mais ces dernieres ont la réputation d’étre trop gourmandes en
temps d’exécution et en espace mémoire limitant ainsi leur utilisation dans les environ-
nements complexes et les applications en temps réel. Les espaces de couleur [L1 11;
CHE 11;CHA 10; EL 09; LE109; HOR 99] restent le moyen de discrimination le plus
utilisée dans les systemes de vidéosurveillance. La puissance de ces derniers est mise en
cause par les changements d’intensité lumineuse qui influence énormément sur leur ren-
dement. L’hybridation entre les textures et les couleurs [LIN 10; AZA 10] est un moyen
tres efficace pour garder un bon compromis entre le temps d’exécution et I’invariance par
rapport aux changements d’intensité lumineuse. D’autres caractéristiques telles que les
épars [UZA 09], les transformations en odelettes [GAO 08 ; MEN 11], les transformations
en cosinus [WAN 08b], les caractéristiques spectrales [LLI 04b] et spatio-temporelle [L1
04b; VEM 09] ainsi que les champs de tenseurs [CAS 10] ont pris un grand intérét comme
un moyen de contourner le paradoxe qualité et temps d’exécution. L’intérét apporté aux
caractéristiques n’a pas suffi pour mettre en ceuvre des systemes de qualité et de fiabilité.
En effet, les méthodes utilisées pour la séparation avant-plan/arriere-plan jouent un role
trés important pour réaliser un systeéme performant. Dans la littérature, des dizaines de mé-
thodes pour la modélisation de I’arriere-plan. Cette diversité est une conséquence directe
de vouloir réaliser un systeme standard capable de donner de bons résultats, quelles que
soient les conditions d’utilisation. Parmi les méthodes utilisées, on trouve : les €chelles
invariantes [YUK 11], les approches basées régions [LEI 09 ; UzA 09], les champs de
Markov [LUO 06], 1a logique floue [AZA 10], les approches par bloc [LIN 10; VEM 09],
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I’approximation des densités séquentielles [WAN 08b], le filtre médian sur plusieurs ni-
veaux [MA 06] et I'utilisation d’un Codebook [KIM 04]. La regle de décision bayésienne

a aussi pris une part dans la modélisation de I’arriere-plan [ XU 09 ; L1 04b].

Moyenne

‘{ Modélisation de Médiane

base

Unique gaussienne(SG)

Histogramme

Unique gaussienne généralisée (SGG)

Mixture de gaussiennes (MOG)

Modélisation par - -
~ des gaussiennes |

Mixture de Gaussiennes généralisée (MOGG)

Estimation de la densité basée noyau (KDE)

Modélisation _| B
statistique

Machine a vecteur support (SVM)

Régression a vecteur support (SVR)

Description de donnée a vecteur
support (SVDD)

Modélisation par des
vecteurs supports

_7Analyse en composantes
principales (PCA)

——— | Analyse en composantes
\ — Matrices — | independants (SL-ICA)

Extraction de l'arriére-plan

_7Projections des localités
préservées (SL-LoPP)

{ Modélisation

subspatiale —  Les bases de diffusion.

| |Modélisation par les —
réseaux de neurones. | Tenseurs —

‘Tenseurs & rang incrémental
(SL-IRT)

Modélisation basée sur I'estimation de

'arriére-plan Le filtre de Wiener

Le filtre de Kalman

K-means

Le filtre de Chebytchev

Codebook

Modélisation basée
clustering

Clustering séquentielle basique

FIGURE 6.1 — Taxonomie des systemes d’extraction de 1’arriere-plan
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6.3 Taxonomie proposée

Le suivi des objets en mouvement est un probleme important dans les systemes auto-
matiques de vidéosurveillance. Un tel systeme nécessite une opération primordiale a sa-
voir : la séparation entre 1’arriere-plan et I’avant-plan. Plusieurs travaux de recherche ont
été proposés afin d’améliorer le rendement de cette opération. Effectivement, une bonne
méthode d’extraction engendre une simplification des traitements ultérieurs permettant
ainsi un gain en temps d’exécution et en espace mémoire. Nous avons essayé de regrou-
per les méthodes proposées dans une taxonomie afin de mieux visualiser les apports de

recherche effectués dans ce domaine (Figure 6.1 ).

6.4 Motivations

Les GMM sont parmi les méthodes les plus utilisées pour la modélisation de 1’envi-
ronnement [YU 10a]. Les travaux de Hedayati et al. [HED 10] ont montré que les GMM
offrent un bon compromis entre qualité d’extraction et temps d’exécution par rapport aux
autres méthodes d’extraction d’arriere-plans. Les GMM sont performants dans le cas ou
la vidéo ne contient pas de variation locale ou un changement de luminosité [ZHA 10].
Cependant I’apprentissage d’un arriere-plan encombré et contenant plusieurs objets en
mouvement reste le probleme majeur de cette méthode [ZHA 10 ; HED 10].

Plusieurs travaux ont essayé d’améliorer le rendement de cette méthode dans les en-
vironnements a multiple variation de luminosité et a forte condensation de 1’arriere-plan.
Les premieres idées se sont focalisées sur la proposition d’un remplagant des caractéris-
tiques couleur utilisées [CAS 10]. Des modeles hybrides tels que les GMM et la méthode
K-means [CHA 10], les GMM et la logique floue [EL 09] ainsi que les GMM et les
modeles d’arriere-plan adaptatif [DOU 10] ont été proposés pour pallier les inconvenants
des GMM. D’autres travaux se sont focalisés sur I’amélioration de la vitesse d’appren-
tissage [KAN 10; Suo 08] a travers un taux d’apprentissage adaptatif’; et sur le temps
d’exécution [L1 11] par des algorithmes utilisant un parallélisme réel sur des machines
multiprocesseurs. D’ autres systemes utilisent deux arrieres plans [CHE 11] pour résoudre

le probleme de changement de luminosité entre le jour et la nuit.

6.5 Proposition d’un systeme d’extraction d’arriere-plan

Nous allons nous intéresser a la détection des objets en mouvement dans une vidéosur-
veillance par une caméra fixe ou la modélisation de I’arriere-plan est basé sur le modele
de mixture de gaussiennes (GMM). Pour surmonter les problemes de variations locales et
de la luminosité, I’image initiale de la vidéo est segmentée en plusieurs régions, ensuite

chaque région est assignée a un superviseur qui peut détecter des changements dans cette
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région en comparant les histogrammes et seuls les segments qui ont subi un changement
sont mis a jour par le GMM. Pour une meilleure visibilité et selon la nature du traite-
ment effectué, le systeme est organisé autour de trois parties (figure 6.2) comme suit :

acquisition ; traitement et détection.

vidéo

>

o
QO

C ra -

gj Pretraitements

3 3

Segmentation
= Obs1l Obs 2 Obs N \l/
[o})
g Zone 1 Zone?2 | ... Zone N
3 N J
Y
Zones GMM
sélectionnées
Utilisation
Mise a jour
Extraction de I’arriere-plan

g Post traitement

3 v

=

=]

Détection des formes en mouvement

\

Visualisation

FIGURE 6.2 — Architecture du module de détection et d’extraction des formes en mouve-

ment

6.6 Acquisition

Nous avons regroupé dans cette partie tous les traitements liés a 1’acquisition et les
prétraitements permettant ainsi de donner une structure plus simplifiée pour les blocs
suivants. Généralement, le terme acquisition désigne la capture de la scéne ou de I’envi-
ronnement via une caméra. Dans notre systeme, la capture est effectuée a priori a cause de

plusieurs contraintes techniques. L’aspect sécurité est un autre probleme que nous avons
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rencontré lors de I’installation des caméras pour 1’expérimentation.

6.6.1 Prétraitement

Le prétraitement permet d’appliquer un ensemble de techniques pour améliorer les
données qui seront traitées par la suite. Nous avons d’abord appliqué une fragmentation
qui permet de transformer la vidéo capturée en un ensemble de frames ou chaque frame
représente une séquence de la vidéo. Ensuite, un filtre médian est appliqué afin de cor-
riger les erreurs de capture. Le filtre médian est réputé d’€tre tres simple a implémenter,
rapide et efficace pour rendre I’image uniforme. Les images extraites de la vidéo sont en
mode RGB. Cependant, cette représentation n’est pas adéquate a cause de I’influence de
la luminosité sur la description des objets [HAQ 10]. Pour cela nous avons effectué un
transfert vers le modele HSV reconnu d’étre le modele le plus proche de la perception hu-
maine et dans lequel la luminosité n’affecte qu'un seul composant [HAQ 10 ; FAR 13b].

La conversion est effectuée selon 1’équation suivante :

.
0 s1 max = min

—b
(600 w872 360°> mod 360°  si max = r
max —min

h= by (6.1)
60° x ——— 4+120° si max =g
max — min
v —
60° x —g +240° si max = b
L max — min
0 si max =0
s = _ V = max
1—52  sinon

max
Ou h € [0,360] et s,v,r,g,b € [0,1]

r, g, b désignent respectivement les coordonnées RGB,
h,s,v désignent respectivement les coordonnées HSV.

max désigne la plus grande valeur entre r, g et b; et min la plus petite.

6.6.2 Segmentation

Cette opération est utilisée uniquement dans la phase d’initialisation du systeme. La
premiere image est divisée en N segments de taille égale afin de minimiser les variations
locales et de simplifier la tiche des observateurs d’arriere-plan [FAR 13b]. Le choix du
nombre de segments varie avec la taille des images originales, I’environnement et le do-
maine d’utilisation. Nous avons constaté que le nombre de zones a une grande influence
sur la qualité du systeme. La sursegmentation conduit & une baisse de performance et la
sous-segmentation conduit a une baisse dans la qualité ce qui implique que le choix du

nombre de segments doit &tre compris entre la performance et la qualité. En effet, un grand
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nombre de régions nous amene au point de départ (approche basée sur le pixel). Dans le
cas ol le nombre de zones est petit (la taille de la zone est grande), les variations locales
accumulées dans la méme zone forceront le systtme a considérer ces derniers comme
une variation intense ce qui conduit le systeme a appliquer une mise a jour sur tous les
pixels appartenant a la région. Cette fausse mise a jour va dégrader considérablement les
performances du systeme. Pour éviter les problemes de chevauchement, nous supposons
que toutes les régions sont completement distinctes équation 6.2 . Soit A une région de

I’image I et N le nombre total de régions dans la méme image.

Vi,je{l,--- N} siAieletAjclalorsi# j=ANA;=¢ (6.2)

6.7 Traitement

Cette étape représente le coeur du systeme de détection et d’extraction de 1’arriere-
plan. Le travail collaboratif entre les observateurs d’arriere-plan et le GMM ont permis
d’assurer la stabilité de I’arriere-plan. Nous allons essayer dans ce qui suit de détailler
chaque partie a part en mettant I’accent sur les algorithmes de détection et de mise a
jour[FAR 13a].

6.7.1 Le modele de mixture de gaussiennes

Stauffer et Grismon [STA 99b] ont présenté une nouvelle modélisation de I’arriere-
plan basée sur une mixture de plusieurs gaussiennes. Les MoG ont prouvé leurs effica-
cités face aux changements de luminosité, les mouvements répétitifs, I’encombrement,
I’introduction et le retrait des objets de la scéne et les mouvements lents des objets. La
motivation sur laquelle est basée la proposition de ce modele est qu’un modele unimo-
dal de I’arriere-plan ne pouvait gérer le bruit d’acquisition d’image, le changement de
lumiere et I’existence de multitude de surfaces pour un pixel particulier dans le méme
temps[FAR 12 ; FAR 13b].

Une MoG est un modele statistique qui suppose que les données proviennent d’une
somme pondérée de plusieurs distributions de gaussiennes. Stauffer et Grimson [STA 99b]
ont présenté une méthode GMM adaptative pour modéliser un fond dynamique dans des
séquences d’images. Si les K distributions de gaussiennes sont utilisés pour décrire I’ his-
torique d’un pixel, I’observation d’un pixel donné sera forcément dans 1’un des K états
a la fois [CHA 10]. K détermine la multimodalité de I’arriere-plan et la sélection de K
est généralement basé sur la mémoire disponible et de la puissance de calcul. Stauffer et
Grimson [STA 99b] ont proposé de fixer K entre 3 et 5.
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6.7.1.1 Initialisation

Tout d’abord, chaque pixel est caractérisé par son intensité dans 1’espace de couleurs
HSV. Ensuite, la probabilité d’observer la valeur du pixel courant X; est donnée par I’équa-

tion suivante dans le cas multidimensionnel.

k
P(X;)= Z ;M (Xtv.ui,tvzi,t) (6.3)

i=1
Ou : k est le nombre de gaussiennes associées a chaque pixel, @;, est le poids calculé, u; ;
est la moyenne et X; ; est la matrice de covariance qui sont respectivement évalués pour la

i®me gaussienne a ’instant 7. 1] est la fonction de densité de probabilité gaussienne :

3K = (X —p) (6.4)

n(Xtvuuz:): 1
=

(27)

S| —

Ou D exprime la dimension du vecteur X.

Au début du processus d’extraction de I’arriere-plan, pour chaque pixel, les distribu-
tions des K gaussiennes sont initialisées avec une moyenne prédéfinie, une variance élevée
et un faible poids. Pour obtenir un arriere-plan stable, nous avons utilisé les 50 premiers

frames pour I’apprentissage des mixtures de gaussiennes.

6.7.1.2 Mise a jour des parametres

Il existe plusieurs techniques disponibles pour estimer les parametres d’une GMM.
La méthode la plus populaire et la plus utilisée pour I’estimation est le maximum de
vraisemblance (ML). Le but de I’estimation ML est de trouver les parametres du modele
qui maximisent la vraisemblance du GMM sur un ensemble de données d’apprentissage.
Pour une séquence de T vecteurs d’apprentissage de X = xy,---,Xr, si on suppose qu’il
existe une indépendance entre les vecteurs, alors la vraisemblance du GMM peut étre

écrite selon I’équation 6.5suivante.

T
Px|A)=]]PX:2) (6.5)

=1
Malheureusement, cette expression est une fonction non linéaire des parametres A et
la maximisation directe est impossible. Cependant, les estimations des parametres ML
peuvent €tre obtenues en utilisant de maniere itérative un cas particulier de 1’algorithme

espérance-maximisation (EM).

L’idée de base de 1’algorithme EM est de commencer par un modele initial A pour
estimer un nouveau modele A, tel que P(X|A) > P(X|A) . Le nouveau modele devient
alors le modele initial pour la prochaine itération et le processus est répété jusqu’a ce

qu’un seuil de convergence soit atteint. Le modele initial est généralement obtenu en
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utilisant une forme binaire de I’histogramme. Pour chaque itération d’EM, la réestimation
des équations 6.6, 6.7 et 6.8 est utilisée pour garantir une augmentation monotone de la

valeur de vraisemblance du modele.

I A
@ = Tt;P(ﬂX,,?L) (6.6)
T p(;
g — Lo PUX )X (6.7)
Zt:lp(l|X”)L>
o YL PX X2, (6.8)

i = y M
Y P(ilXi, )

Ou ;, fi; et 652 représente respectivement les nouvelles valeurs du poids, de la moyenne
et de la variance. La probabilité a posteriori pour le composant i est donnée par I’équation
suivante :

. M (Xe, Wi, X
Pi|X;,2) = O (X, i, Zia) (6.9)

N Z%:l on (Xta.uk,nzk,z)

Malgré la réputation de I’algorithme ML ce dernier occupe énormément d’espace mé-

moire et nécessite une puissance de calcul non négligeable ce qui rend son utilisation
inappropriée dans un environnement en temps réel ou d’un systeme embarqué. En plus,
EM converge vers un maximum local ; mais nous n’avons aucune garantie que ce maxi-
mum soit « bon », c-a-d soit proche en valeur du maximum global. Pour se rapprocher de
ce but, on doit encore alourdir le calcul. Enfin, EM présente le risque de trouver des solu-
tions « dégénérées »présentant au moins une composante ajustée sur un seul individu ; or
la vraisemblance d’une telle Gaussienne peut étre infinie (i.e. on se rapproche d’un pic de
Dirac), mettant ainsi a mal notre algorithme.

Pour une éventuelle application en temps réel, nous avons utilisé 1’algorithme d’ap-
proximation K-Means [CHA 10; XU 10; FAR 13a] pour la mise a jour du modele.
Chaque valeur d’un nouveau pixel est vérifi€e, a travers les k distributions de gaussiennes,
pour déterminer si la distance entre le pixel et chacune des gaussiennes est inférieure a

I’écart type de distribution selon 1’équation suivante :

|B — il <
O;

2.5 (6.10)

Si aucune distribution ne vérifie I’équation 6.10, alors le pixel est associé a 1’avant-plan.
Les parametres, de la gaussienne la moins probable, sont remplacés par la moyenne, la

variance et le poids du pixel courant suivant les équations 6.11,6.12 et 6.13

M = X; (6.11)

of = unegrandevarianceinitiale (6.12)
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wy = faiblepoid (6.13)

Les poids de toutes les gaussiennes seront mis a jour selon 1’équation suivante :
Oy = (1 —0) O 1+ My, (6.14)

Ou « est le coefficient d’apprentissage qui détermine la vitesse d’adaptation de modele.
M ; est égal a 1 pour la gaussienne qui correspond a I’arriere-plan et €gal a O pour les
autres. Apres la mise a jour des poids, une étape de normalisation est effectuée pour
garantir que la somme des poids est toujours égale a 1.

Les autres parametres des distributions ayant vérifié I’équation 6.10sont mis a jour
selon les équations 6.15,6.16 et 6.17.

My = (1= @) Miy—1 + Q- B (6.15)
0t = (1= )02+ o (P—ps) (P — ) (6.16)

avec
¢ = a-n (P, o) 6.17)

6.7.1.3 Extraction de I’arriére-plan

Pour décider si X;) est inclus dans I’arriere-plan, les distributions sont ordonnées selon
la valeur wy,; /0oy, . Cet ordre utilise I’hypothese selon laquelle un pixel d’arriere-plan
correspond a un poids élevé avec une variance faible pour la raison que I’arriere-plan est
pratiquement constant et il est plus présent que les objets en mouvement [FAR 13b]. Les
premieres B distributions qui vérifient I’équation 6.18 sont sélectionnées pour représenter

I’arriere-plan.
b
B = argmin ., >T 6.18
8 b,; ket ( )

Le seuil T représente la portion minimum du poids total attribué au modele d’arriere-
plan. Si une petite valeur T est choisie, I’arriere-plan devient unimodal. Si 7" est plus
élevée, une distribution multimodale causée par un mouvement répétitif de 1’arriere-plan
peut résulter de plusieurs objets de I’arriere-plan ce qui permet aux pixels de I’arriere-
plan d’accepter plus d’une distribution gaussienne. L’utilisation d’un seuil 7 unique pour
le modele engendre une mauvaise classification surtout lorsque la scene contient a la
fois des zones dynamique et statique. Un seuil plus élevé permet d’avoir une meilleure
classification dans un environnement dynamique, mais génere des détections incorrectes
pour les objets en mouvement dans un arriere-plan statique.

La figure 6.3 montre un simple processus de classification ou les pixels accumulés

définissent I’arriere-plan représenté par les distributions de gaussiennes tandis que les
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pixels dispersés sont classés comme premier plan

FIGURE 6.4 — Résultat de I’extraction de 1’arriere-plan

6.7.2 Les observateurs de I’arriére-plan

Les méthodes basées sur GMM utilisent la valeur du pixel pour détecter un change-
ment probable dans 1’arriere-plan en se basant sur I’hypothese selon laquelle un objet en
mouvement est un ensemble de pixels en mouvement.

Cette vision est tres utile, car elle ne nécessite aucune connaissance a priori sur la nature
des objets et leurs trajectoires. Cependant, I’environnement naturel est bien loin d’étre
parfait. La présence de poussiere, la variation de la luminosité, la pluie, le vent, etc. in-
fluencent sur la valeur des pixels conduisant a une mauvaise détection de mouvement.

Une mauvaise détection conduit le systeme a faire des erreurs dans les étapes suivantes,

soit en déformant les objets en mouvement ou en signalant un faux mouvement. Pour
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surmonter ces problemes, nous avons proposé 1’utilisant d’un ensemble de threads que
nous avons appelé « les observateurs de I’arriere-plan ». Nous avons défini et attribué pour
chaque observateur, une zone dans une image. Le rdle de 1’observateur est de surveiller et
de signaler la présence de 1’activité dans sa zone.

Apres attribution d’un observateur a une zone, il crée et enregistre I’histogramme de cette
derniere dans sa mémoire. Ainsi, a chaque nouveau traitement, I’observateur peut détecter
des changements dans la zone en comparant 1’état courant de 1’histogramme avec 1’état
stocké[FAR 15a]. La présence d’un objet se déplacant dans une ou plusieurs zones dé-
clenche simultanément et indépendamment de tous les observateurs de I’arriere-plan. Ce
processus permettra d’éliminer les variations locales, parce que seules les régions qui ont
subi des changements importants et significatifs seront traitées par le systeme.

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes pour mesurer la similarité (dis-similarité)
entre deux distributions de probabilités P et Q et les plus utilisés sont les suivants : la
distance de Bhattacharyya [DJo 90]; la distance de Kullback-Leibler et la divergence

Jensen-Shannon [LIN 91]. Ces mesures sont définies respectivement comme suit.
6.7.2.1 Bhattacharyya distance

Dg(p,q) = —In(BC(p,q)) (6.19)

avec

= P(x)O(x)et0<BC<1 (6.20)
Y VPmow

6.7.2.2 Divergence de Kullback-Leibler

D (P|Q) = Y., P (i) log ((’l)) (6.21)

6.7.2.3 Divergence de Jensen-Shannon

JSD (P|||Q) = ZP logP —logM) + = ZQ (logQ —logM) (6.22)
avec P—J,—Q
M=—=
2

Notez que dans les équations 6.21 et 6.22
P = Q si et seulement si Dx(P||Q) = JSD(P||Q) =

Dans notre cas la possibilité d’avoir I’égalité des deux distributions de probabilité est

presque impossible. Pour cette raison, 1’utilisation du coefficient de Bhattacharyya BC
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semble appropriée, car on peut choisir un seuil 7" qui se trouve en 0 et 1. Par conséquent,
si la différence entre P et Q est supérieure au seuil 7', I’observateur de I’arriere-plan

déclenche un signal indiquant la détection d’un changement dans la région[FAR 13a].

Frame A Frame B

Aucun changement

Extraction par _
GMM /observateurs Extraction par GMM

Variation locale détectée

Aucune détection

FIGURE 6.5 — L’effet de la variation locale sur les performances des GMM

Dans notre systeme, le coefficient de Bhattacharyya calculée pour les frames A et B de

la figure 6.5 donne presque la méme valeur. Cette égalité indique a 1’observateur que
la région n’a eu aucun changement significatif. Par conséquent, les pixels perturbateurs
ne seront pas mis a jour et ne seront pas considérés comme faisant partie d’un objet en
mouvement. Ce mécanisme n’affecte pas la capacité du GMM a s’adapter par des change-
ments lents de luminosité. En effet, tout changement important aura une incidence directe
sur I’ensemble des valeurs de pixels dans la zone, ce qui influe sur la forme de I’histo-
gramme[FAR 15a]. Voici un algorithme qui permet de résumer le travail coopératif des

observateurs de I’arriere-plan et de la GMM.
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Algorithme 1 : Extraction de I’arriere-plan
Initialisation

1) Diviser la premiere image en plusieurs zones de taille égale
2) Attribuer un observateur pour chaque zone

3) Convertissez tous les pixels de I'image de RGB a HSV

4) Calculer et stocker 1’histogramme de couleur de chaque zone
5) Initialiser les parametres de la GMM

Itération

pour chaque nouveau frame faire
Convertissez tous les pixels de I'image de RGB a HSV

pour techaque zone faire
Calculer I’histogramme de couleur

Mesurer le degré de similitude entre 1’histogramme calculé et celui stocké

si la différence est supérieure a un seuil T alors
Mémorisez le nouvel histogramme

Mise a jour des parametres de la GMM
fin

fin

fin

6.8 Détection

Ce bloc a pour objectif de raffiner les étapes précédentes, de supprimer les bruits

indésirables et de détecter définitivement des objets en mouvement.

6.8.1 Post-traitement

Le post-traitement permet de corriger les erreurs commises dans 1’étape précédente.
En effet, les sorties des algorithmes d’extraction de I’arriere-plan que nous avons présenté
dans les sections précédentes contiennent généralement des bruits et donc les données ne
sont pas appropriées pour un traitement ultérieur. Il y a différents facteurs qui causent le

bruit dans I’extraction de 1’arriere-plan, nous citons :

Bruit de I’appareil d’acquisition. c¢’est un bruit causé par les composants d’acquisition
d’image. L’intensité d’un pixel qui correspond a une aréte entre deux objets de couleurs
différentes dans la scene peut €tre capturée avec la couleur d’un objet dans un frame et

par la couleur de 1’autre objet dans le frame suivant.
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Bruit de I’algorithme d’extraction. la nature statistique du modele utilisé génere des
bruits au niveau de la modélisation (initialisation et mise a jour) et au niveau de la déci-
sion (seuil) affectant ainsi I’opération de I’extraction de I’arriere-plan qui laisse un nombre
important de bruit et de trous, ce qui influence par la suite sur les algorithmes de segmen-

tations et sur le comportement du systeme.

Bruit de réflexion. Si une source de lumiere, par exemple le soleil, se déplace, elle in-
cite certaines parties de 1’arriere-plan de la scene a réfléchir la lumiere. Ce phénomene
affecte le rendement des algorithmes de détection des objets en mouvement par la détec-

tion des régions de réflectance de premier plan.

Bruit de couleurs. Certaines parties des objets peuvent avoir la méme couleur que
I’arriere-plan de référence qui se trouve derriere eux. Cette ressemblance provoque une er-
reur au niveau de 1’algorithme d’extraction de I’ arriere-plan qui va confondre entre I’ objet

et I’arriere-plan et détecte 1’objet en mouvement comme faisant partie de I’arriere-plan.

Changement soudain d’illumination. le changement soudain d’illumination (par exemple
allumer une lampe dans une piece surveillée) affecte les algorithmes de détection qui ne

parviennent plus a détecter les objets en mouvement avec précision.

Présence d’ombres. Les ombres projetées sur les objets sont détectées comme avant-
plan par la plupart des algorithmes de détection. Ce probléme sera traité séparément dans

les prochaines sections.

6.8.1.1 Application des opérations morphomathématiques

Pour remédier aux problemes relatifs aux couleurs, aux réflexions et a la nature de
I’algorithme, nous avons proposé comme post-traitement des opérations morphomathé-
matiques. La dilatation permet de boucher les trous laissés a I’intérieur des objets, tandis
que I’érosion permet d’éliminer les points indésirables générés par la présence de pous-
siere ou par un changement infime de luminosité non détecté par les agents. L’ordre de
ces opérations affecte la qualité des résultats et augmente la complexité de calcul dans la
suppression du bruit. Par exemple, si nous appliquons la dilatation suivie par I’érosion, les
grandes régions de bruit isolées ne peuvent étre supprimées, car I’opération de dilatation
permet d’élargir leurs frontieres avec un pixel et I’érosion va supprimer les pixels ajou-
tés par la dilatation ce qui nous amene au point de départ. Cependant, cet ordre permet
d’éliminer les bruits qui se trouvent a I’intérieur des objets détectés comme avant plan.

Dans le cas ou nous appliquons ces opérations dans I’ordre inverse, qui est 1’érosion
suivie d’une dilatation, les régions de bruits isolés seront supprimées, mais cette fois, nous

ne serions pas en mesure de fermer les trous qui se trouvent a I’intérieur des objets. Apres
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avoir expérimenté différentes combinaisons de ces opérations, nous nous sommes fixé a la
séquence suivante : deux niveaux de dilatation suivie par trois niveaux d’érosion et enfin
un niveau de dilatation.

La premiere opération de dilatation élimine les trous qui se trouvent a I’intérieur des
objets du premier plan qui ont été détectés comme arriere-plan. Elle permet également
d’élargir les frontieres des régions et de corriger les coupures qui se trouvent au niveau
des contours d’objet.

Dans I’étape suivante, les trois niveaux d’érosion suppriment les pixels isolés et les
contours supplémentaires des régions ajoutées par 1’étape précédente. La derniere étape,
un niveau de dilatation, est utilisée pour compenser les effets supplémentaires de 1’éro-
sion.

La figure 6.6 montre que ces opérations sont nécessaires pour améliorer les images

apres I’extraction de I’arricre-plan permettant de mieux détecter les contours des objets et

simplifiant les autres taches du systeme.

FIGURE 6.6 — Résultat des opérations morphomathématiques sur les objets

6.8.1.2 Elimination des changements soudains de luminosité

La détection soudaine de changement d’éclairage est aussi un post-traitement tres im-
portant qui permet a un systeme de surveillance intelligent de continuer a détecter et a ana-
lyser le comportement des objets correctement. Un changement global peut par exemple
se produire a cause d’un soleil couvert ou découvert par des nuages dans les environne-
ments extérieurs ou a cause d’une lumiere éteinte dans un environnement intérieur. Ces
deux changements génerent un changement soudain de luminosité dans la scene ou méme

les modeles d’arriere-plan les plus sophistiqués ne peuvent les gérer.
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(@) (b)

FIGURE 6.7 — Changement soudain de la lumiere. (a) La scene avant la variation soudaine
de lumiere (b). La méme sceéne apres un changement brusque de lumiere.

La figure 6.7 montre des échantillons d’images avant et apres un changement soudain
de lumiere. Notre méthode de détection de changement de lumiere utilise le fait qu’un
changement soudain global de la lumiere provoque une fausse classification de pres de 50
% des pixels de la scene ou ils seront classés comme faisant partie des objets en mouve-
ment. Cependant, dans certaines situations, ou les objets déplacent tres pres de la caméra,
cette hypothese devient trop simpliste et échoue.

Ainsi, dans le but de distinguer un changement de lumiere globale pour les mouve-
ments étendus de I’objet, nous avons exploité le fait que dans le changement soudain glo-
bal de lumiere, les modifications apportées sur la topologie des contours des objets dans la
scéne sont minimes et que les frontieres des régions détectées ne sont pas réelles alors que
dans le cas d’'un mouvement étendu, des objets, les frontieres des régions détectées sont
réelles dans I’'image. Afin de vérifier si les frontieres des régions détectées correspondent
aux frontieres réelles dans 1’image actuelle, nous avons utilisé les gradients de 1’image
actuelle et de I’'image de 1’arriere-plan.

L’extraction des gradients s’effectue en prenant la différence de la luminosité entre
des pixels consécutifs dans les deux directions horizontale et verticale. L’extraction des
gradients est appliquée a la fois sur I’image de I’arriere-plan et sur I’'image en cours de
traitement. Apres 1’extraction des gradients, un seuil est appliqué et le résultat est converti
en image binaire.

Nous allons ensuite calculer la différence entre ’image de I’arrieére-plan et I’'image en
cours de traitement pour extraire les contours des objets en mouvement. Une érosion est
appliquée sur les objets en mouvements de I’extérieur vers I’intérieur. Si les régions de
I’avant-plan sont plus petites par rapport a I’image originale, alors la scéne a forcément
subi un changement global de lumiere. Dans ce cas, le modele de I’arriere-plan est réini-

tialisé avec ’'image courante et les 10 frames précédents. Les ondelettes sont une autre
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alternative qui peut également €tre utilisée a la place des gradients pour la détection d’un

changement global soudain de la lumiere.

6.8.2 Localisation des objets en mouvement

Apres avoir détecté les objets en mouvement et appliqué les opérations de post-traitement
pour éliminer les bruits, les pixels class€s comme avant plan sont filtrés, regroupés en

composantes connexes et étiquetés.

(b)

FIGURE 6.8 — Opération d’étiquetage et de cadrage des composantes connexes. (a)
I’image originale, (b) détection et étiquetage des composantes connexes, (c) cadrage des
objets en mouvement

En analysant les histogrammes de projection horizontale et verticale, les objets sont
localisés et cadrés selon un processus itératif. A chaque étape, ’image est segmentée en
partie suivant le nombre de pics entre deux minimums d’un histogramme. Ce processus
est appliqué successivement a chaque partie jusqu’a ce que cette dernicre ne puisse plus

étre segmentée. Chaque pic entre deux minimums représentera un objet en mouvement.

6.9 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre, la construction d’un modele d’extraction de
I’arriere-plan pour la détection des objets mobiles dans des séquences d’images extraites
a partir d’une caméra fixe. Ce modele est basé sur un travail collaboratif entre les mixtures
de gaussiennes et les observateurs de I’arriere-plan. Nous avons d’abord fait un passage
de I’espace de couleur RGB vers I’espace HSV. Cette conversion a permis de canaliser la
luminosité dans le seul composant (V).

Pour surmonter le probleme de la variation local, nous avons divisé 1’image en N
régions et attribué a chacune d’elle un observateur d’arriere-plan. Ce dernier permet de
sélectionner uniquement les régions qui ont subi un tres grand changement en se basant
sur I’analyse des histogrammes de couleur. La conversion vers 1’espace de couleur HSV
a permis de diminuer considérablement 1’effet de la lumiere sur le comportement du sys-

teme. Tandis que la segmentation de I’image en régions et 1’utilisation des observateurs
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d’arriere-plan ont éliminé les variations locales causées principalement par la présence de
poussiere.

La GMM est une méthode basée sur la variation indépendante de chaque pixel. Cela
signifie que toute variation dans la valeur du pixel va influencer directement sur le com-
portement des GMM. La présence de quelques pixels perturbateurs séparés ne génere
aucun probleme, car ils seront facilement supprimés dans le post-traitement. Toutefois,
le nuage de pixels généré par les variations locales va induire le systeme en erreur. Parce
qu’il peut étre considéré, méme apres les étapes de post-traitement, comme un objet en
mouvement.

Afin de raffiner davantage les résultats de I’extraction de 1’arriere-plan, nous avons ap-
pliqué plusieurs post-traitements. Les post-traitements proposés respectent les contraintes
de temps réel et de portabilité. Nous avons proposé des solutions qui minimisent au maxi-
mum la complexité algorithmique et 1’espace mémoire nécessaire pour I’application de
ces derniers. Une suite d’opérations morpho-mathématiques ont permis de réduire les
bruits causés par : la présence de poussiere, quelques effets indésirables de luminosité et
I’existence de couleurs similaire entre 1’objet et I’arriere-plan. Les bruits générés princi-
palement par la poussiere ont laissé plusieurs pixels isolés lors de I’extraction de I’arriere-
plan, tandis que la ressemblance de couleur a généré des creux au niveau des objets dé-
tectés.

Pour prendre en compte les variations soudaines de lumiére, nous avons proposé une
détection basée sur les gradients. La détection et la suppression de ces variations s’effec-
tuent par une différence entre I’image du modele et I’'image en cours de traitement.

La détection des objets en mouvement n’est rien d’autre que 1’étape initiale d’un long
processus dans les systemes de vidéosurveillance. Le chapitre suivant sera consacré a un
post traitement spécifique a avoir la suppression des ombres, qui nécessite une intension

a part entiere.
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Détection et Suppression des Ombres

7.1 Introduction

Les systemes de vision par ordinateur dédiés au traitement de la vidéo nécessitent
une procédure primordiale a savoir la détection et le suivi des objets en mouvement.
Lorsque les objets d’intérét ont une forme bien définie, plusieurs classificateurs sophisti-
qués peuvent €tre utilisés pour segmenter les objets directement a partir de ’image. Ces
techniques fonctionnent bien pour des objets avec des contours bien définis, mais sont

difficiles a mettre en ceuvre pour les objets a contour flexible.

7.2 Motivations

Les mixtures de gaussiennes (GMM) sont parmi les approches les plus communément
utilisées pour la détection des objets en mouvement dans une séquence vidéo[FAR 15a].
Cependant, les GMM ont généralement un inconvénient majeur, les ombres ont tendance
a étre classées comme faisant partie du premier plan conduisant ainsi a une confusion
entre 1’objet et son ombre. Effectivement, les ombres partagent les mémes habitudes de
déplacement et ont une ampleur similaire au changement d’intensité généré des objets

mobiles, ce qui influence sur le rendement des systemes de vidéosurveillance.
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7.3 Taxonomie

Dans les dernieres années, de nombreux travaux ont été publiés pour résoudre le pro-
bleme de la détection et de 1’élimination des ombres. Les travaux réalisés peuvent étre
catégoris€s selon I’algorithme utilisé [PRA 03b]; la relation entre les algorithmes, les
objets et les environnements trait€s [ALN 12a]; ou selon le choix des caractéristiques
utilisées [SAN 12].

Prati et al. [PRA 03b] ont essayé de regrouper les travaux réalisés dans une taxono-
mie basée sur deux classes principales : les algorithmes statistiques avec les deux ver-
sions paramétriques [WAN 11] et non paramétriques [IRT 08], et les algorithmes détermi-
nistes avec les deux versions basées sur un modele [MCF 11] et non basés sur un modele
[AHM 11]. Il aréalisé aussi plusieurs études comparatives en implémentant un algorithme
de chaque méthode.

Une vision différente a été proposée par Al-Najdawi et al. [ALN 12a] pour catégo-
riser les contributions selon une nouvelle taxonomie. Cette derniere est basée sur la dé-
pendance des méthodes par rapport a 1’objet étudié [ZHU 10; CHE 10a; HAF 10; AS
07 ; SUN 10], par rapport a I’environnement utilisé [SOF 08 ; GAL 10; AMI 13] ou par
rapport au deux [Bian 2012, Ahmad 2011][J1A 12 ; AHM 11].

Andres Sanin et al. [SAN 12] ont regroupé les systemes de détection et d’élimination
d’ombre sous un autre angle. Ils ont observé que le choix des caractéristiques a une tres
grande influence sur les résultats par rapport au choix des algorithmes. En se basant sur
cette observation, ils ont classé les travaux selon des caractéristiques spectrales tels que :
I’intensité [GAL 10; YU 10a], la chromaticité [WAN 11; XUE 08 ; AHM 11; YAN 12]
ainsi que les propriétés physiques [MAK 11]; et selon des caractéristiques spatiales telles
que : la géométrie [PAN 13 ; XU 12; FAN 08] et les textures|[LEO 07 ; LEO 06].

7.4 Evaluation générale et commentaires

L’importance apportée a ce domaine a incité les chercheurs a fournir une grande quan-
tité d’approches afin de résoudre le probleéme de 1’ombre dans les vidéos. Cependant, les
approches proposées donnent des résultats uniquement dans des environnements tres par-
ticuliers et bien définis. En plus, les conditions posées par les auteurs pour le bon fonc-
tionnement de leurs systemes paralysent totalement ces derniers pour un usage public.

Les études comparatives effectuées dans la littérature ont montré que les résultats
obtenus par les caractéristiques spatiales ont une qualité largement supérieure aux résul-
tats obtenus par des caractéristiques spectrales. Toutefois, les caractéristiques spatiales
sont trop gourmandes en temps de calcul et en espace mémoire limitant leur utilisation
en temps réel et sur des machines a faible puissance. Inversement, les caractéristiques

spectrales offrent une tres grande rapidité d’exécution, mais présente I’inconvenant d’étre
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sensible au changement d’intensité lumineuse et donnent de mauvais résultats lorsque les
objets ont une intensité ou une couleur similaire a celle d’une ombre.

Afin de contourner les problemes présentés précédemment, nous allons proposer dans
ce chapitre, une méthode pour la détection et 1’élimination des ombres a partir des sé-
quences de vidéosurveillance en se basant sur les propriétés chromatiques dans les trois
espaces de couleur RGB, HSV et YUV.

7.5 Architecture proposée

La capacité d’extraire des objets en mouvement a partir d’'une séquence vidéo est
un probléme crucial dans de nombreux systemes de vidéosurveillance. Le role principal
des opérations de traitement d’image dans un tel systeme n’est pas la détection précise
des détails de 1’objet, mais la détection robuste des formes d’objets en mouvement. Mal-
heureusement, ces formes sont généralement déformées par leurs propres ombres. C’est
pour ca que nous allons essayer, dans ce chapitre, de détecter et de supprimer les ombres
générées par une ou plusieurs sources d’éclairage[FAR 15b].

Dans les scenes dynamiques, tous les points mobiles des objets ou des ombres sont
détectés en méme temps, les ombres et les objets partagent les mémes caractéristiques
visuelles de mouvement et de détectabilité. Pour ces raisons, nous allons proposer une
méthode simple et fiable pour identifier les ombres et les différencier par rapport aux

objets. La figure suivante illustre I’architecture globale de notre systéme.

Images
v v
Détection de contours Conversion d’espace
Dilatation
l ! Image RGB <+—

Détection et Elimination des
Ombres Portées

l Image HSV «—

Image YUV €+—

Reconstruction de la Vidéo

FIGURE 7.1 — Architecture du systeme proposé
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7.6 Détection de contours : Filtre de Canny

Afin de simplifier I’élimination des ombres, nous avons ajouté une étape de détec-
tion des contours. Cette derniere va segmenter I’image en un ensemble de composantes
connexes permettant ainsi de séparer entre I’ombre propre et I’ombre portée. Apres plu-
sieurs tests effectués pour sélectionner le meilleur filtre pour la détection de contour, nous
avons choisi le filtre de Canny pour sa simplicité d’implémentation et pour son efficacité
par rapport aux autres filtres. En effet, le filtre de Canny présente 1’avantage d’étre un
bon détecteur, car le résultat ne contient qu’un faible taux d’erreur dans la signalisation
des contours[FAR 15a]. En plus, la distance entre les contours détectés et les contours
réels est trés minime ce qui fait de lui un bon estimateur de localisation[FAR 15a]. En
remarque également que I’absence des faux positifs rend le filtre tres clair a cause de la

faible multiplicité des réponses.

7.6.1 Principe général

La méthode de canny implémente une estimation du gradient de I’image a I’aide du
filtre de Sobel, suivi d’un seuillage par hystérésis du module de gradient. Un seuil haut
et un seuil bas sont a définir. Tous les pixels ou le module du gradient est supérieur au
premier seuil sont classifiés comme appartenant aux contours de I’image, des contours
de I’'image sont ainsi formés. Les pixels ayant un module supérieur au seuil bas qui sont
reliés aux segments précédents sont définis comme points de contour dans I’image binaire

résultante.

7.6.2 Les étapes de I’algorithme de Canny

Le filtre de Canny est un filtre impair a réponse impulsionnelle finie qui suit le pro-

cessus suivant :

Suppression des Détection de
Lissage >| Legradient > valeurs non —>| Seuillage > contour par
maximales décalage

FIGURE 7.2 — Processus de Canny

7.6.2.1 Le lissage

Le lissage est un filtre linéaire passe-bas numérique qui permet d’atténuer les bruits.

En effet, le bruit sur une image est inévitable et a plusieurs sources. Ce bruit peut fausser
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le résultat d’une détection de contour et causer la détection des lignes ne faisant pas partie

du contour. L’image est donc lissée grace a un filtre gaussien.

g(m,n) =Gg(m,n)- f(m,n) (7.1)

(’"2 +”2)
1 2
Gy = exp\ 2C (7.2)

avec

7.6.2.2 Le gradient

Les contours sont exprimés par les plus grandes valeurs d’un gradient. Canny uti-
lise les gradients pour rechercher les zones ou la variation de I’intensité lumineuse est la
plus importante. Dans un premier temps I’estimation du gradient horizontal et vertical est

appliquée. La norme du gradient est donc la distance Euclidienne obtenue comme suit :

M (m,n) = \/ g3, (m.n) + g2 (m.n) (1.3)
avec 3 3
gm(m,n) = w et  gu(mn)= % (7.4)

Ensuite la direction du vecteur doit étre définie grace a I’équation 7.5.

6 (m,n) = tan~ ! [%] (7.5)

7.6.2.3 Suppression des valeurs non maximales
Seuls les extremums locaux sont considérés comme des contours. Les huit pixels voi-

sins sont utilisés pour définir et choisir les extremums locaux.

M(m,n) siM(m,n)>T
My (m,n) = (7.6)
0 sinon

Ou T est un seuil choisi de facon a ce que tous les bruits sont supprimés en gardant bien

stir les contours des objets

7.6.2.4 Seuillage

Les contours potentiels sont définis grace a un premier seuillage M7. L’ image actuelle
ne contient que des contours potentiels apres la suppression des valeurs non-maximales.

Cependant, ces contours peuvent €tre dus au bruit restant ou encore aux variations de
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couleur. Le moyen le plus rapide et le plus efficace pour supprimer ces faux contours est
d’utiliser un double seuillage.
— Tous les pixels supérieurs au seuil maximal défini sont des contours forts.
— Tous les pixels inférieurs au seuil minimal défini sont supprimés.
— Tous les pixels situés entre ces deux valeurs sont considérés comme des contours
faibles.
La prochaine étape consistera a définir dans cette 3®m catégorie de contours faibles, ceux

que nous devons supprimer.

7.6.2.5 Détection de contour par décalage

Les contours sont détectés par la suppression de tous les contours qui ne sont pas liés
au moins a un contour tres visible (contour certain). Durant cette étape, tous les contours
forts définis lors du double seuillage sont ajustés a I’image finale. Ensuite, une étape
de vérification est appliquée en parcourant un a un les contours faibles. Si un contour
faible est relié a un contour fort, il est ajouté a I’'image finale, sinon le contour faible est

supprimé.

FIGURE 7.3 — Resultats de la detection de countours. (a) I'image originale (b) Masque
des contours obtenus avec le filtre de Canny

7.7 Dilatation

La dilatation est une transformation morphologique qui modifie la valeur d’un pixel
de I’'image en fonction de la valeur de ses voisins. Pour cela, on utilise un ensemble de
masques binaires appelés les éléments structurants pour prendre en compte le voisinage du
pixel. Ces masques sont spécifiques a I’opération de dilatation ou elle permet de connecter
les régions proches et bouche les trous a I’intérieur de celles-ci. Nous avons appliqué la

dilation pour augmenter la taille des contours et supprimer d’éventuelles discontinuités.
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7.8 Conversion de I’espace de couleur

On essaye toujours, dans les systemes utilisant la chromaticité comme un critere de
détection et d’élimination des ombres, de choisir un espace de couleur qui permet une
séparation naturelle de I’intensité et de la chromaticité. On trouve dans la littérature plu-
sieurs espaces colorimétriques qui permettent de modéliser séparément la luminosité et
la chromaticité. Les espaces de couleur HSV, HSL et YUV sont révélés d’étre les plus
robustes pour la détection d’ombre. Dans ce papier, nous avons choisi une approche dans
laquelle nous utilisons les trois espaces de couleurs RGB, HSV et YUV. Chaque espace
de couleur est présenté afin de mieux comprendre son effet sur I’ombre.

L’espace RGB RGB est I’espace vectoriel engendré par les trois composantes primaires
Rouge, Vert et Bleu. L’ensemble des couleurs produites se représente comme 1’intérieur
d’un cube. Donc, c’est I’espace de couleur de base avec lequel on peut passer facilement
d’un espace a un autre, mais ce dernier ne permet pas d’expliquer I’influence de la lumi-
nosité et de la saturation vu que leurs changements affectent les trois composants de base
de maniere aléatoire.
I’espace HSV Le principe de I’espace HSV est de caractériser les couleurs de fagon plus
intuitive, conformément a la perception naturelle des couleurs. La teinte (H) est le nom
utilisé pour désigner la couleur, qui est idéalement associé a une longueur d’onde. La sa-
turation (S) est le taux de pureté de la couleur, qui doit varier entre la pureté maximale
(couleur éclatante) et I’achromatisme (niveau de gris). La valeur (V) est 1a mesure de I’in-
tensité lumineuse de la couleur, qui doit varier entre le noir absolu et le blanc.
Soit :

R=R/255,G = G/255,B = B/255,

Cinax = max (R, G,B) , Cinin = min (Ié, G,B) et A = Cypax — Chin

0 sSiA=0
G—B )
h= 5P . (7.7)
60° x (T -|-2) 81 Cpax =G
60° x (% +4> Si Cpar = B
\
0 S1Chux =0
§— max v = Cmax
C,,Am sinon
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I’espace YUV Le principe de I'espace YUV est de représenter les couleurs en utili-
sant une composante de luminance Y, et deux composantes de chrominance U et V, ces
composantes de chrominance (u et v) représentent respectivement le contraste Bleu/Jaune
et le contraste Rouge/Cyan, la composante de luminance est une moyenne pondérée par
la sensibilité humaine relative des primaires. Donc, I’espace de couleur YUV offre une

séparation naturelle entre la chromaticité et la luminosité.
Y =029 xR+0.587xG+0.114 x B

U=0492% (B—Y) (7.8)

V=0877x (R—Y)

7.9 Détection et élimination des ombres

Nous avons effectué plusieurs recherches et expérimentations pour essayer de com-
prendre I’impact de 1’ombre sur les couleurs[FAR 15b]. Les résultats obtenus nous ont
ramené aux remarques suivantes :

— La densité des ombres est parmi les caractéristiques les plus pertinentes et en méme
temps les plus difficiles a modéliser

— L’ombre dépend fortement de la quantité de lumiere réfléchie par la surface sur
laquelle I’ombre est projetée.

— Dans I’espace de couleur HSV, I’ombre ne change pas la teinte d’une couleur, mais
affecte seulement la saturation et la luminosité par une augmentation des valeurs. Si
nous prenons par exemple un objet de couleur rouge, I’effet de I’ombre sur I’objet
ne permet pas de changer sa couleur, 1’objet reste toujours de couleur rouge.

— Le passage obligatoire de I’espace RGB vers I’espace HSV ou vers I’espace YUV
influence sur I’effet de I’ombre sur les composantes H, S et U, V supposées inva-
riantes par rapport au changement d’intensité lumineuse, ce qui rend la tiche encore
plus difficile pour modéliser I’effet de I’ombre sur les couleurs.

— Dutilisation d’un seul espace de couleur n’est pas suffisante pour exprimer tous les
effets de I’ombre sur la couleur.

— La valeur Y de I’espace YUV est la meilleure mesure directe de I’intensité lumi-
neuse pour la modélisation de 1’ombre.

— Les effets de I’ombre sur les objets provoquent un changement aléatoire, mais avec
un effet identique sur les trois composant de 1’espace de couleur RGB. Cette condi-
tion est nécessaire, mais non suffisante pour déduire la présence d’'une ombre sur la
couleur.

Apres plusieurs expérimentations, nous avons réussi de maniere empirique a exprimer

I’effet de I’ombre sur la couleur. Apres avoir appliqué tous les post-traitements cités pré-
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cédemment, nous allons calculer pour chaque nouveau frame de la vidéo, le degré de
changement entre 1’ancienne et la nouvelle valeur de chaque pixel de I’image dans les
trois espaces de couleur RGB, HSV et YUV. Ce processus est garanti par le calcul du
taux de variation entre les valeurs des pixels dans le modele de 1’arriere-plan (BG) et les
valeurs des pixels du frame courant (F) a ’aide des équations empiriques suivantes. Le
changement de rapport des composantes R, G et B dans I’espace de couleur RGB est

décrit par les équations suivantes :

RCg = (Rpc — RFr) /RpG
RCG = (Gpo — GF) /G (7.9)
RCp = (Bgc — Br) /B

Ou (Rps,Gp:,Bsc), (Rr,Gr,Br) exprime les valeurs des pixels pour les couleurs Rouge,
Vert et Bleu dans le I’espace de couleur RGB Le changement de rapport de la teinte et de

la saturation dans I’espace de couleur HSV est décrit par les équations suivantes :

RCy = Hr — Hpg
RCs = SF — SpG

(7.10)

Ou (Hpg,Spg), (Hr,SF) et représentent les valeurs des pixels pour les composantes Teinte
et Saturation dans I’espace de couleur HSV. Le changement de rapport de la luminosité

dans I’espace de couleur YUV est décrit par 1’équation suivante :
RCy = (Ygg—YF) /YBG (711)

Ou YgB,Yr représentent les valeurs des pixels pour la composante Y dans I’espace de
couleur YUV. La valeur Y de I’espace YUV est la mesure directe de I'intensité de la
lumiere. L’application d’une ombre sur les pixels diminue leurs valeurs. D apres les pro-
priétés chromatiques, lorsqu’une ombre est appliquée sur le fond d’un pixel elle n’affecte
pas sa teinte[ FAR 15b]. En plus, les ombres ont tendance a baisser la saturation des pixels.
Par conséquent, un pixel est considéré comme faisant partie de I’ombre si les conditions

exprimées par les équations 7.12, 7.13 et 7.14 suivantes sont satisfaites :

|RCr — RCg| < 3 et |RCg—RCg| <3 et |RCrR—RCp| <3 (7.12)
RCy < PietRCs < P, (7.13)
0 < RCy < |RCy — RCs| (7.14)

Ou Py, P, représentent des seuils optimisés de fagcon empirique.
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7.10 Conclusion

Nous avons proposé, dans ce chapitre, une méthode efficace basée sur les espaces de
couleurs RGB, HSV et YUV pour détecter et supprimer les ombres portées générées par
les objets mobiles. Le systeme est capable d’opérer a la fois dans les environnements
intérieurs et extérieurs et sans aucune hypothese préalable sur les conditions d’éclairage.
Dans notre méthode, nous avons appliqué le filtre de Canny pour détecter les limites entre
les objets et les ombres. Ces informations sont utilis€ées comme critere pour distinguer
entre les ombres portées et les ombres attachées. Nous avons utilisé trois criteres calculés
dans les espaces RGB, HSV et YUV pour décider si les pixels font partie des ombres ou
des objets et. Les pixels qui ont satisfait les trois criteres sont classés en tant qu’ombre et

supprimés de I’image par une mise a z€ro.
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Reconnaissance, suivi et interprétation

8.1 Introduction

Le suivi d’objets est une étape fondamentale dans les systemes de vidéosurveillance
puisqu’il est la base de 1’analyse de trajectoires, de comportements et de reconnaissances
d’activités. Dans cette étape on essaye de résoudre les problemes li€s au suivi par une
association correcte des objets détectés. Historiquement, il s’agit d’un probleme d’asso-
ciation de données, dont les premieres applications étaient essentiellement 1’analyse de
données fournies par les radars ou les sonars. Les cibles représentent les objets d’intéréts,
tandis que les observations représentent les régions en mouvement obtenues en sortie du
module de détection de mouvement. La classification et la reconnaissance viennent en-
suite pour valider les estimations des trajectoires proposées par le suivi.

Nous avons décrit dans les chapitres précédents la procédure de soustraction d’arriere-
plan appliquée a une vidéo pour extraire les régions en mouvement. Le résultat est un
masque binaire dans lequel les pixels de valeurs nulles sont représentatifs de I’arriere-
plan, tandis que les pixels de valeurs non nulles sont représentatifs d’un ou plusieurs
objets en mouvement. Ce chapitre présente I’étape suivante du traitement qui consiste a
extraire, classer et suivre les objets de la scene. Il s’agit de construire et maintenir un en-
semble de caractéristiques pour chaque objet de la scene surveillée. La construction de cet

ensemble s’effectue par le biais de trois grandes étapes a savoir le suivi, la classification
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et I’apprentissage.

8.2 Suivi des objets en mouvement

Le suivi est une tache qui permet d’estimer les mouvements d’un objet. Les Traqueurs
supposent généralement que 1’objet est visible tout au long de la séquence. Plusieurs re-
présentations des objets ont été utilisées dans 1’état de 1’art. Parmi ces représentations,
nous citons : les approches basées sur un point [LUC 81 ; SHI 94 ; SAN 08], les approches
qui utilisent les modeles articulés [WAN 03 ; RAM 07 ; BUE 08], les méthodes basées
contour [BIR 98 ; ISA 98 ; BIB 10] et finalement les méthodes qui utilise le flot optique
pour estimer les mouvements des objets.

Nous allons nous intéresser dans ce chapitre aux méthodes qui représente 1’objet par
leurs formes géométriques. L’estimation de leur mouvement est basée sur les informa-
tions contenues dans les frames successifs appelés suivis frame par frame. Le suivi basé
modele est parmi les approches les plus efficaces dans ce type de scénario. L’ objet étant
décrit par un modele cible qui représente généralement une partie de I’image ou I’utili-
sation d’un histogramme de couleur. Tandis que le mouvement est défini en tant qu’une
transformation qui permet de minimiser le degré de dissemblance entre le modele cible et
le bloc candidat.

Le suivi basé sur un modele peut étre effectué soit d’une maniere statique [COM 03]
ou adaptative [LUC 81]. Dans le premier cas, le modele cible ne change pas de caractéris-
tiques a travers le temps. Le modele adaptatif est utilisé dans le cas ol le modele cible est
reconstruit a partir des frames précédents. On trouve également des approches hybrides
qui utilisent les modeles statiques et les modeles adaptatifs pour le suivi des objets en
mouvement [MAT 04 ; Dow 05 ; RAH 08]. D’autres types d’approches utilisent un pro-
cessus qui permet une reconnaissance partielle pour les parties, de 1’objet, dites fiables du
modele tel que le visage [JEP 03 ; ADA 06]. Les approches basées sur un modele ont li-
mité les capacités de représentation des objets, car ils permettent de modéliser qu’un seul
aspect de 1’objet. Pour modéliser plus de variations d’apparence, les modeles génératifs
ont été proposés. Les modeles génératifs sont construits soit en mode hors ligne [BLA 96]
ou lors de I’exécution [ROs 08 ; Kwo 10] du suivi.

Les modeles de suivi génératif modélisent uniquement 1’apparence de 1’objet. Cette
restriction échoue, dans la plupart des cas, dans le suivi dans les environnements encom-
brés. Afin de remédier a ce probleme, les méthodes de suivi actuelles offrent également
la possibilité de modéliser les environnements dans lesquels les objets se déplacent. On
trouve dans la littérature deux variantes pour la modélisation de 1’environnement. La pre-
miere méthode essaye de chercher I’environnement qui est en corrélation avec 1’objet
d’intérét et qui permet de supporter le mouvement de I’objet [YAN 09 ; GRA 10]. Ces

supports sont utilisés pour aider le systeme de suivi a retrouver les objets disparus de la
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caméra ou lorsque les objets suivis subissent des transformations difficiles a modéliser.

Dans la seconde variante, I’environnement est considéré comme une classe négative
contre laquelle le systeme doit effectuer une discrimination. L’idée la plus intuitive est de
construire un classificateur binaire qui représente la limite de décision entre I’objet et son
arriere-plan. Les modeles discriminatifs statiques [AVI 04] effectuent 1’apprentissage des
classifieurs avant I’exécution du suivi. Cette démarche peut étre utilisée uniquement dans
les applications qui ont une connaissance a priori parfaite des objets en mouvement. Les
modeles dits adaptatifs [COL 05 ; Avi 07 ; GRA 06 ; BAB 09] effectuent une construction
et un apprentissage en ligne des classifieurs.

La phase principale dans ce type de méthode est la mise a jour des parametres. En
effet, le voisinage de I’emplacement actuel est utilisé comme un échantillon positif pour
I’apprentissage du classifieur tandis que les régions qui se trouvent autour du voisinage
sont utilisées comme échantillon d’apprentissage négatif. Ce processus est utilisé pour
la mise a jour des parametres du classifieur et cela pour chaque nouveau frame. Cette
stratégie de mise a jour a démontré son efficacité face au grand changement d’apparence,
aux occlusions a court terme et par rapport aux environnements relativement encombrés.
Cependant, ces méthodes souffrent également de quelques défauts relatifs au mouvement
et a la présence de 1’objet. En effet, lorsque les mouvements d’un objet se caractérisent par
une vitesse lente en continu d’un endroit a I’ autre, le classifieur converge vers 1’apparence
actuelle et efface totalement tous les modeles appris précédemment. Ce cas de figure
est similaire a un apprentissage avec un seul exemple pendant plusieurs itérations (sur
apprentissage). Le deuxieme défaut se présente lorsque 1’objet quitte la scéne pour une
période plus longue que prévu. Pour résoudre ces problemes, la mise a jour du classifieur
a été conditionnée par un autre classifieur auxiliaire dans lequel 1’apprentissage a été
effectué dans le premier frame [GRA 06] ou par I’apprentissage d’une paire de classifieurs
totalement indépendant [TAN 07b; YU 08].

8.3 C(lassification et reconnaissance des formes

8.3.1 Détection des formes

La détection des objets est une tiche qui permet de localiser des objets parmi d’autres
dans une image. La définition d’un objet varie selon la nature et le nombre d’instances de
ce dernier. En effet, un objet peut étre une seule instance ou une classe entiere d’objets.

Dans la littérature, les méthodes de détection des objets se basent généralement sur
les caractéristiques locales de I’image ou sur un ensemble de caractéristiques récupérées
a partir d’une fenétre temporelle glissante [VIO 01]. Les approches basées sur les caracté-
ristiques utilisent généralement un processus de trois étapes a savoir la détection, la recon-

naissance et enfin 1’appariement de modele. Les caractéristiques de la surface [Low 04 ;
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LEP 05] et la modélisation 3D [VAC 04] ont également été largement exploitées.

Ces algorithmes ont atteint un trés bon niveau de maturité et méme fonctionné en
temps réel sur des appareils a faible puissance de calcul [TAY 09]. Cette complexité tres
réduite n’a pas diminué les capacités de ces systemes pour la détection d’un grand nombre
d’objets [PIL 10; OBD 05]. La détection des caractéristiques de I’image et la contrainte
d’avoir une connaissance géométrique a priori des objets représente a la fois la puissance
et la faiblesse de ces approches. Les approches basées sur les fenétres glissantes [VIO 01]
utilisent un balayage de I’image d’entrée par une fenétre de différentes tailles et vérifie
pour chaque fenétre glissante I’existence ou non d’un objet d’intérét sous-jacent de la zone
sélectionnée par la fenétre. Dans ce type de méthodes, des centaines voire des milliers
de zones sont évalués pour chaque frame. Pour obtenir une efficacité en temps réel, les
méthodes de détections basées sur les fenétres glissantes adoptent une architecture en
cascade.

Cette architecture en cascade se base sur le fait que 1’apparition de 1’arriere-plan dans
I’image est plus fréquente que I’objet. Pour cela, un classifieur est devisé en plusieurs
étages dont chacun permet un rejet précoce d’un segment de I’ arriere-plan, réduisant ainsi
le nombre d’étapes qui doivent étre évaluées en moyenne. Cependant, une telle architec-
ture nécessite un nombre tres important des données d’apprentissage et une puissance
de calcul non négligeable dans la phase d’apprentissage pour pouvoir représenter avec
précision la limite de décision entre 1’objet et I’arriere-plan. Une approche alternative uti-
lise plusieurs modeles pour représenter chaque objet et dans ce cas, il suffit d’ajouter des

modeles pour chaque objet et pour chaque nouveau frame.

8.3.2 Apprentissage automatique

La plupart des méthodes de classification utilisent un apprentissage supervisé qui
consiste a étiqueter a priori toutes les données d’apprentissage. Cette supposition para-
lyse totalement les systemes de vison et en particulier la reconnaissance des formes dans
une vidéo. En effet, les objets qui peuvent se manifester dans une vidéo peuvent avoir des
postures aléatoires et méme si la posture principale est connue lors de la premicre détec-
tion, ce dernier peut se mettre dans un aspect totalement inconnu du classifieur vu qu’il a
été entrainé de facon hors-ligne. Pour remédier a ce type de probleme, un apprentissage
semi-supervisé est envisageable en utilisant, en méme temps, des échantillons étiquetés
et d’autres non étiquetés. Ces méthodes supposent généralement que les données sont
indépendantes et distribuées de maniere identiquement en utilisant certaines propriétés,
tel que les exemples non étiquetés se regroupent naturellement en clusters dans 1’espace
des caractéristiques [ZHU 09]. On trouve, dans la littérature, plusieurs algorithmes qui
reposent sur des hypotheses similaires. Les plus connus sont : Esperance-Maximisation

(EM), Auto-apprentissage et Co-apprentissage.
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8.3.2.1 Esperance-Maximisation (EM)

C’est une méthode générique pour trouver des estimations des parametres du modele
fournis par des données non étiquetées. EM est un processus itératif qui, dans le cas de la
classification binaire, alterne la surestimation des étiquettes souples des données non éti-
quetées et I’apprentissage d’un classificateur. L’algorithme EM a été appliqué avec succes
dans plusieurs domaines tels que la classification des documents [NIG 00] et I’apprentis-
sage des catégories d’objets [FER 03] et il est parfois considéré comme une sous variante
de I’autoapprentissage [ZHU 09]. L’algorithme EM repose sur hypothese de la séparation
des faibles densités, ce qui signifie que les classes sont bien séparées [CHA 06].

8.3.2.2 L’autoapprentissage

C’est un algorithme qui commence par la formation d’un classificateur initial a partir
d’un ensemble d’apprentissages étiqueté ; le classificateur est ensuite évalué sur les don-
nées non étiquetées. Les exemples avec les réponses les plus confiantes des classifieurs
sont ajoutés a I’ensemble d’apprentissages et le classificateur est mise a jour par un nouvel
apprentissage. Nous avons remarqué que la classification peut étre améliorée davantage si
les données non étiquetées ont été sélectionnées par une mesure indépendante plutot que
la confiance attribuée par classifieur.

On trouve, dans 1’état de I’art, plusieurs critiques concernant la fiabilité de I’hypothese
basée sur la séparation par une faible densité et que cette derniere ne permet pas d’avoir

une reconnaissance performante des formes par rapport a d’autres approches [ROS 05].

8.3.2.3 Le co-apprentissage

C’est une méthode batie sur I’idée que des classifieurs indépendants peuvent étre en-
trainés mutuellement. Pour réaliser des classifieurs indépendants, le co-apprentissage sup-
pose I’existence de deux vecteurs de caractéristiques totalement indépendantes. L’ appren-
tissage est effectué par deux classifieurs séparés en utilisant des données d’apprentissage
étiqueté. Les deux classifieurs seront ensuite évalués par des données non étiquetées.

Les échantillons étiquetés du premier classificateur sont utilisés pour augmenter 1’en-
semble d’apprentissages du deuxieme classifieur. La méme procédure est effectuée pour
I’autre classifieur par un processus itératif.

Le co-apprentissage a montré son efficacité dans les problemes contenant des mo-
dalités indépendantes telles que la classification de texte [BLU 98] et les systemes de
reconnaissance biométrique. Cependant, leur utilisation dans les systemes de vision par
machine n’est pas optimale vu I’absence d’une indépendance multimodale. En effet, les
donnes d’apprentissage sont généralement extraites a partir d’'une méme image (unique

modalité) et les caractéristiques extraites a partir de la méme modalité sont fortement
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dépendantes. Cette dépendance est totalement contradictoire avec les suppositions du co-
apprentissage. Malgré ces problemes, le co-apprentissage a été utilisé pour la détection
des voitures [LEV 03] et la reconnaissance des objets dans les systemes de vidéosur-
veillances [JAV 05].

8.4 Travaux similaires

On trouve dans I’état de I’art, plusieurs méthodes qui essayent de faire une combinai-
son entre 1’apprentissage, la classification et le suivi. Williams et al. [WIL 05] ont proposé
un apprentissage hors ligne pour valider la trajectoire du suivi. Si la validation échoue, un
mécanisme de recherche exhaustive est effectué pour trouver la cible. D’autres approches
integres des classifieurs avec un filtre a particule. Ces techniques ont été appliquées pour
le suivi des visages dans des vidéos a faible taux de rafraichissement [L1 08], le suivi
multiple des joueurs de hockey [OKU 04], ou le suivi des piétons [LEI 07 ; BRE 09].

Les méthodes citées précédemment utilisent un apprentissage hors ligne ce qui est to-
talement contradictoire avec la nature dynamique des objets en mouvement et celle de la
vidéo. En contrepartie, les approches adaptatives ont également utilisé des combinaisons
entre la classification, I’apprentissage et le suivi [BAB 09 ; GRA 08 ; TAN 07b]. En effet,
ces systemes utilisent un suivi en se basant sur un apprentissage en ligne des classifieurs
pour séparer entre les objets en mouvement et 1’arriere-plan. Malheureusement, ces mé-
thodes n’ont pas donné des résultats satisfaisants malgré la nature dynamique des modeles
proposée. Cette limitation est due a I’ utilisation d’un seul processus qui permet de réaliser

en méme temps toutes les combinaisons.

8.5 Analyse intrinseque du comportement

Les régions détectées dans 1’image courante sont extraites et leurs caractéristiques
sont estimées. L ensemble des régions forme la liste des candidats a I’instant ¢. Cette liste
est comparée a la liste des objets suivis a I’aide du processus de classification décrit dans
la section précédente.

Le suivi est un processus cyclique qui se décompose en plusieurs étapes. Cependant,
il faut faire la différence entre le processus de suivi comme une étape de la vision qui
peut contenir plusieurs aspects et techniques, et le suivi lui-méme qui permet d’estimer
I’emplacement prochain de I’objet et qui se résume dans 1’application d’un algorithme de

suivi bien particulier. Le processus de suivi est composé des étapes suivantes :

Détection et extraction des caractéristiques : Création d’une liste des objets candidats
de I’image courante en effectuant une extraction des objets en mouvement ainsi que leurs

caractéristiques.
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Estimation des mouvements : La prédiction détermine la position la plus probable
de I’objet suivi dans I’image courante. La prédiction nécessite la connaissance des états
de I’objet dans les images précédentes, ou d’un état initial fourni par le processus de
détection d’objet. La prédiction est réalisée a I’aide d’'un modele de mouvement prédéfini,

dans lequel est incorporé un modele d’incertitude.

Classification : c’est une mise en correspondance qui consiste a comparer la position
prédite d’un objet avec les observations afin d’identifier les correspondances. Seules les

associations d’objets dont les caractéristiques sont proches sont conservées.

Apprentissage et mise a jour : la mise a jour et I’estimation de 1’état de I’objet ter-
minent le cycle en fournissant une estimation de 1’état de I’objet. Cette mise a jour tient
compte du modele de mouvement choisi (prédiction) et des observations réalisées et des
décisions prises par le classifieur. Cette étape doit également prendre en compte les am-

biguités présentes.

8.6 Propositions et Architectures

La combinaison de la classification, de I’apprentissage et du suivi dans un contexte
dynamique est une solution qui semble parfaite pour un systeme de suivi des objets en
mouvement. Cependant, malgré les combinaisons réalisées dans 1’état de I’art, les ap-
proches existantes n’ont pas réussi a tirer le maximum davantage de la puissance de cette
combinaison. Pour cela, nous avons proposé€ un systeme qui permet a la fois de réaliser
la classification, I’apprentissage et le suivi des objets en mouvement dans une vidéo de
surveillance.

Notre systeme se distingue par rapport aux autres méthodes proposées par une ar-
chitecture parallele qui permettent de réaliser les trois taches séparément et efficacement
pour tirer le meilleur de cette combinaison. En effet, le classifieur est dans un apprentis-
sage permanent ce qui le rend performant par rapport aux changements de posture des
objets en mouvement dans la scéne. Le classifieur envoie les nouveaux changements de
posture ayant un grand degré de confiance comme de nouvelles données d’apprentissage.
Cet aspect cyclique oblige le systeme a s’adapter avec tous les changements de posture
possibles. Le suivi étant la principale tache, tire les avantages acquis et les propositions
des classifieurs pour trouver et tracer les chemins utiliser par un objet en mouvement
détecté. En cas d’occlusion ou de collusion de deux ou plusieurs objets, le systeme uti-
lise les informations estimées des trajectoires des objets en mouvement par le module de
suivi pour corriger et parfois annuler le processus d’apprentissage. Les résultats attribuer

par le module d’extraction de I’arriere-plan permet au classifieur de ne pas tomber dans
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FIGURE 8.1 — Processus dynamique et adaptatif de suivi

une fausse classification ce qui augmente considérablement les capacités du systeme a
s’adapter avec I’environnement.

Dans notre systeme, nous avons utilis€ un algorithme de suivi au niveau de I’objet.
Autrement dit, le systeme ne suit pas les parties d’un objet, telles que les membres d’un
étre humain, mais suit I’objet dans son ensemble d’un frame a un autre. Les informa-
tions extraites par le module de suivi sont adéquates pour la plupart des applications de
vidéosurveillance.

La méthode de suivi que nous avons développée est inspirée par les différentes études
présentées dans 1’état de 1’art. Notre approche utilise les caractéristiques de 1’objet telles
que la taille, le centre de masse, la boite englobante et la couleur de 1’histogramme pour
établir une correspondance entre les objets dans les frames consécutifs. En outre, notre
algorithme de suivi détecte les occlusions des objets et distingue dans la plupart des cas
I’identité des objets apres une opération de division des objets occlus. En analysant les
informations de trajectoire des objets, notre systeéme de suivi est capable de détecter éga-

lement les objets qui ont quitté la scéne.

8.6.1 Extraction des caractéristiques

Apres avoir segmenté 1’image en un ensemble de composantes connexes dans 1’étape
de détection, nous allons maintenant extraire les caractéristiques des objets correspon-

dants a partir de I’image actuelle. Ces caractéristiques sont la taille (S), le centre de gravité
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(Cy), 'histogramme de couleur (H,) et la silhouette du contour de I’objet. Le calcul de la
taille de 1’objet est une opération triviale effectuée par un simple comptage du nombre de

pixels de chaque objet potentiel contenu dans la boite englobante.

8.6.1.1 Calcule du centre de gravité

Soit Cy = (Xc,, Yc,) le centre de gravité d’un objet O. Le calcule de ce centre s’effectue

selon I’équation suivante :

Y X Y vi
Xo =M,y =E2

(8.1)

Ou n représente le nombre de pixels dans I’objet O. Le centre de gravité est une informa-
tion trés importante lorsqu’elle est couplée a d’autres caractéristiques telles que le contour.
En effet, la distance entre le centre de gravité et les différents points du contour permet
non seulement de reconstruire une géométrie détaillée de I’objet, mais permet également

de complémenter les informations sur la posture de ce dernier.

8.6.1.2 Calcul de I’histogramme de couleur

L’histogramme de couleur, H, est calculé sur des valeurs d’intensité monochrome des
pixels de I’objet dans I’image actuelle. Nous avons effectué une opération de quantifica-
tion afin de réduire la complexité des opérations de calcul sur 1I’histogramme. Soit N, le
nombre d’intervalles dans 1’histogramme, chaque intervalle va contenir 255/N couleur.
Le calcul de I’histogramme est effectué de fagon itérative sur I’objet O en incrémentant les
valeurs de chaque couleur mémorisée correspondant a chaque intervalle de I"histogramme
de couleur. En général, les histogrammes ne permettent pas une bonne discrimination vu
que plusieurs objets peuvent avoir des couleurs similaires. Cependant, 1’architecture du
systeme proposé qui utilise les informations de suivi pour la classification permet de corri-
ger cette inefficacité, car la détection et I’extraction des objets en mouvement ne se basent
pas sur les caractéristiques, mais elles sont effectuées dans les étapes précédentes par des

mécanismes beaucoup plus sophistiqués.

8.6.1.3 [Extraction de la silhouette de I’objet

Lutilisation de la silhouette de 1’objet est parmi les caractéristiques les plus utilisées
pour modéliser les objets. Cette caractéristique est porteuse a elle seule de nombreuses
informations (dimension, allure, etc.) en utilisant uniquement une fine partie des points
de I’objet ce qui rend une telle caractéristique tres sollicitée pour un usage en temps
réel vu que le systeme traite uniquement les contours de 1’objet au lieu de traiter tous
les pixels de I’objet. Nous avons utilisé€ les informations de contour obtenu dans 1’étape

d’élimination des ombres portées par le biais de 1’algorithme de Canny présentée dans le
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méme chapitre. La réutilisation de cette information a allégé considérablement le temps
d’exécution de I’étape de I’extraction des caractéristiques qui prend dans la plupart des
systemes proposés dans la littérature un temps non négligeable par rapport aux autres

modules du systeme.

8.6.2 C(lassification

La Classification ou reconnaissance de classes est une branche de 1’intelligence artifi-
cielle qui fait largement appel aux techniques d’apprentissage automatique et aux statis-
tiques. C’est un ensemble de techniques et méthodes visant a identifier des formes a partir
de données brutes afin de prendre une décision dépendant de la catégorie attribuée a cette
forme.

Les contraintes de vitesse d’exécution li€e au systeme de vidéosurveillance nous ont
obligés a utiliser un tres simple algorithme de classification pour la reconnaissance et
I’identification de 1’objet. Nous avons implémenté 1’algorithme des K Plus Proches Voi-
sins (cf. chapitre 3). Le nombre de classes varie selon la présence de chaque nouvelle
posture détectée. Une suppression est également appliquée lorsqu’une classe n’est plus
sollicitée pendant un laps de temps déterminer empiriquement par 100 frames. Effecti-
vement, un objet en mouvement peut carrément sortir de la scene et dans ce cas-1a, les
informations de ce dernier ne seront plus utilisables et si le méme objet réapparait dans
la scene, le systeme va le considéré comme une nouvelle entité. Cette procédure de sup-

pression permet de réduire 1’espace mémoire occupée par le systeme.

8.6.3 Apprentissage

Nous allons aborder dans cette section 1’algorithme d’apprentissage. L’objectif est
d’améliorer les performances du systeme de classification et de reconnaissance en uti-
lisant un apprentissage en ligne. Pour chaque nouveau frame de la vidéo, nous allons
évaluer la reconnaissance, le taux d’erreur commis par le classifieur ainsi que le proces-
sus de mise a jour pour éviter ces erreurs dans les frames suivants. Pour cela, nous avons
utilisé deux types d’erreurs a savoir : les faux positives et les faux négatives. Nous avons
également utilisé deux ensembles de données d’apprentissage. L’un est étiqueté et 1’autre
non étiqueté.

La tache de I’algorithme proposé est de réaliser 1’apprentissage du classifieur par les
données étiquetées, ensuite, d’améliorer ses performances avec des données non étique-
tées. Les données étiquetées représentent les postures ayant déja été reconnues par le
classifieur tandis que les données non étiquetées représentent les données acquises par
le module de suivi. Lorsqu’un objet entre dans la scéne pour la premiere fois, le classi-
fieur n’a aucune classe a priori pour lui. Ce cas est considéré comme une initialisation

de classe de I’objet en cours de traitement. Dans le prochain frame, le méme objet aura
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une représentation quasi similaire avec lequel le classifieur va réaliser une tentative de

reconnaissance grace a la base d’apprentissage

Données non
étiquetées

Données

Base étiquetées

|

d’apprentissage
~ —
A y
Faux negative [ Classifieur ]
Suivi
Faux positive l Décision

~

A A

—[ Estimation et étiquetage

J

[ Reconnaissance ]

FIGURE 8.2 — Schéma du processus d’apprentissage et de décision

Afin de pouvoir détecter et corriger les erreurs commises par le classifieur, nous avons
devisé les données non étiquetées en deux parties selon la classification actuelle. L’idée
principale est de réinjecter les données non étiquetées mal classées avec une nouvelle
estimation et une étiquette en utilisant les informations obtenues du suivi. L’algorithme
étant itératif permet de réadapter le classifieur afin de ne plus commettre les mémes erreurs

dans les frames suivants.

8.6.4 Suivi d’objets

Cette section présente la mise en place du filtrage prédictif(cf. chapitre 1)pour I’esti-
mation de mouvement.
8.6.4.1 Modélisation et initialisation

La configuration d’un objet est représentée par son vecteur d’état contenant sa position

actuelle et son vecteur de vitesse. A I'instant ¢, le vecteur d’état X pour un objet s’écrit
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selon 1’équation suivante :

x| |10 A O [ 714
01 0 A _ 15, 1A
X, = e _ t| | V-1 YA, zy_z 18y (8.2)
X-l‘ O 0 1 O Xl‘—l _l‘—l
Vi 00 0 1| [ Vi1

ou(x,y), (X, ¥:), (X, y:) représente respectivement les coordonnées actuelles de 1’objet,
le vecteur de vitesse et le vecteur d’accélération de 1’objet. A, représente 1’intervalle de

temps entre deux prédictions consécutives.

8.6.4.2 Evolution linéaire du vecteur d’état

La description de I’évolution du vecteur d’état est effectuée via 1’algorithme de Kal-
man. Pour cela, un modele autorégressif de mouvement est défini. L’état estimé d’un objet
est une extrapolation linéaire de 1’état précédent a laquelle est ajouté un bruit gaussien re-
présentant 1’incertitude du modele. Ceci revient a considérer le vecteur d’accélération
(X;,y—1) comme étant un bruit blanc gaussien noté w; et centré en zéro. L’ équation pré-

cédente peut étre réécrite de la maniere suivante :
Xr=F_1- X1+ W (8.3)

8.6.4.3 Mesure de I’observation

Les équations de mesures traduisent la relation entre 1’observation et le vecteur d’état.
Le vecteur d’observation est composé des positions x et y auxquelles est ajouté un bruit

de mesure supposé gaussien.

8.6.4.4 Statut du suivi d’un objet
Nous avons défini quatre états pour décrire la configuration d’un objet durant le pro-

cessus de suivi.

Nouveau : Un objet est assigné a 1’état nouveau lorsqu’il apparait pour la premiere fois
dans la scene. Il peut s’agir d’un véritable objet en mouvement ou d’un faux positif, nous

introduisons une mesure de confiance permettant de mesurer la fiabilité de 1’objet.
Suivi : L objet est suivi et est considéré comme étant un véritable objet.

Occulté : 1l peut arriver qu’un objet suivi ne soit pas détecté a I’image suivante due a

une occlusion ou une fusion avec d’autres objets.

These de Doctorat B.FAROU page 126



Chapitre 8. Analyse comportementale

Perdu : Un objet suivi n’a pas été détecté dans la nouvelle image a cause d’une erreur

d’extraction de I’arriere-plan ou une sortie totale de la scene.

8.7 Cohérence spatio-temporelle

Plusieurs scénarios peuvent se présenter lors du suivi tel que 1’occlusion ou la fusion
de deux ou plusieurs objets en mouvement. Les informations temporelles extraites de
I’étape d’extraction et de classification sont utilisées pour résoudre ce type d’ambigiiités.
En effet, lorsqu’une ambigiiité se présente un mécanisme implanté dans le systeme va
permettre de conserver les états prédits des objets qui ont eu un probleme de suivi. Dans
ce cas, le systéme va suspendre la mise a jour des parametres de suivi jusqu’ a ce que cette
situation se débloque soit par la séparation des objets fusionnés ou par une apparition
complete de 1’objet occulté.

Lorsque plusieurs objets se croisent, le systeme essaye d’estimer les nouvelles trajec-
toires en utilisant les résultats de la reconnaissance des postures précédentes. Ceci permet
de conserver une cohérence spatiale et temporelle de 1I’évolution des objets. Le systeme
peut se mettre dans un échec total lorsque les objets changent de posture et de trajec-
toire en méme temps. Dans ce cas, I’opération de suivi est initialisée en affectant I’état «

nouveau » a tous les objets en mouvement non reconnu.

8.8 Cohérence structurelle

La performance de la classification des objets dépend fortement de la qualité de 1’ étape
de segmentation. A cause de plusieurs facteurs liés 2 la nature de I’environnement et au
comportement des objets en mouvement dans la sceéne, le contour des régions détectées ne
reflete pas le réel format de la silhouette de 1’objet. En effet, un objet peut étre obstrué par
des objets de premier plan stationnaires ou en raison du fait que seule une partie de 1’objet
est capturée dans la scéne. Dans ce type de cas, I’algorithme de classification échoue pour
attribuer la bonne étiquette pour I’objet.

Pour éviter une situation similaire, nous avons utilisé I’analyse des histogrammes de
contour. Chaque histogramme est initialisé et maintenu pour un objet O détecté dans la
scene. La taille de cet histogramme est égale au nombre de types d’objets différents et
chaque bloc de cet histogramme conserve le nombre d’apparitions de 1I’objet "O" dans ce
type de posture. Avec I’aide de ces hypotheses, les types possibles d’un objet peuvent étre
accumulés sur une période de temps prédéfini et la véritable décision de ce type peut étre
faite avec plus de précision en sélectionnant le type du bac avec la plus grande valeur que

le type de I’objet.
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8.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes modalités relatives a 1’analyse
comportementale des objets en mouvement. Nous avons commencé par un petit apergu
sur les méthodes qui ont des points communs avec les algorithmes proposé dans notre sys-
teme. Nous avons ensuite présenté I’architecture globale du systeme et essayé de détailler
chaque processus.

Pour aboutir a un systeme de suivi performant, nous avons proposé une combinai-
son entre la classification, I’apprentissage et le suivi. L'utilisation de cette combinaison
a permis de contourner les problemes les plus difficiles du suivi tels que la gestion des
occlusions et la fusion des objets en mouvement.

L’apprentissage en ligne, avec les données étiquetées et les données non étiquetées,
a permis d’augmenter la fiabilité du classifieur grace a un mécanisme adaptatif et dyna-
mique pour la gestion du changement de postures des objets en mouvement. En effet,
les estimations des emplacements obtenus par 1’algorithme de suivi des objets en mouve-
ment ont permis au classifieur de corriger certaines décisions mal prises et d’utiliser ces
informations pour éviter une erreur de classification dans les frames suivants.

Le module de suivi est un filtre a particule qui utilise les estimations de Kalman
pour prédire les prochains emplacements possibles des objets en mouvement. Nous avons
choisi comme méthode de classification 1’algorithme K Plus Proches Voisins qui permet
par conception, la possibilité d’effectuer un apprentissage en ligne adaptatif des para-
metres du classifieur.

Afin d’alléger le processus de suivi, nous avons utilisé les caractéristiques géomé-
triques comme un critere de discrimination des objets en mouvement. Ces primitives se
résument dans le calcul du centre de gravité, I’histogramme de couleur, la taille de la
composante connexe et 1’utilisation des contours de I’objet. Nous avons également mis en
point une stratégie pour assurer a la fois une cohérence temporelle et une cohérence struc-
turelle afin de maximiser les performances du systeme de suivi. La cohérence structurelle
est assurée par I’analyse des histogrammes de contour tandis que 1’analyse temporelle est
assurée par un travail collaboratif entre le module de détection, le classifieur et le module

de suivi.
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9.1 Introduction

L’ objectif de I’expérimentation est d’approuver par un protocole de validation les dif-
férentes propositions utilisées pour la résolution de problemes. Nous avons remarqué que
dans cette derniere décennie, plusieurs systemes de vidéosurveillance ont été proposés
afin d’augmenter la robustesse, la performance et I’efficacité de ces derniers par rapport
aux difficultés rencontrées dans le domaine. Donc, une étude comparative est également
indispensable afin de bien situer la performance des méthodes proposées par rapport a ce
qui existe dans 1’état de I’ art.

L’expérimentation est utilisée entre autres pour déterminer la puissance et la faiblesse
des algorithmes par rapport a un type spécifique d’environnement. Cependant, lorsque le
systeme est de nature complexe et contenant plusieurs modules a valider, la mise en place

de I’évaluation des performances devient une étape difficile et ardue.

9.2 Procédé de validation

Plusieurs travaux de recherche se sont focalisés non pas sur la résolution de probleme,
mais sur la préparation d’une plateforme adéquate pour permettre une validation correcte
et uniforme pour toutes les propositions effectuée dans ce domaine. Cette plateforme est
constituée de plusieurs bases sous forme de fichier vidéo ou des fragments d’images d’une

vidéo dans divers environnements. La plateforme contient également un ensemble de mé-
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triques caractérisant des aspects particuliers d’une tiche demandée. Chaque métrique ex-
prime une contrainte particuliere sur le comportement du systeme et 1’utilisation d’une
seule métrique n’est pas suffisante pour valider les caractéristiques d’un systeme.
Lutilisation d’un grand nombre de métriques n’est pas une pratique aisée puisque
cette dernicre nécessite un temps supplémentaire pour effectuer 1I’expertise des résultats
obtenus. Pour cela, le choix des métriques doit étre un compromis entre le besoin d’une
validation particuliere des performances du systeme et ’existence de travaux similaire

utilisant les mémes métriques choisies pour une éventuelle étude comparative.

9.3 Vérité-terrain

Afin d’utiliser une métrique particuliere, il faut vérifier I’existence de ce qu’on ap-
pelle une vérité-terrain. Cette notion permet d’exprimer ce que le systeéme devrait faire.
La réalisation d’une base pour les tests n’est pas difficile. Cependant, la génération des
vérités-terrain est une tache vraiment lourde a cause de 1’absence d’un mécanisme auto-
matique qui permet de réaliser cette tiche. En effet, I’opérateur humain doit segmenter les
images de la base vidéo et étiqueter chacune d’elle manuellement en utilisant un ensemble
de régles d’annotation.

Pour une meilleure crédibilité, il est également intéressant d’utiliser plusieurs vidéos
vu que I’application d’un algorithme sur des séquences différentes donnera forcément des

performances différentes.

9.4 Corpus de données

L’évaluation des performances est effectuée sur un ensemble de vidéos issues d’ac-
quisitions de scenes dans des conditions réelles. Parmi ces vidéos, des séquences ont été
sélectionnées pour I’évaluation des performances représentant certaines conditions parti-
culieres.

Nous avons choisi des bases de données vidéos prises a partir de différents contextes
en tenant compte des fluctuations de I’intensité lumineuse, la richesse avec des objets, le
nombre et le type d’objet, les mouvements provoqués par des €léments de la nature, tels
que : les nuages, la poussiere, les bruits et les mouvements de la caméra.

Pour évaluer les performances du systeme, nous avons utilisé en plus de nos bases de
données, des trois bases de données publiques.

La premiere (DBA) contient six vidéos marquées Al, A2 ... A6 prises dans quatre envi-
ronnements représentant respectivement : Campus, Highway I, Highway 12, Highway I,
Intelligent room, Laboratory [PRA 03b].

La deuxieme (DBB) est constituée de neuf vidéos marquées B1, B2 ... B9 représentant
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Base | Libellé Nombre Résolution Durce | Fréquence Environnement
de Frame (mn) (fps)
Al 1178 352 X288 | 01:57 10 Campus
A2 439 320 X 240 | 00 :44 10 Highway I
DBA A3 439 320 X 240 | 00 :31 14 Highway 12
A4 499 320 X 240 | 00 :35 14 Highway II
AS 299 320 X 240 | 00:30 10 Intelligent room
A6 886 320 X 240 | 01 :28 10 Laboratory
Bl 3054 160 X 120 / / Bootstrap
B2 2438 160 X 120 / / Campus
B3 23963 160 X 120 / / Curtain
B4 4814 160 X 130 / / Escalator
DBB B5 1522 160 X 128 / / Fountain
B6 4583 176 X 144 / / Hall
B7 2545 160 X 128 / / Lobby
B8 2285 320 X 256 / / Shopping Mall
B9 1632 160 X 128 / / Water surface
DBC C1 1799 320 X 240 | 03 :00 10 Hallway
C2 2055 320 X 240 | 03 :25 10 Highway III
DI1-1 526 00 :17
D1-2 896 320 X240 | 00 :30 30 Campus
D1-3 896 00 :30
D2-1 616 00 :21
D2-2 893 640 X 480 | 00 :30 29 Hallway I
D2-3 382 00 :13
D3-1 1210 00 :41
D3-2 420 640 X 480 | 00:14 29 Highway IV
DBD D3-3 896 00 :30
D4-1 559 00 :19
D4-2 585 640 X 480 | 00 :20 29 Public Park
D4-3 555 00 :19
D5-1 860 00 :29
D5-2 930 640 X 480 | 00 :32 29 Garden
D5-3 413 00 :14
Dé6-1 1260 00 :43
D6-2 1123 640 X 480 | 00 :38 29 a living room
D6-3 413 00 :14

TABLE 9.1 — Corpus de tests détaillé

respectivement Bootstrap, Campus, Curtain, Escalator, Fountain, Hall, Lobby, Shopping
Mall et Water surface [MAR 07]. La troisieme (DBC) contient deux vidéos marquées Cl1,
C2 représentant respectivement Hallway, Highway III [L1 04a]. Notre base de données
(DBD) est constituée de six environnements marqués D1, D2 ... D6 représentant respecti-
vement Campus, Hallway I, Highway IV, Public Park, Garden et a living room ou chaque

environnement est pris avec au moins trois vidéos avec des perspectives différentes. Le
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tableau 9.1 montre quelques détails sur les vidéos utilisés dans le test.

9.5 Evaluation quantitative

Afin d’évaluer correctement le systeme proposé, nous avons utilisé plusieurs mé-
triques. L’ absence d’un standard pour I’évaluation des performances a rendu le choix des
métriques propices tres difficile, malgré I’existence de nombreux projets de mise en ceuvre
d’une plateforme d’évaluation de performance pour les systemes de vidéosurveillance. Le
choix des métriques dépend du probleme traité, de la base de vidéos utilisée et de la dis-
ponibilité de résultats pour les mémes métriques dans 1’état de I’art pour une éventuelle
étude comparative. Ces mesures permettent de caractériser un algorithme vis-a-vis du
nombre de réussites et d’échecs ainsi que le comportement global du systeme face a un
probléme donné.

On trouve dans la littérature des dizaines de métriques d’évaluation, et méme si plu-
sieurs d’entre eux se ressemblent dans la forme, elle se differe dans la maniere d’inter-
préter les résultats. Nous rappelons que nous nous sommes intéressés a I’évaluation des
performances pour 1’extraction de l‘arriere-plan, la détection d’objets en mouvement, la
détection et la suppression d’ombres portées et le suivi d’objets.

Nous allons présenter dans cette section les métriques les plus communément utilisées

dans I’évaluation des systemes de vidéosurveillance.

9.5.1 Notations standards

Avant de définir les mesures d’évaluation, nous allons d’abord présenter quelques dé-
finitions usuelles qui sont utilisées dans le calcul de nombreuses métriques.
Vrai Positif (TP) : indique que le systeme a détecté un évenement qui existe aussi bien
dans le résultat de 1’algorithme que dans la vérité-terrain.
Vrai Négatif (TN) : indique que le systeme a détecté un événement qui n’existe pas dans
la vérité-terrain.
Faux Négatif (FN) : indique que ni le systéme ni la vérité-terrain n’ont détecté d’évene-
ment cependant, I’événement existe dans la réalité.
Faux Positif (FP) : indique que le systeme n’a pas détecté un événement qui existe en

réalité dans la vérité-terrain.

9.5.2 Métriques d’évaluation

La premiere métrique utilisée est le taux de détection connu également comme rappel,

il donne le taux des pixels qui ont été correctement classés par rapport aux données de
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réalité terrain. Tp
Recall = ———— 9.1
TP+FN
La seconde est la prédiction positive aussi connue comme précision. Elle donne le taux

des vrais positifs détectés par rapport au nombre total de régions détectées.

TP
Precision = ——— 9.2)
TP+FP

Le taux de fausse alarme FAR consiste a comptabiliser le nombre de pixels incorrecte-
ment détectés parmi I’ensemble des pixels détectés par I’algorithme. Cette valeur reflete

le nombre de faux positifs détecté par 1’algorithme.

FP

FAR= ——
TP+FP

= 1— Precision 9.3)
La F-mesure appelée également F-Score permet de fournir une mesure scalaire obtenue
en combinant les valeurs de la Precision et du Recall. Cette valeur doit €tre aussi élevée
que possible Pour refléter a la fois un bon taux de détection et une bonne précision.

2 X Precision x Recall

F — meusure = — 9.4)
Precision + Recall

En plus des mesures présentées précédemment, nous avons eu a définir de nouvelles mé-
triques relatives a la détection des objets en mouvement et a la détection et la suppression
des ombres. Ces derniers permettent d’attribuer plus d’information sur le comportement

du systeme.

9.5.3 Mesures ajoutées pour I’extraction de I’arriere-plan

La Sensibilité (SE) concerne la capacité du test a détecter correctement les objets en

mouvement.

SE — Nombre de pixels détectés

Nombre total de pixels ©-5)

[’amélioration (AC) est une mesure directe avec un systeme de référence. Elle permet de

mesurer le taux de détection sans se préoccuper des résultats de la vérité-terrain.

Nombre de pixels correctement détectés par notre systeme

AC (9.6)

Nombre de pixels correctement détectés par un systeme de référence

La spécificité (SP) se rapporte a la capacité du test a détecter correctement les objets en

mouvement sans condition.

Sp— Nombre de frames correctement traités

9.7
Nombre total de frames ©.7)
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9.5.4 Mesures ajoutées pour la détection des ombres

Afin d’évaluer quantitativement la détection de I’ombre, nous avons utilisé deux me-
sures [PRA 03b]. Le taux de détection de I’ombre ‘1”, qui indique a quel point 1’algo-

rithme détecte les ombres.
TPs

-5 8
TPs+ FNg ©-8)

n

Le taux de discrimination de I’ombre “£”, qui décrit comment le systéme peut différencier

entre les ombres et les pixels du premier plan.

TP
~ TPr+FNp

4 (9.9)

Les indices S et F désignent respectivement 1’ombre et le premier plan. 7 Pr est le nombre
exact de points des objets du premier plan moins le nombre de points des objets du pre-
mier plan marqué comme I’ombre. 1 et& sont définis par rapport deux vérités-terrain, le
premier concerne 1’ombre et le deuxieme les objets. TPs et FNg sont calculés selon la
vérité-terrain d’ombre tandis que 7 Pr et FNF sont calculées a 1’aide de la vérité-terrain
d’objets.

9.5.5 Modalité d’utilisation de la vérité-terrain

Toutes les métriques ont une relation directe ou indirecte avec la vérité-terrain. Cepen-
dant, I’utilisation de la vérité-terrain est conditionnée par un certain nombre de contraintes
et ne peut étre effectuée de maniere informelle. Pour cela, plusieurs mesures de comparai-
son entre les résultats du systeme (S) et la vérité-terrain (VT) ont été proposées [NGH 07]
pour déterminer le nombre de succes et d’échecs d’un algorithme. Les distances utilisées
doivent prendre en compte a la fois I’aspect spatial et I’aspect temporel des observations
fournies par 1’algorithme. L’association est déterminée a I’aide du recouvrement spatial
et temporel entre I’observation et la vérité-terrain. Nous allons présenter quatre mesures
notées M, M>, M5 et My

M= erz g;l}j gar:dv(?T) ©-10)

My = %(;TV)T) 9.11)

s~ gt g 7 ©1
(ST CotT)

Ou Card(E) représente le nombre d’éléments de I’ensemble E. Dans le cas de notre étude,

une décision binaire est préférable. Pour cela, nous avons appliqué un seuillage sur ces
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mesures pour la mise en correspondance.

9.6 Résultats relatifs a ’extraction de I’arriere-plan

9.6.1 Configuration des parametres

Pour assurer la stabilité du systeme lors de tests de performance, le nombre gaus-
siennes (K), le taux d’apprentissage () et le seuil fixant la portion de mesure minimale

(B) ont été empiriquement fixés a 5,0.001e70.3.

9.6.2 Résultats qualitatifs
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FIGURE 9.1 — Résultats de la soustraction de I’arriere-plan dans la vidéo B7

La figure 9.1 montre que le systeme proposé a effectué une légere correction par rap-
port a une simple GMM dans des environnements a faible variation.

La figure 9.2 montre clairement que I’approche proposée donne de meilleurs résultats
par rapport a une simple GMM. Elle montre que notre systéme est en mesure de réduire
considérablement le bruit causé par la variation instantanée de la luminosité et de garder
une qualité acceptable dans des environnements stables. La figure 9.2 montre 1’efficacité

du systeme proposé dans un environnement avec de multiples objets en mouvement. Il
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FIGURE 9.2 — Résultats de la soustraction de 1’arriere-plan dans les vidéos Al et A3

montre également la faible influence de I’effet de la poussiere causée par les voitures en
mouvement.

La figure 9.3 montre I’efficacité de notre systeéme dans les environnements contenant
une faible source de luminosité. Les environnements intérieurs posent énormément de
problemes de luminosité a cause de 1’'influence des lumieres réfléchies sur les objets. En
effet, les environnements extérieurs sont éclairés par le soleil qui a une forte luminosité et

qui rend la lumiere réfléchie pratiquement négligeable devant cette lumiere instance. Tan-
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FIGURE 9.3 — Résultats de la soustraction de 1’arriere-plan dans les vidéos AS et A6

dis que les environnements intérieurs se perturbent facilement par la réflectance des objets
et I’apparition d’un seul objet en mouvement peut changer I’effet global de la lumiere sur
la scene ce qui génere une tres forte perturbation sur le comportement des systemes d’ex-

traction de I’arriere-plan.
La figure 9.4 montre la stabilité de notre systeme dans un environnement poussiéreux

causé principalement par le vent.
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FIGURE 9.4 — Résultats de la soustraction de 1’arriere-plan dans les vidéos D3-1 et D4-2

Dans la figure 9.5, nous pouvons voir clairement la contribution de notre approche
dans les vidéos prises au hasard et sans aucune contrainte dans un environnement com-
plexe. La premiere partie de la figure 9.5 (campus) est prise dans des conditions météoro-
logiques instables lorsque le passage des nuages dans une journée ensoleillée génere un
changement de luminosité instantanée. Le frame 196 montre 1’effet indésirable causé par
cette variation sur une simple GMM tandis que notre systeme a réduit considérablement

cette perturbation. La deuxieme partie de la figure 9.5 est prise dans un couloir sombre
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FIGURE 9.5 — Résultats de la soustraction de I’arriere-plan dans les vidéos D1-1, D1-2,
D1-3 et D2-2

avec une fenétre. Elle montre 1’efficacité de notre systeme par rapport a de tres grandes

variations de 1’intensité lumineuse.

9.6.3 Résultats quantitatifs

Afin d’évaluer les performances du systeme quantitativement, nous avons utilisé les

métriques, présentées dans la section précédente. Nous avons également calculé le temps
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d’exécution qui exprime la complexité algorithmique des méthodes proposées. Nous avons
implémenté une simple GMM basée sur le modele de Stauffer et Grismon [STA 99b] pour
effectuer une étude comparatif. Le tableau 9.2 montre les résultats obtenus par notre sys-
teme et celui d’un simple GMM et cela dans les bases vidéo publiques et personnelles

déja présentées.

SE SP % PT(s)
Vidéos . | simple | AC . | simple . | simple
Proposée GMM Proposée GMM Proposée GMM

Al 0249 | 0434 | 0.57| 08.66 | 12.46 0.46 0.92
A2 16.50 | 21.72 | 0.76 | 08.15 12.79 0.41 0.89
A3 15.02 |20.27 | 0.74| 08.09 | 11.82 0.38 0.87
A4 05.13 | 05.76 | 0.89| 08.14 | 12.31 0.38 0.87
AS 01.77 | 03.28 | 0.54| 08.34 | 12.09 0.41 0.89
A6 08.12 | 10.18 | 0.80| 08.69 | 12.55 0.41 0.89
Bl 19.18 | 24.60 | 0.78 | 14.51 18.66 0.31 0.45
B2 2421 |34.10 | 0.71 | 15.13 18.33 0.31 0.45
B3 21.80 |3254 | 0.67| 1544 |17.14 0.31 0.45
B4 14.58 129.16 | 0.50 | 15.01 17.53 0.31 0.46
B5 13.61 |24.76 | 0.55| 15.41 18.48 0.32 0.46
B6 28.28 | 35.35 [ 0.80| 15.55 17.88 0.34 0.48
B7 19.75 | 34.06 | 0.58 | 15.28 | 17.77 0.32 0.46
B8 13.77 | 21.19 | 0.65| 1449 | 17.89 0.42 0.91
B9 2423 | 35.64 | 0.68| 15.66 | 18.65 0.32 0.45
Cl1 08.04 |09.28 | 0.87| 2147 |21.85 0.44 1.19
C2 07.50 ] 90.06 | 0.83 | 21.56 | 21.82 0.43 1.17
Dl 06.93 13.09 | 053 08.12 | 11.82 0.41 0.89
D2 08.75 | 2225 | 039| 08.04 | 11.53 0.57 1.46
D3 03.82 | 04.81 | 0.79| 08.18 | 12.01 0.54 1.43
D4 06.04 | 07.60 | 0.79| 0892 | 11.44 0.57 1.48
Moy 12.83 19.99 | 0.68 | 12.51 15.56 0.39 0.83

TABLE 9.2 — Résultats obtenus par les criteres SE, AC, SP et PT

Dans le tableau 9.2, le critere SE montre que I’approche proposée a une faible sensi-
bilité au bruit par rapport a une simple GMM dans toutes les bases de données utilisées
avec un écart moyen de 6,36%, tandis que le critere AC montre une meilleure qualité avec
un taux moyen de 68%. Le critere SP montre que notre systeme a un retard de 3,05%.
Ceci est principalement dii au non-déclenchement des observateurs chargés de certaines
régions de I’arriere-plan. En effet, les observateurs de I’arriere-plan ne pouvaient pas étre
déclenchés parce que la forme de I’histogramme n’a pas subi de changement significatif.
Cette erreur est due a I'utilisation du modele HSV qui donne parfois une certaine équi-
valence apres un transfert de I’espace RGB vers I’espace de couleur HSV. Le critere PT

montre que malgré 1’ajout de certaines opérations, le temps de calcul de notre systeme est
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beaucoup plus faible par rapport a une simple GMM avec un écart moyen de 0,44 seconde.
Ce gain de performance est dii au déclenchement sélectif des mises a jour dans le modele
de fond. La majorité des travaux proposés pour améliorer les performances des GMM
utilisent des bases de données vidéo personnelles (pour une application tres spécifique),
qui rendent difficile la tiche de comparaison et parfois impossible. ’absence de mesure
de résultat unifié et I’absence de code source pour les autres méthodes sont également des
problémes pour situer notre travail par rapport a d’autres méthodes.

Le tableau 9.3 montre également les améliorations apportées par notre systeéme sur le
rendement de I’extraction de I’arriere-plan par un gain de 4% dans le taux de détection et

un gain de 8% dans la précision soit un apport total de 6% selon la métrique F-score.
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FIGURE 9.6 — Résultats de 1’évaluation des performances en termes de Precision

Recall
0.96
0.94
0.92 =i N /
0.9 v
0.88
0.86
0.84
0.82
0.8
112333 0iBREBR00 Nl tno s dbdd o
apapapaNalapalaNaNaNaNaNalalalNalalal
Proposée ==——GMM

FIGURE 9.7 — Résultats de 1’évaluation des performances en termes de Rappel
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FIGURE 9.8 — Résultats de 1’évaluation des performances en termes F-mesure.
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Recall Precision F-Score
Vidéos | Proposée | GMM | Proposée | GMM | Proposée | GMM
Al 0.92 0.90 0.80 0.80 0.85 0.85
A2 0.92 0.87 0.85 0.73 0.88 0.79
A3 0.92 0.92 0.84 0.83 0.88 0.87
A4 0.94 0.90 0.88 0.79 0.91 0.84
AS 0.93 0.89 0.87 0.78 0.90 0.83
A6 0.92 0.87 0.84 0.74 0.88 0.80
B1 0.90 0.90 0.80 0.80 0.85 0.85
B2 0.93 0.87 0.86 0.74 0.89 0.80
B3 0.94 091 0.88 0.83 0.91 0.87
B4 0.95 0.86 0.90 0.73 0.92 0.79
B5 0.93 0.86 0.85 0.72 0.89 0.78
B6 0.92 0.87 0.83 0.73 0.87 0.79
B7 0.95 0.86 0.90 0.73 0.92 0.79
B8 0.91 0.89 0.82 0.78 0.87 0.83
B9 0.94 0.87 0.89 0.75 0.92 0.81
Cl 0.95 0.91 0.90 0.81 0.92 0.86
C2 0.92 0.91 0.84 0.82 0.88 0.86
DI-1 0.94 0.90 0.89 0.81 0.91 0.85
DI1-2 0.91 0.87 0.81 0.75 0.86 0.81
D1-3 0.93 0.91 0.87 0.83 0.90 0.87
D2-1 0.93 0.89 0.85 0.78 0.89 0.83
D2-2 0.91 0.87 0.83 0.74 0.87 0.80
D2-3 0.91 0.88 0.82 0.76 0.86 0.81
D3-1 0.92 0.92 0.83 0.83 0.87 0.87
D3-2 0.91 0.86 0.81 0.72 0.86 0.78
D3-3 0.91 0.88 0.83 0.76 0.87 0.82
D4-1 0.92 0.92 0.84 0.84 0.88 0.88
D4-2 0.94 0.86 0.87 0.72 0.90 0.78
D4-3 0.94 0.91 0.89 0.82 0.92 0.86
D5-1 0.91 0.85 0.82 0.71 0.87 0.78
D5-2 0.90 0.90 0.80 0.80 0.85 0.85
D5-3 0.94 0.89 0.88 0.79 0.91 0.84
Dé6-1 0.94 0.86 0.88 0.72 0.91 0.78
D6-2 0.90 0.91 0.81 0.82 0.85 0.86
D6-3 0.93 0.90 0.85 0.81 0.89 0.85
Moy 0.93 0.89 0.85 0.77 0.89 0.83

TABLE 9.3 — Résultats obtenus par les criteres Recall, Precision et F-Score
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9.7 Résultats relatifs a la détection des ombres

Les travaux comparatifs approfondis effectué€s par Andres Sanin et al. [SAN 12], ont
montré que la méthode basée sur les textures a régions larges (LR) donne de meilleurs
résultats par rapport aux autres méthodes « In all cases, the large region texture-based
method performs considerably better than all the others, obtaining high values for both
the detection and discrimination rates in all sequences». Pour mieux situer notre ap-
proche par rapport a ce qui existe nous avons implémenté la méthode LR qui sera utilisée

comme une méthode de référence.

9.7.1 Résultats qualitatifs

Nous avons choisi quelques résultats qualitatifs des tests effectués sur les bases vidéo
présentées précédemment. Les pixels colorés en bleu indiquent les zones dans lequel nous
avons détecté une ombre. Les figures montrent également le masque d’ombre pour une
bonne comparaison visuelle des résultats obtenus. Nous avons choisi une large gamme de
vidéos dans un environnement extérieur vu que ces derniers comportent une forte varia-

tion d’intensité lumineuse et de bruit.

These de Doctorat B.FAROU page 144



Chapitre 9. Expérimentations et résultats

Méthode proposée

Frame 603 Frame 275 Frame 250

Frame 853

Frame 1209

4

FIGURE 9.9 — Résultats de la détection de I’ombre dans la vidéo D4-2 de la base DBD

La figure 9.9 montre clairement que notre approche permet de détecter les ombres
pour tous les objets en mouvements sans aucune supposition préalable sur la nature de
I’environnement ou sur les objets en mouvement.

Elle montre également que notre approche donne de meilleurs résultats par rapport a la
méthode des textures larges.

Dans le frame 275, on remarque clairement que les textures n’ont pas permis de faire la
différence entre 1’objet et son ombre.
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FIGURE 9.10 — Résultats de la détection de 1’ombre dans la vidéo D3-2

La vidéo de la figure 9.10 a été prise dans une autoroute dans un jour ensoleillé avec
un passage fréquent de nuage et de vent.
Les frames 339, 347 montrent que la non-distinction entre les ombres portées et I’ombre
propre a totalement déformé 1’objet en mouvement. Tandis que notre systeéme a parfaite-
ment différencié entre les deux types d’ombre.
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FIGURE 9.11 — Résultats de la détection de 1’ombre dans la vidéo D1-3

Le frame 135 de la figure 9.11 montre que notre systeme permet de faire la différence
entre 1’ombre portée et I’ombre propre ce qui n’est pas le cas dans les systemes a base de

textures larges.

These de Doctorat B.FAROU page 147



Chapitre 9. Expérimentations et résultats

Méthode proposée

Frame 14

1)

Frame 65 Frame 23

Frame 69

vd

Frame 136

Frame 323

FIGURE 9.12 — Résultats de la détection de 1’ombre dans la vidéo D2-1

La figure 9.12 montre ’efficacité de notre systeme dans les environnements partiel-
lement sombre avec des effets de réflexion de lumiere sur les murs et sur le sol. Notre
systeme a été capable de détecter I’ombre portée sur le sol et sur les murs.

Le frame 23 montre également 1’avantage de notre systeme par rapport aux méthodes des
textures larges dans la séparation entre I’ombre propre et I’ombre portée.
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Méthode proposée

Frame 335 Frame 148 Frame 128 Frame 113 Frame 87

Frame 414

FIGURE 9.13 — Résultats de la détection de 1’ombre dans la vidéo D1-1

La figure 9.13 montre les résultats extraits a partir d’une vidéo prise dans le campus
de I'université de Guelma dans un jour ensoleillé avec un passage fréquent de nuage. Ce
phénomene permet de créer un changement instantané de luminosité affectant toutes les
couleurs de I’arriere-plan. Elle montre la puissance du systeme proposé méme dans des
conditions d’éclairage variable et aléatoire.

Elle montre aussi la capacité d’adaptation du systeme avec les changements multiples
dans les couleurs de I’arriere-plan.
On remarque aussi que notre systeme a permis d’éliminer les faiblesses de la méthode des

textures large en faisant la différence entre I’ombre protée et I’ombre propre.
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Méthode proposée
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FIGURE 9.14 — Résultats de la détection de I’ombre dans la vidéo AS

La figure 9.14 montre également la capacité de notre systeme a détecter les ombres
dans les bases vidéo publiques.
Le frame 248 de la figure montre que notre systeme a réussi a détecter intégralement
I’ombre méme dans les pires scénarios vu que la couleur du sol est pratiquement similaire
a la couleur de I’ombre. En effet, cette situation est parmi les inconvenants des méthodes

basées sur la chromaticité.
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Méthode proposée

Frame 41 Frame 22 Frame 4

Frame 85

Frame 134

Frame 199

FIGURE 9.15 — Résultats de la détection de 1’ombre dans la vidéo A2

En résumé, les résultats qualitatifs présentés ont montré que notre approche donne
un résultat meilleur que celui des textures larges et cela presque dans toutes les vidéos
utilisées. IIs montrent également que le systeme permet de séparer entre I’ombre propre et
I’ombre portée. On peut conclure aussi que 1’approche proposée est efficace sans aucune
condition préalable sur la nature de 1’environnement, la qualité des images, les variations

de lumiere ou de couleur.
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9.7.2 Résultats quantitatifs

Nous avons utilisé une large sélection des méthodes de détection et d’extraction de
I’ombre pour bien situer notre travail. Ce large choix de méthodes est dii a 1’utilisation
des mémes bases de vidéos et I’utilisation des mémes métriques d’évaluation a savoir le
taux de détection 7 et le taux de discrimination &. Le tableau 9.4 compare les résultats

obtenus par notre systeme avec les résultats obtenus par d’autres méthodes.

Highway I Inltf(l)l;’:’;‘: nt Laboratory Campus
Méthodes

n% | E% | % | E% | Nn% | £E% | % | &%
Mikic[MIK 00] 59.59 | 84.70 | 76.27 | 90.74 | 64.85| 95.39 | 72.43 | 74.08

Haritaoglu [HAR 00] 81.59 | 63.76 | 72.82 | 88.90 | 84.03 | 92.35 | 82.87 | 86.65

Cucchiara[CUC 02] 69.72 | 76.93 | 78.61 | 90.29 | 76.26 | 89.87 | 82.87 | 86.65

Stander [STA 99a] 75.49 | 62.38 | 62.00 | 93.89 | 60.34 | 81.57 | 69.10 | 62.96

Salvador [SAL 04] 71.82 | 79.29 | 73.45 | 86.52 | 88.24 | 93.57 | 724 | 72.4

Martel-B [MAR 05] 75.43 | 74.67 | 73.60 | 79.10 | 76.62 | 75.14 | 66.2 | 72.3

Al-Najdawi [ALN 06] | N/A | N/A | 87.24 | 95.85 | 90.22 | 92.83 | 90.67 | 93.34

Horprasert [HOR 99] N/A | N/A | 72.82 | 88.90 | 84.03 | 92.35 | 80.58 | 69.37

Joshi [Jos 08] 88.21 1 97.00 | 91.02 | 97.66 | N/A | N/A | N/A | N/A
Jung [JUN 09] N/A | N/A | 97.67| 86.21 | 85.84 | 95.1 | 87.69 | 92.18
Zhang [ZHA 07b] 67.17 | 90.19 | 88.63 | 88.97 | 86.28 | 92.64 | 87.95 | 97.74
Siala [S1A 04] 83.30| 68.92| N/A | N/A | NJ/A | N/A | N/A | N/A
Song [SON 07] 76.86 | 80.52 | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A
Martel-B [MAR 08] 72.10 | 79.70 | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A
Celik [CEL 08] 79.74 | 90.07 | 86.24 | 98.96 | 67.18 | 96.52 | N/A | N/A
Choi [CHO 10] 84.98 | 88.97 | 95.01 | 91.39 | 90.63 | 94.00 | N/A | N/A
Meéthode proposée 79.29 | 98,78 | 93,15 | 96,39 | 95,39 | 98,92 | 95,55 | 96,68

TABLE 9.4 — Evaluations comparatives des résultats obtenus

Les résultats, présentés dans le tableau 9.4, montrent que notre systeme fournit a la
fois un bon taux de détection et un bon taux de discrimination par rapport aux autres
méthodes. Cependant, ces résultats ne refletent pas la réalité. En effet, I’amélioration des
performances de la détection de I’ombre est proportionnelle a 1’amélioration des perfor-
mances de la soustraction de I’arriere-plan. Donc pour tirer des conclusions approfondies,
nous avons implémenté la méthode LR avec les mémes prétraitements et avec le méme
module d’extraction de I’arriere-plan.

Les résultats quantitatifs , présentés dans le tableau 9.5, montrent clairement que le
systeme proposé permet a la fois une bonne détection avec une moyenne de 91,37 %
et une meilleure discrimination avec une moyenne de 95,98 % ce qui signifie que notre
méthode a obtenu un gain de détection de 3,44 % et un gain de discrimination de 7,98

% par rapport a la méthode LR. Nous remarquons qu’il y a une chute de performance
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notamment dans les vidéos Highway I et Highway III due a une mauvaise segmentation

des contours.

Taux de détection Taux de discrimination
Base de vidéos (n %) (&%)
LR Proposée LR Proposée

Campus 89.63 95,55 92,93 96,68
Highway I 87,93 79.29 93,25 98,78
Intelligent room 90.19 93,15 88,14 96,39
Laboratory 87.13 95,39 92,67 98,92
Bootstrap 77.86 84,06 91,89 96,73
Campus 88.63 88,93 91,95 96,99
Fountain 88.91 90,73 89,94 97,46
Hall 86.27 89,66 82,91 95,07
Hallway 91.75 91,39 90,92 93,01
Highway III 66.60 79,08 89,94 94,68
Campus 88.2 96,77 77,88 97,98
Hallway I 86.8 91,47 95,80 96,57
Highway IV 86.52 94,28 68,95 89,52
Public Park 89.17 97,44 84,96 95,05
Moyenne 87,93 91,37 88,00 95,98

TABLE 9.5 — Comparaison de la méthode proposée avec la méthode LR dans les bases de
données vidéo publiques et privées

Base de vidéos LR (ms/frame) Proposée
(ms/frame)
Campus 10.76 4.72
Highway I 27.71 7.73
Intelligent room 6.25 4.14
Laboratory 12.73 4.95
Bootstrap 7.35 2.56
Campus 8.69 2.76
Fountain 8.27 2.23
Hall 4.8 1.98
Hallway 13.59 4.13
Highway III 4.75 2.82
Campus 23.79 7.2
Hallway 22.07 5.67
Highway 22.66 7.01
Public Park 22.43 6.44
Moyenne 13.99 4.6

TABLE 9.6 — Le temps de traitement calculé en millisecondes par image

Les résultats qualitatifs ont montré également cette diminution de performance vu que
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notre systeme a treés mal détecté les bords entre 1’objet et son ombre. On remarque aussi
que la méthode LR donne de bons résultats avec une stabilité de performance dans tous
les cas de figure. En revanche, la discrimination est un peu faible forcement a cause de
non-disponibilité de texture discriminative dans les cas traités.

En plus des résultats quantitatifs et qualitatifs, nous avons calculé le temps de traite-
ment. Le tableau 9.6 montre que notre systeéme consomme moins de temps par rapport a la
méthode LR bien que les deux algorithmes ont la méme complexité des opérations. Cela
est d@i a des étapes supplémentaires requises par la méthode LR pour produire les zones
candidates d’ombre et pour calculer les gradients pour chaque pixel. La durée moyenne

est réduite a presque un tiers.

9.8 Résultats relatifs a la classification et le suivi

Frame 52 Frame 87

Frame 104 Frame 150 Frame 270
FIGURE 9.16 — Résultats du suivi sur des scénes monocible

Nous avons sélectionné des frames aléatoires pour présenter les résultats du suivi. Les

vidéos utilisées pour 1’évaluation se different par rapport a I’environnement en question,
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par rapport au nombre d’objets en mouvement et par rapport a la nature des trajectoires
des objets.Les cadres colorés en rouge représentent 1’objet suivi tandis que le trait vert
représente la trajectoire mémorisée du méme objet a travers les frames précédents.

Les figures 9.16 et 9.17 montrent les résultats obtenus dans le cas d’une seule cible
et dans le cas de plusieurs cibles. La figure 9.17 contient les situations les plus difficiles
dans le suivi des objets en mouvement a savoir les collisions et la fusion des objets en

mouvements.

Frame 314

Frame 26 Frame 84

Frame 77 Frame 141 Frame 172

FIGURE 9.17 — Résultats du suivi sur des scénes multicibles
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9.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques résultats relatifs aux contributions pro-
posées dans les étapes liées a I’extraction de I’arriere-plan, a la détection des ombres por-
tées engendrées par les objets en mouvement et a la reconnaissance et le suivi des objets
a travers les frames des vidéos. Nous avons proposé des résultats de nature qualitatifs et
d’autres de nature quantitatifs pour une meilleure visibilité des améliorations apportées
par les méthodes proposées.

Pour bien situer notre travail par rapport a ce qui existe dans 1’état de 1’art, nous avons
également présenté une étude comparative avec plusieurs méthodes qui traitent les mémes
problemes. Les résultats quantitatifs ont été calculés a partir des métriques d’évaluation
et les vérités-terrains obtenues soit par les créateurs des bases vidéo utilisées ou par une
annotation manuelle des vidéos personnelles.

Pour donner plus de crédibilité aux résultats, nous avons utilisé trois bases publiques
et une personnelle avec un total de 35 vidéos représentant des environnements intérieurs
et extérieurs avec des conditions aléatoires sur la nature du mouvement, la nature de 1’en-
vironnement ainsi que le nombre d’objets en mouvement. Nous pouvons dire que les
méthodes proposées ont dépassé en terme de qualité des résultats et temps d’exécution
sur la majorité des méthodes proposées dans 1’état de I’art et cela dans toutes les bases
vidéos utilisées. Cependant, nos méthodes ont eu quelques difficultés a s’adapter avec
certaines situations. Ces faiblesses sont dues principalement a des choix imposés par les

contraintes de temps dans les systemes de vidéosurveillance.
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Notre travail porte sur les techniques du Datamining relatifs a la détection et la re-
connaissance des formes dans une vidéo. Les travaux présentés dans cette these tournent
autour d’un type spécifique de vidéo et décrivent un systeme de vidéosurveillance intelli-
gent destiné a la détection, la reconnaissance et le suivi des objets mobiles par une analyse
automatique et autonome de la scene. Nous allons tenter a travers cette conclusion de dé-
gager les contributions présentées et de proposer quelques perspectives envisageables.

La premiere partie de cette thése a été consacrée a un état de I’art sur les différents
travaux réalisés dans le cadre des systemes de vidéosurveillances et cela dans tous les
niveaux. Cette étude nous a permis de comprendre les problemes relatifs a ce domaine et
d’avoir une vue d’ensemble a la fois sur les méthodes qui ont donné des améliorations si-
gnificatives et sur les axes de recherches qui n’ont pas eu un sucé dans ce domaine malgré
une tres grande réussite dans d’autre domaine relatif a la reconnaissance des formes. Nous
avons également critiqué les approches proposées selon la qualité des résultats obtenus,
I’adaptabilité avec plusieurs environnements, la vitesse d’exécution, la robustesse et enfin
la capacité mémoire utilisée.

Pour étre le plus possible fidele a I’architecture d’un systéme de vidéosurveillance,
la premiere partie a été divisée en quatre chapitres représentant chacun un module prin-
cipal dans un systeme de vidéosurveillance. Nous avons commencé par 1’étape la plus
importante dans un tel systeme a savoir I’extraction de 1’arriere-plan. Sans étre extrava-
gant, I’extraction de I’arriere-plan est le pilier des systemes de vision en général et plus
particulierement la vidéosurveillance, car il permet de différencier entre ce qui est consi-
déré comme objet faisant partie de la structure de la scene et entre un objet intrus. Le
deuxieme chapitre porte sur la détection et la suppression des ombres portées engendrées
par les objets en mouvement. En général, ce module ne fait pas partie de I’architecture
des systemes de vidéosurveillance. Cependant, c’est un prétraitement spécifique a certains
types d’application qui permet de filtrer les données et faciliter les étapes ultérieurs. En
effet, la nature de I’ombre le rend indétectable par les méthodes d’extractions de 1’arriere-
plan vu qu’il partage les mémes habitudes de déplacement que 1’objet porteur. Pour cela,
la détection et la suppression de 1’ombre permettent d’obtenir un gain non négligeable

dans la qualité des résultats obtenus.
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Le domaine de la reconnaissance des formes a été introduit dans le troisicme chapitre
ou nous avons essayé de présenter les approches les plus communément utilisées dans les
systemes de vidéosurveillance. Selon le domaine d’application de la vidéosurveillance, la
classification et la reconnaissance peuvent étre soit une fin en soi ou une étape intermé-
diaire pour un éventuel suivi des objets détectés.

Le quatrieme chapitre est un €état de 1’art sur les méthodes de suivi qui permettent
d’analyser le comportement des objets en mouvement dans la scéne. L’ objectif du suivi se
differe d’une application a une autre et une méthode fonctionnelle sur un environnement
particulier peut ne pas donner de bons résultats dans un autre environnement. Nous avons
également présenté les caractéristiques les plus utilisées pour la représentation des objets
et discuté leurs avantages et faiblesses selon le domaine d’application.

La deuxieme partie de ce manuscrit est dédié a la proposition d’un systeme de recon-
naissance et de suivi des formes pour le Datamining dans un systeme de vidéosurveillance.
Nous avons divisé cette partie en cinq chapitres.

Nous avons introduit dans le cinquieme chapitre la notion de vidéosurveillance et les
caractéristiques liées a cette dernicre. Nous avons ensuite présenté 1’ architecture générale
de notre systeme et expliqué le rdle de chaque module qui le compose.

Le sixieme chapitre porte sur une analyse spatio-temporelle pour la détection et I’ex-
traction des objets en mouvement. Nous avons d’abord proposé une nouvelle taxonomie
relative a I’extraction de I’arriere-plan. L’ objectif de cette taxonomie est de donner une
nouvelle plateforme de classification des approches proposées dans le domaine. Ce cha-
pitre contient une nouvelle méthode d’extraction de I’arriere-plan pour la détection des
objets mobiles dans des séquences d’images extraites a partir d’'une caméra fixe. Cette
méthode est une collaboration entre les mixtures de gaussiennes et les observateurs de
I’arriere-plan. Afin d’aboutir a une performance maximale, nous avons effectué un pas-
sage de I’espace de couleur RGB vers I’espace de couleur HSV pour canaliser la lumi-
nosité dans un seul composant. La plupart des méthodes d’extraction de 1’arriere-plan
succombent devant la présence des variations locales et des variations soudaines de lu-
minosité. Pour cette raison, nous avons proposé une approche qui permet de détecter les
variations soudaines de luminosité en utilisant un appariement entre 1’image en cours de
traitement et un modele de la scene bati sur la base des gradients. Pour surmonter le pro-
bleme de la variation local, nous avons divisé I'image en N régions et attribué a chacune
d’elle un observateur d’arriere-plan. Ce dernier permet de sélectionner uniquement les ré-
gions qui ont subi un trés grand changement en se basant sur I’analyse des histogrammes
de couleur et le coefficient de corrélation de Bhattacharyya. L’extraction de 1’arriere-plan
laisse quelques bruits indésirables générés essentiellement par la présence de poussiere
et I’existence d’une similitude de couleur entre 1’objet en mouvement et 1’arriere-plan.
Pour remédier a ces problemes, nous avons proposé un ensemble d’opérations morpho-

mathématiques pour raffiner davantage les résultats de 1’extraction de I’arriere-plan. Les
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post-traitements proposés respectent les contraintes de temps réel et de portabilité en mi-
nimisant au maximum la complexité algorithmique et I’espace mémoire nécessaire pour
I’application de ces derniers.

Le septieme chapitre porte sur une analyse spectrale pour la détection et la suppres-
sion des ombres portées générées par les objets en mouvement. La suppression de I’ombre
n’est rien d’autre qu’un post-traitement spécifique a un probleme d’une complexité supé-
rieure. Pour aboutir a une détection efficace et robuste, nous avons proposé une méthode
basée sur les espaces de couleurs RGB, HSV et YUV. Le plus grand défi était de réaliser
un systeme qui sera capable d’opérer a la fois dans les environnements intérieurs et exté-
rieurs et sans aucune hypothese préalable sur les conditions d’éclairage. La majorité des
méthodes de traitement de I’ombre ne permet pas de faire la différence entre les ombres
portées et les ombres propres. La suppression des ombres propres déforme la forme de
I’objet ce qui nous ramene au point de départ. Pour cette raison, nous avons appliqué le
filtre de Canny pour détecter les limites entre les objets et les ombres. Ces informations
sont utilisées comme critere pour distinguer entre les ombres portées et les ombres atta-
chées. Nous avons utilisé trois criteres calculés dans les espaces de couleur RGB, HSV et
YUYV pour décider si les pixels font partie des ombres ou des objets. Les pixels qui ont
satisfait les trois criteres sont classés en tant qu’ombre et seront supprimés de 1’image par
une mise a zéro.

Le huitieme chapitre est une analyse comportementale sur les objets en mouvement
détectés dans les étapes précédentes. Nous avons commencé par présenter les différentes
modalités relatives a I’analyse comportementale des objets en mouvement. Dans la plu-
part des systemes étudiés dans 1’état de I’art, les processus de suivi et de reconnaissance
sont totalement séparés. Cette architecture limite le bon fonctionnement du systeéme pour
une application longue durée et dans des environnements de nature aléatoire. Pour aboutir
a un systeme de suivi performant, nous avons proposé une combinaison entre la classifica-
tion, I’apprentissage et le suivi. L’utilisation de cette combinaison a permis de contourner
les problemes les plus difficiles du suivi tels que la gestion des occlusions et la fusion
des objets en mouvement. L’apprentissage en ligne, avec les données étiquetées et les
données non étiquetées, a permis d’augmenter la fiabilité du classifieur grace a un méca-
nisme adaptatif et dynamique pour la gestion du changement de postures des objets en
mouvement. Pour suivre les objets en mouvement a travers les frames de la vidéo, nous
avons utilisé un filtre a particule qui se base sur les estimations de Kalman pour prédire les
prochains emplacements possibles des objets en mouvement. Nous avons choisi comme
méthode de classification 1’algorithme des KPPV qui permet par conception, la possibilité
d’effectuer un apprentissage en ligne adaptatif des parametres du classifieur. Afin d’allé-
ger le processus de suivi, nous avons utilisé les caractéristiques géométriques comme un
critere de discrimination des objets en mouvement. Nous avons également mis en point

une stratégie pour assurer a la fois une cohérence temporelle et une cohérence structurelle
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afin de maximiser les performances du systéme de suivi.

Le dernier chapitre porte sur une étude expérimentale des approches proposées dans
chaque niveau du systeme de vidéosurveillance proposé. Pour une meilleure visibilité des
améliorations apportées, nous avons présenté des résultats visuels et métriques relatifs aux
contributions proposées dans les étapes liées a I’extraction de I’arriere-plan, a la détection
des ombres, a la reconnaissance et au suivi des objets. Ce chapitre contient également une
étude comparative entre les approches proposées et les méthodes existantes dans 1’état
de I’art. Nous pouvons dire que les méthodes proposées ont dépassé, en terme de qualité
des résultats et temps d’exécution, la majorité des méthodes proposées dans I’état de I’art
et cela dans toutes les bases vidéos utilisées. Cependant, nos méthodes ont eu quelques
difficultés a s’adapter avec certaines situations. Ces faiblesses sont dues principalement a
des choix imposés par les contraintes de temps dans les systemes de vidéosurveillance.

Malgré les efforts effectués afin de créer un systeme de vidéosurveillance intelligent
et totalement autonome, ce dernier reste toujours loin de la perfection voulue et la pré-
sence d’un opérateur humain est indispensable pour le bon fonctionnement de ce dernier.
Cependant, les systemes de vidéosurveillance intelligents ont énormément contribué dans
I’augmentation du rendement et I’amélioration de la qualité des résultats en secondant
les opérateurs humains dans leurs taches quotidiennes et répétitives. Comme perspective,
nous proposons de sortir de la programmation ordinaire CPU vers une programmation
spécifique GPU ou la puissance des cartes graphiques sera directement accessible via
des langages de programmation dédiée et afin de tirer avantage de I’utilisation des algo-
rithmes complexes qui sont, dans la situation actuelle, inutilisables a cause des contraintes

de temps imposé par les systemes de vidéosurveillance.
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