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Résumé

Cette thése s’intéresse a la reconnaissance automatique de piétons par 'apparence et la
démarche dans des séquences vidéo issues de caméras dont les champs de vues sont non-
chevauchants. Avec l'installation généralisée de réseaux de caméras de surveillance dans les
zones urbaines, I'enjeu majeur consiste a savoir si une personne préalablement observée par
une caméra est toujours présente dans le réseau. Cette reconnaissance nécessite des descrip-
teurs robustes pour caractériser et identifier une personne au-dela des modifications d’ap-
parence induites par un changement de point de vue, un changement d’éclairage ou des

variations dans sa vitesse de déplacement.

Dans une premiére partie dédiée a l'identification par I’apparence, nous proposons une
mesure de similarité basée sur des histogrammes régionaux. Sa particularité repose sur 1’ex-
ploitation de I'information intra et inter-personnes pour s’adapter a la fois aux variations de
luminosité et de pose. Une étude comparative montre l'intérét de cette modélisation, puis
une fusion pondérée des descripteurs d’apparence les plus performants permet d’améliorer le

taux de ré-identification.

La seconde partie étudie la reconnaissance par la démarche et propose deux stratégies
différentes pour traiter respectivement le point de vue latéral et frontal. Pour une observa-
tion latérale du piéton, la dynamique de la marche est modélisée par un nouveau descripteur
spatio-temporel s’appuyant sur les points d’articulation des deux jambes. Tandis qu’en vue
frontale, c’est la distribution des mouvements dans les silhouettes qui est analysée par deux
représentations : une carte binaire (RED) et une carte en niveaux de gris (RFD) caractérisent
respectivement I'enveloppe et la fréquence des mouvements. L’étude expérimentale démontre
que les descripteurs proposés font preuve de bonnes performances face a I'état de 'art, et
qu’une fusion de plusieurs descripteurs permet toujours d’améliorer notablement les taux de

reconnaissance.
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RESUME iv

Enfin, la derniére partie de cette thése introduit un systéme d’identification associant
Iapparence et la démarche. Cette approche mixte est évaluée sur une base de séquences
vidéo intégrant de fortes variations de point de vue et de conditions d’éclairage. Elle offre un

bon compromis entre efficacité et temps de calcul pour une application en vidéo surveillance.



Abstract

This thesis focuses on automatic pedestrian’s recognition by appearance and gait using
video sequences from cameras having disjoint fields of view. With the wide-spread installa-
tion of surveillance camera networks in urban areas, the major issue is to determine whether
a person previously observed by a camera is always present in the network. This recogni-
tion requires robust descriptors to characterize and identify a person despite the appearance

changes caused by viewpoint, lighting changes or speed variations.

In a first part dedicated to identify people by appearance, we propose a similarity mea-
sure based on regional histograms. Its uniqueness consists in exploiting the intra and inter
information between persons in order to deal with both the lighting and the pose variations.
A comparative study shows the reliability of this modeling and proves that the fusion of the

best appearance descriptors improves the re-identification rate.

The second part studies the recognition by gait and proposes two different strategies to
deal with the lateral and the front view points respectively. For lateral observation of the
pedestrian, the dynamics of walking is modeled by a new spatio-temporal descriptor based
on the articulated points of the two legs. While in frontal view, the motion distribution in the
silhouettes is analyzed by two representations : a binary (RED) and a grayscale (RFD) maps
characterize the envelope and the frequency of the motion respectively. The experimental
study proves that the proposed descriptors show good performances against the state of the

art, and the fusion of several descriptors improves significantly the recognition rate.

Finally, the last part of this thesis introduces an identification system that combines
appearance and gait. This merging approach is evaluated on a video sequences database
including large viewpoints and lighting variations. It provides a good compromise between

efficiency and computational time for application in video surveillance.
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Introduction générale

Garantir la sécurité dans les espaces publics est une préoccupation majeure que se soit
pour les gouvernements comme pour les sociétés de transport afin d’offrir la qualité de service
attendue par les usagers. Les systémes de suivi de personnes se sont donc développés pour
associer l'identité des personnes et leurs déplacements afin d’anticiper les comportements
dangereux ou suspects (acte terroriste, violence, meurtre). Au-dela des objectifs sécuritaires,
les systémes de suivi de personnes sont aussi utilisés dans d’autres contextes visant a doter
les batiments d’une certaine forme d’intelligence afin de faciliter la vie quotidienne des gens.
Ils permettent, par exemple, d’offrir une assistance a la navigation des personnes handicapées

dans les batiments ou de faciliter I’évacuation d’urgence en cas de sinistre.

Pour assurer un suivi automatique des personnes, différentes technologies embarquées ont
été développées. Certains travaux utilisent le GPS « Global Positioning System » pour dé-
terminer les positions des piétons [1|. D’autres travaux exploitent un réseau de capteurs ou
de balises ultrasons [2], infrarouge [3] ou RFID [4] que ce soit seul ou en association avec des
capteurs tels que les accélérométres, les magnétomeétres ou les gyroscopes [5]. Ces systémes
présentent toutefois des limitations : le GPS est inopérant en environnement intérieur, et il
a tout comme les MEMS une faible précision en milieu urbain, et enfin, la sensibilité des

balises a ultrasons, infrarouge et RFID face aux interférences reste importante.

La vision par ordinateur représente une solution alternative intéressante pour suivre et
identifier les personnes aussi bien a l'intérieur qu’ a I'extérieur. Le systéme peut étre auto-
nome et son coit reste faible. Cette démarche est motivée par I'installation généralisée des
caméras de surveillance. Elle permet d’offrir une totale liberté de déplacements pour les per-
sonnes comparée aux technologies embarquées, tout en garantissant une observation plus ou

moins compléte de 'espace controlé.
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Les travaux de thése présentés dans ce mémoire contribuent au développement d’un sys-
téme automatique d’identification de personne dans un réseau de caméras. L’objectif principal
est de proposer un module de caractérisation fusionnant 'apparence et la démarche de chaque
personne pour permettre une identification robuste face aux nombreuses difficultés inhérentes

A cette problématique.

En ce qui concerne I'apparence, une personne représente un objet particulierement dif-
ficile a suivre et a reconnaitre dans la mesure ou il s’agit d'un objet trés articulé dont le
mouvement est imprévisible. La phase de caractérisation doit prendre en compte cette varia-
bilité. En mono-caméra, un systéme de reconnaissance de piéton doit étre capable de gérer
les faibles variations de pose car les positions des silhouettes varient légérement entre deux
images successives, ainsi que les occultations partielles. Dans le but d’élargir la zone contro-
lée, plusieurs caméras a champs de vue non-chevauchants sont fréquemment installées. Les
personnes sont alors invisibles lors de leur passage entre deux sites, d’ou I'apparition du
probléme de ré-identification. La ré-identification consiste a déterminer si une personne a
déja été observée préalablement dans le réseau de caméras. Un systéme de reconnaissance de
piéton multi-cameras doit palier aux fortes variations de pose, de point de vue et d’échelle,
les occultations partielles et totales, les grands changements d’éclairage ou la variabilité du

paramétrage des caméras.

La démarche est une caractéristique biométrique non-intrusive permettant I'identification
des personnes a distance. Toutefois, plusieurs problématiques complexes doivent étre gérées
afin d’assurer une bonne phase de reconnaissance, notamment les fortes variations de pose,
de point de vue, d’apparence (maniére de s’habiller : jupe, pantalon, manteau, etc.) et la
vitesse de déplacement. La facon de se déplacer représente également une contrainte difficile
a gérer qui dépend de plusieurs facteurs comme la nature des chaussures et du terrain, le fait

de porter ou non un objet et de ’état psychologique des personnes lors de leurs déplacements.

Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes principalement focalisés sur la phase de
caractérisation en traitant les problématiques de l'identification des personnes que se soit par
I’apparence ou par la démarche. Nous avons étudié I'impact des variations des conditions
d’éclairage et de point de vue sur les performances des descripteurs d’apparence, ainsi que
I'impact des variations de point de vue, de vitesse et de la fagcon de se déplacer sur les des-

cripteurs de démarche. Les principales contributions de la thése sont les suivantes :
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— Une mesure de similarité basée sur les histogrammes régionaux couleur a été proposé
pour identifier les personnes par I’apparence. Sa particularité consiste a intégrer 'infor-
mation intra-personne pour réduire I'impact des variations des conditions d’éclairage.

Ce travail est détaillé dans le chapitre 2.

— Une étude comparative a été réalisée pour évaluer les performances de cette modélisa-
tion face aux principaux descripteurs de couleur, de texture et de forme de la littérature.
Deux variantes de fusion ont ensuite été testées avec les descripteurs ayant démontré
les meilleures performances lors de la comparaison. La fusion des descripteurs de cou-
leur seuls ou combinés avec des descripteurs de texture ont été finalement comparées a

plusieurs travaux de référence dans la littérature. Ce travail est décrit dans le chapitre 2.

— Afin de réaliser 'analyse de la démarche, nous avons introduit une méthode automa-
tique de détection des points d’articulation des silhouettes. Basée sur des régles mor-
phologiques simples, elle s’applique a la fois en point de vue fronto-paralléle ou oblique.
Sa fiabilité a été évaluée en mesurant les écarts introduits par la détection automatique
par rapport a une réalité de terrain construite manuellement sur plusieurs séquences.
L’impact de ces erreurs de localisation sur la phase de caractérisation a aussi été étu-
dié. Les résultats obtenus confirment que la méthode de localisation des points d’intérét
proposée permet de gérer les occultations partielles, les variations de la vitesse et de la

maniére de se déplacer. Cette contribution sera présentée dans le chapitre 4.

— Un descripteur de la démarche d'une personne observée latéralement a été proposé.
Il represente le déplacement de la personne comme un pendule oscillant en utilisant
les positions de la hanche et des chevilles. La particularité de ce descripteur spatio-
temporel consiste a exploiter la relation entre la force du mouvement (largeur de la
foulée) et les variations de la position d’équilibre (point de la hanche). Ce travail est

détaillé dans le chapitre 4.

Une étude comparative entre le descripteur de démarche proposé et les principaux des-
cripteurs de la littérature permet d’évaluer leurs performances faces aux variations de
point de vue, de vitesse et de maniére de se déplacer. Pour la représentation des descrip-
teurs spatio-temporels de la démarche, nous avons appliqué la transformée de Fourier
largement utilisée dans la littérature, mais aussi ’enveloppe de la transformée en onde-

lettes appliquée pour la premiére fois dans ce contexte. L’approche proposée consiste a
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combiner les meilleurs descripteurs avec la transformée la plus appropriée afin d’identi-
fier les personnes en déplacements latéraux. Ses performances sont comparées avec les
principaux travaux de la littérature dans plusieurs contextes expérimentaux. Ce travail

est détaillé dans le chapitre 4.

— Afin de pouvoir identifier les personnes en vue frontale, deux nouvelles modélisations de
la distribution du mouvement a l'intérieur des silhouettes ont été proposées : la Repré-
sentation Fréquentielle de la Démarche (RFD) et la Représentation de I'Enveloppe de
la Démarche (RED). La représentation RFD est caractérisée par deux nouveaux des-
cripteurs modélisant respectivement 1’entropie et la dispersion des mouvements dans
les silhouettes. Nous avons aussi testé plusieurs descripteurs de forme classiques pour
caractériser la représentation RED. Les résultats obtenus confirment que ces deux re-
présentations sont trés complémentaires et permettent d’assurer une bonne phase de
caractérisation des personnes en vue frontale. Ce travail est présenté dans le chapitre
4.

Enfin, un module d’identification complet, fusionnant ’apparence et la démarche, a
été testé dans un contexte de vidéo surveillance intégrant de fortes variations de point
de vue et d’éclairage. Les résultats obtenus ont montré que l'intégration des caracté-
ristiques comportementales permet d’améliorer considérablement les performances en
termes d’identification des personnes en multi-caméras. Cette partie est présentée dans

le chapitre 5.

Plan de la thése

Cette thése porte sur I'identification des personnes en multi-caméras en fusionnant des des-
cripteurs d’apparence et de comportement (démarche). Les chapitres sont organisés comme

suit.
Le chapitre 1 présente un état de 'art des différentes approches d’identification des per-
sonnes par I'apparence. Il est particuliéerement orienté vers les modéles de caractérisation de

Iapparence et les différentes méthodes de classification utilisées.

Le chapitre 2 introduit une nouvelle mesure de similarité appliquée sur les histogrammes
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régionaux ainsi que les descripteurs existants dans la littérature pour caractériser les per-
sonnes s’appuiant sur la couleur, la texture et la forme. Ces descripteurs sont dans un premier
temps évalués dans un contexte de ré-identification en faisant varier plusieurs parameétres in-
fluents comme 'espace colorimétrique, la phase de quantification ou la taille des blocs. Puis
une selection des descripteurs les plus efficaces est évaluée dans un contexte de suivi mono-
caméra et ré-identification selon un protocole de test basé sur la similarité moyenne pour
la méme personne, la similarité moyenne pour différentes personnes et le nombre de fausses
alertes détectées. Nous cloturons ce chapitre par une approche de fusion combinant les des-

cripteurs les plus robustes qui est finalement comparée a plusieurs travaux de la littérature.

Le chapitre 3 montre l'intérét d’intégrer une caractéristique biométrique dans la phase de
caractérisation et argumente le choix de la démarche. Le reste du chapitre est destiné a faire
I'état de I'art sur les différentes approches permettant de caractériser les personnes par leur

démarche.

Le chapitre 4 présente les différentes stratégies adoptées pour identifier les personnes par
la démarche que ce soit en vue latérale (points de vue fronto-paralléle et oblique) et en vue
frontale. Pour les points de vue latéraux, nous avons introduit un descripteur spatio-temporel
s’appuyant sur une détection automatique des points d’articulation des membres inférieurs.
Il sera comparé avec les principaux descripteurs de la littérature dans plusieurs contextes
expérimentaux intégrant des variations de point de vue, de vitesse et de facon de se déplacer.
Deux transformées ont été appliquées sur les descripteurs afin de caractériser leurs variations
spatio-temporelles : une transformée fréquentielle et une autre temps-fréquence. La stratégie
proposée consiste ensuite a combiner les descripteurs les plus robustes avec la transformée la
plus appropriée pour caractériser la démarche. Pour les points de vue frontaux, nous avons
adopté une stratégie différente basée sur un modéle de distribution du mouvement dans les sil-
houettes des personnes. Pour cela, deux représentations ont été construites (RFD et RED).
La premiére est caractérisée par l'entropie et la dispersion du mouvement par rapport au
centre de la silhouette et la deuxiéme par des descripteurs de forme classiques. Ces nouvelles

représentations sont finalement comparées a plusieurs travaux existants dans la littérature.

Le chapitre 5 présente le systéme complet d’identification des personnes associant I'ap-
parence et le comportement. Ce systéme est basé sur une identification image/image réalisée
par le modéle d’apparence suivi par une étape de correction séquence/séquence assurée par

le modéle de démarche. Une étude expérimentale dans un contexte réel de vidéosurveillance
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intégrant des fortes variations de point de vue et de conditions d’éclairage met en valeur

Iapport des descripteurs de la démarche sur les performances d’identification.

Enfin, la conclusion résume les différentes contributions de ce travail et s’ouvre sur des

propositions d’améliorations et des perspectives.



Chapitre 1

Etat de ’art sur I'identification et le

suivi des personnes par ’apparence

1.1 Introduction

La vidéosurveillance des personnes s’est beaucoup développée avec la généralisation de
I’équipement en caméras des sites urbains. Ces caméras permettent une observation plus ou
moins compléte de scénes en direct ou a postériori. Dans certains cas, cette tache de vidéo
surveillance est confiée & un agent de sécurité qui visualise un systéme de moniteurs (figure
1.1).

FIGURE 1.1 — Systéme de vidéo surveillance en utilisant des moniteurs.

En pratique, il est trés difficile pour 'opérateur humain de surveiller continuellement un
grand nombre de moniteurs. Des systémes automatisés d’analyse de scénes ont alors été dé-

veloppés pour permettre de donner I'alerte en cas de besoin.
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Plusieurs approches existent pour assurer le suivi et Iidentification automatiques des
personnes dans des séquences vidéo. Nous pouvons distinguer les approches mono et multi-
caméras. En mono-caméra, un systéme de reconnaissance de personnes est soumis a de faibles
variations de pose (les positions des silhouettes varient légérement entre deux images succes-
sives), ainsi qu’ a des occultations partielles. En multi-caméras, le probléme d’identification
des personnes devient plus complexe. Les variations de pose peuvent étre plus brutales : de
grands changements dans les couleurs causés par la modification des conditions d’éclairage
ou par la variabilité au niveau du paramétrage des caméras dans le réseau sont possibles ainsi

que les changements d’échelle (figure 1.2).

B

FIGURE 1.2 — Tllustration de la variation de I’apparence des piétons par : (a) changement de
pose et (b) occultations partielles et (c¢) changement de couleurs (tiré de la thése de Slawomir
Bak[6]).
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1.2 Approches existantes

1.2.1 Suivi de personnes en mono-caméra

Les approches de suivi de personnes en mono-camera peuvent étre classées en deux caté-
gories : les approches basées sur I'estimation d’un modéle articulé et les approches fusionnant

un modéele prédictif et un modéle d’apparence.

1.2.1.1 Approches basées sur ’estimation d’un modéle articulé

Ces approches sont basées sur I'évolution d’un modéle articulé. Le suivi est réalisé par
la minimisation de la différence entre les modéles articulés des images a l'instant ¢ et ¢-1.
Ce modéle (figure 1.3) extrait des silhouettes un ensemble de rectangles correspondant aux
différentes parties du corps et leurs points d’articulation remarquables (hanches, genoux,

chevilles).

R L W—

FIGURE 1.3 — Modéle articulé [8].

loffe and Forsyth [7| proposent de suivre les personnes en positionnant dans chaque image
un modeéle articulé nommé « Mixture of Tree » (racine de I’arbre : le torse, noeuds du premier
niveau : les bras et les cuisses et noeuds du deuxiéme niveau : les avant-bras et les jambes).
Une telle structure permet un assemblage hiérarchique des composants, recherche du torse
puis des bras et des cuisses et enfin des avant-bras et des jambes, ce qui réduit considéra-

blement le temps d’exécution. Cette structure hiérarchique offre aussi une grande capacité
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a gérer les occultations partielles : par exemple, si la cuisse est cachée, le noeud de I'avant
jambe reste attaché au noeud torse. Le suivi de personnes est réalisé en estimant 1’évolution
de ce modele articulé par la maximisation de la probabilité d’assemblage des composants en
tenant compte des contraintes spatiales (pose) et temporelles (positions des silhouettes). En
effet, les variations de pose et de la position des silhouettes sont minimales entre deux images

successives de la méme personne.

Cheng and Moura [8] utilisent une représentation géométrique des silhouettes en un en-
semble d’objets rigides articulés combiné a une représentation périodique du mouvement. Le
suivi des personnes est réalisé en fusionnant les contraintes dynamiques calculées a partir
de la phase et de la fréquence du mouvement avec les contraintes cinématiques destinées a

I'estimation des angles reliant les différentes parties du corps humain.

Pour suivre les personnes, Haritaoglu et al. [9] combinent une estimation de la position des
silhouettes réalisée par la méthode des moindres carrés récursifs 4 une mise en correspondance
entre les contours des silhouettes successives. Cependant, dans certains cas, la forme des
silhouettes varie considérablement entre deux images successives a cause des occultations
partielles, du croisement ou de la séparation des personnes. Pour palier ce probléme, les
auteurs proposent de suivre séparément la téte, le torse, les mains et les jambes représentés par
un modeéle articulé nommé « Cardboard Model ». La phase de vérification et de raffinement
des positions des différentes parties du corps humain est réalisée par un modéle d’apparence

nommé « Temporal texture template » obtenu en moyennant les silhouettes des personnes.

1.2.1.2 Approches fusionnant un modéle prédictif et un modéle d’apparence

Le suivi de personnes en mono-caméra peut également étre réalisé en combinant un mo-
déle de mouvement prédictif linéaire de type «filtre de Kalmany» [10] ou non linéaire «les
filtres & particules» [11] avec un modéle d’apparence. Dans ce cas, le filtre prédictif permet
d’estimer la position d’une personne en se référant a I’historique de son mouvement. Par
exemple, TraKulPong et Bowden [12]| proposent d’appliquer un modéle de mouvement bhasé
sur le filtrage de Kalman pour prédire la position du centroide, la hauteur et la largeur
de la boite englobant la personne. Ce modéle de mouvement est fusionné avec un modéle
d’apparence représentant les silhouettes par un histogramme de couleur dans un espace colo-
rimétrique réduit appelé « CCCM ». Adapté aux images de basses résolutions, cet espace de

couleur est formé par les 11 couleurs de base de 'espace RVB sélectionnés selon une étude
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physiologique du systéme visuel humain [13].

D’autres travaux combinent le filtrage de Kalman avec un histogramme de couleur en
intégrant de I'information spatiale (poids et indicateur d’affectation de chaque classe de ’his-
togramme & une partie de la silhouette : la téte, les parties supérieures ou inférieures du corps
humain) [14], ou avec un mélange de modéles gaussien représentant chacun la teinte et la

saturation de chaque pixel de la silhouette [15].

Mais, la trajectoire rectiligne d’une personne dans le plan du sol n’est pas toujours li-
néaire : une personne peut imprévisiblement s’arréter ou changer de direction. Ainsi, certains
travaux ont choisi d’appliquer un modéle de prédiction non linéaire a savoir les filtres a par-

ticules.

Dans ce sens, Yang et al. [16] proposent de combiner le filtre & particules avec un mo-
déle d’apparence couleur et de forme en cascade en utilisant 1’algorithme AdaBoost [17]. Le
modeéle de couleur est représenté par la moyenne des trois composantes RVB pour chaque
bloc horizontal de la silhouette. La forme est modélisée par I’histogramme de gradient orienté

illustré dans la figure 1.4.

(b)

FIGURE 1.4 — (a) image originale, (b) image de contour et (c) histogramme de gradients
orientés [16].

Tung et Matsuyama [18| proposent d’intégrer un modéle d’apparence couleur et un mo-
déle de mouvement dans le filtrage a particules afin de suivre séparément la téte et les deux

mains. [’apparence de ces 3 parties du corps humain (téte et les deux mains) est représentée
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chacune par un histogramme de couleur dans I'espace HSV. Le modéle de mouvement est
basé essentiellement sur une prédiction par le filtrage a particules en tenant compte aussi de
la prédiction par l’algorithme de flot optique [19]. Le flot optique permet de prédire le nuage
de particules estimant la distribution a posteriori de ’état. Ceci offre 'avantage de limiter
les erreurs de prédiction des filtres a particules, garantissant ainsi que I'estimation ne s’écarte

pas trop de la position réelle.

Etant donné que la fiabilité et le temps d’exécution des filtres particulaires dépend princi-
palement du nombre de particules, le travail de Wang el al. [20] a été de réduire leur nombre
tout en assurant une bonne phase de prédiction. Pour cela, une phase d’apprentissage hors
ligne est réalisée pour construire une base de trajectoires de référence. L’estimation de la
position de la personne se fait ensuite en choisissant un nombre de particules réduit et en
utilisant la trajectoire de référence la plus proche de la trajectoire actuelle pour le suivi. La
mise a jour les poids des particules utilise une modélisation par un mélange de gaussiennes
pour représenter les régions homogénes des visages des personnes ainsi qu’ un modéle de
couleur invariant a la variation de pose pour caractériser les pieds (figure 1.5). Un pied est
d’abord détecté a I’aide d’un module de segmentation puis placé dans un cercle de dimensions
minimales. Pour chacune des directions présentées dans la figure 1.5, ce cercle est découpé
en 4 régions concentriques de rayons différents. Les pixels redondants appartenant au méme
cercle concentrique pour les différentes directions sont cumulés dans des « cases ». Finale-

ment, un modéle gaussien caractérise les propriétés colorimétriques de chaque « case ».

FIGURE 1.5 — Processus de construction du modéle d’apparence « Rotation invariant appa-
rence » : regroupement des pixels redondants dans les « cases » [20].



ETAT DE L’ART SUR L’APPARENCE 13

1.2.2 Identification des personnes dans un réseau de caméras

Dans un systéme de vidéosurveillance, le nombre de caméras utilisé ainsi que leur topo-
logie affecte énormément le coiit et surtout la fiabilité du systéme. Un premier cas de figure
consiste & utiliser des caméras dont les champs de vue sont chevauchants. Cette topologie
fournit une description trés riche de la scéne surveillée dans le sens ot les cibles mobiles
seront toujours visibles dans le réseau, ce qui permet de gérer aussi les cas d’occultations
et d’avoir la possibilité de calculer les positions dans I'espace controlé [21][22]. Mais, le be-
soin de couvrir de plus en plus d’espace implique l'installation de caméras & champs de vues
non-chevauchant & moindre cotit. Cette topologie est la plus probable dans un contexte réel
de vidéosurveillance dans les grandes infrastructures. Cependant, 'utilisation de caméras a
champs de vus disjoints nécessite la gestion des interruptions de suivi lorsque les personnes
seront invisibles durant un intervalle de temps non défini. Un nouveau probléme, appelé la
ré-identification, est alors considéré. La ré-identification consiste a reconnaitre les personnes
qui sont filmées par une caméra ¢ et savoir si elles ont été précédemment capturées par une
autre caméra j du réseau. Ce probléme présente un certain nombre de difficultés causées par
la nature trés articulée du corps humain, les changements de pose et d’échelle ainsi que la va-
riabilité des réponses colorimétriques des différentes caméras du réseau, liée au paramétrage

et aux changements des conditions d’éclairage.

Dans le reste de ce chapitre, nous nous intéressons aux approches traitant le probléme de
ré-identification. Ces approches peuvent étre classées en deux catégories : approches fusion-
nant des connaissances a prior: sur le réseau de caméra avec un modéle d’apparence et les
approches basées uniquement sur un modéle d’apparence (sans connaissance a priori sur le

réseau).

1.2.2.1 Reé-identification exploitant des connaissances a priori sur le réseau de

caméra

Les connaissances a priori , collectées durant une phase d’apprentissage hors ligne, sont
relatives aux différentes trajectoires possibles entre les caméras du réseau ainsi que le temps
nécessaire pour les parcourir. Ces connaissances a priori sont utilisées quand les personnes

sont invisibles durant le passage entre caméras.

Kettnaker et Zabih |23] proposent d’exploiter les contraintes liées au mouvement des per-

sonnes pour les suivre a travers un réseau de caméras. En effet, les positions et les vitesses
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des piétons ainsi que les temps de transition inter-caméras sont utilisés pour estimer la pro-
babilité de transition entre les caméras. Le suivi de personnes est réalisé en tenant compte
des probabilités de transition déja calculées et d’'un modéle d’apparence formé par un histo-

gramme de couleur dans I'espace HSV.

Javed et al. [24] présentent un systéme d’apprentissage permettant d’estimer la topologie
des caméras ainsi que les variations des réponses colorimétriques entre elles dans le réseau.
Les probabilités de passage sont calculées par un modéle Bayesien exploitant la redondance
dans les parcours empruntés par les personnes. Il tient également compte de quelques para-
meétres spatio-temporels comme le temps de transition inter-caméras, les emplacements des
zones d’entrée et de sortie des caméras et les directions des mouvements des personnes. Le
changement d’apparence des personnes entre les caméras est représenté par une distribution
gaussienne modélisant les variations colorimétriques entre leurs différentes observations dans
le réseau. [’identification des personnes est finalement réalisée en fusionnant les probabilités

de passage entre les caméras avec un histogramme de couleur.

Gilbert et Bowden |25] proposent d’appliquer une phase d’apprentissage pour extraire les
liens spatio-temporels entre les différentes zones d’entrée et de sortie des caméras (trajectoires
possibles) ainsi que les matrices de transfert de couleurs entre les caméras. Pour estimer les
liens spatio-temporels, chaque champ de vision d’une caméra est initialement modélisé par un
bloc. Ces blocs sont itérativement fusionnés, divisés, ou supprimés compte tenu de 'existence
de passages des personnes entre ces zones (figure 1.6). Les passages sont déterminés par
un suivi des personnes basé sur un histogramme de couleur dans I'espace CCCM. Apreés la
phase d’apprentissage, I'identification des personnes est réalisée en combinant les liens spatio-
temporels avec un histogramme de couleur dans I'espace RVB. Celui-ci est mieux adapté que

I'espace CCCM aprés la phase d’étalonnage des couleurs par les matrices de transfert [25].
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Itération 2 Itération 4

Itération 1 Iteration 3

FIGURE 1.6 — Processus itératif de création des liens spatio-temporels entre les caméras :
les régions claires sont des zones d’entrée ou de sortie et les régions sombres sont des zones
mortes [25].

1.2.2.2 Reé-identification basée sur ’apparence

L’estimation des connaissances a priori du réseau de caméras (probabilités et temps
de transition inter-caméra) nécessitent une phase d’apprentissage hors ligne qui doit étre
réalisée séparément pour chaque site et bien évidemment chaque fois que la topologie du
réseau est modifiée. Plusieurs travaux ont alors opté pour une ré-identification de personnes
basée uniquement sur un modéle d’apparence. Cette stratégie nécessite 1’élaboration dune
signature non seulement discriminante, qui permet de bien séparer les différentes personnes,
mais aussi invariante et robuste face aux différents problémes liés au contexte multi-caméras
(changement de pose, des conditions d’éclairage, variabilité de la réponse colorimétrique
des cameéras, les occultations. .. ). Les travaux proposés dans la littérature pour caractériser
I’apparence des personnes peuvent étre divisés en deux grandes catégories : les approches
«mono-image» visant a modéliser séparément chaque image de personnes et les approches
«multi-images» tirant profit de la redondance d’information & partir d’'un ensemble d’images

de la méme personne.

e Approches mono-image Les approches mono-image offrent 'avantage d’étre les plus
adaptées aux applications temps réel car la caractérisation est réalisée sur une seule image

permettant ainsi de manipuler des vecteurs caractéristiques de petite taille. Toutefois, il est
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difficile d’extraire une signature robuste a partir d’'une seule observation.

Park et al. [26] proposent de caractériser les personnes par une modélisation colorimé-
trique des parties inférieures de leurs silhouettes couplée avec une estimation de la hauteur
des personnes dans chaque vue par une transformation homographique. Chaque silhouette
est divisée en 3 blocs proportionnellement a la hauteur (1/5H, 3/5H et 1/5H). Les 2 blocs
inférieurs sont modélisés par des histogrammes de couleurs dans un espace colorimétrique

réduit (de 10 teintes) afin de limiter les variations des couleurs possibles entre caméras.

Au contraire, Gallagher et Chen [27| proposent d’identifier les personnes par la couleur de
la partie supérieure de la silhouette couplée a quelques caractéristiques faciales. Les visages
des personnes sont détectés par la méthode de Viola et Jones [28] puis projetés dans un es-
pace de dimensions réduites « Fisherfaces» |29]. La phase d’extraction de la partie supérieure
des silhouettes est basée d’une part, sur 'estimation d’un masque nommé « Global Clothing
Masks » construit par un apprentissage automatique hors ligne en utilisant I'information
mutuelle et, d’autre part, sur un « graph cuts » permettant de mettre a jour le « Global Clo-
thing Masks » par la classification des pixels de I'avant et I'arriére plan en cas de variations
de pose ou d’occultations. Le modéle d’apparence appliqué consiste a segmenter la partie su-
périeure des personnes en régions homogénes qui sont, par la suite, représentées séparément
par un vecteur caractéristique de taille 5. Les 3 premiéres caractéristiques sont obtenues par
une transformation linéaire de I'espace de couleur RVB et les deux autres caractéristiques re-

présentent la texture en tenant compte respectivement de la direction horizontale et verticale.

Cai et al. [30] exploitent des patches de couleurs situés a proximité des contours des sil-
houettes pour modéliser apparence des personnes (figure 1.7). Les contours sont obtenus
par 'algorithme de Canny [31]. Les patches (ou régions) sélectionnés sont caractérisés par les
couleurs dominantes ainsi que leurs fréquences d’apparition dans ces régions. La similarité
entre deux personnes dépend de la ressemblance colorimétrique entre les patches en consi-
dérant aussi des contraintes géométriques sur leur position relative au point supérieur de la
téte (par la distance D normalisée par rapport a la hauteur de la silhouette et Pangle de

déviation 0).
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() (b)

FIGURE 1.7 (a) image originale, (b) détection des contours par l'algorithme de Canny et
(c) patches et (d) les contraintes géométriques [30].

Lin et Davis [32] proposent de représenter chaque pixel de la personne par un vecteur
caractéristique s = [c, h]" de dimension 4, ou ¢ est un vecteur formé par les 3 composantes
RVB normalisées et h représente la coordonnée verticale du pixel dans 'image (par rapport a
la hauteur de la silhouette). En effet, ’arrangement vertical des couleurs est plus stable que
son homologue horizontal face aux variations de pose et de point de vue. Les vecteurs carac-
téristiques calculés sont ensuite agrégés en utilisant une fonction de densité de probabilité
[33] (équation 1.1). Finalement, le classifieur KPPV avec la divergence de Kullback-Leibler

[34] est appliqué pour l'identification des personnes.

_ 1 T (W= S 1
10~ o 2L () i

i=1 j=1
ol k(.) est le noyau gaussien, les {o;};—1 4 sont les paramétres de lissage de chaque com-
posante et N, est le nombre de pixels utilisé dans la phase d’estimation de la densité de

probabilité.

Plusieurs approches ont opté vers la fusion d’'un ensemble de descripteurs afin d’améliorer
la phase de caractérisation. Dans ce sens, Schawartz et Davis [35| proposent de partitionner
I'image d'une personne en un ensemble de blocs non-chevauchants dont chacun est repré-
senté par des descripteurs de couleur, de texture et de forme. Ils utilisent des histogrammes
de couleur dans I'espace colorimétrique RVB normalisé, les matrices de co-occurrence et les

histogrammes de gradients orientés. Dans le but de garantir les meilleures performances, ces
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auteurs appliquent un outil statistique appelé « Partial Least Square », introduit dans [36],

pour pondérer ces descripteurs en fonction de leur pouvoir de discrimination.

Bak et al. [37] ont introduit un modéle d’apparence basé sur les caractéristiques pseudo-
Haar (Haar-like features en anglais) [28|. Une étape de filtrage est réalisée afin de sélectionner
les caractéristiques les plus discriminantes a I'aide de I’algorithme AdaBoost [17|. Les carac-
téristiques retenues sont par la suite combinées avec des informations supplémentaires comme

les couleurs dominantes des silhouettes pour renforcer la caractérisation des personnes.

Gray and Tao [38| proposent de fusionner plusieurs descripteurs en utilisant I’algorithme
Adaboost [17] dans le but de produire une signature capable de discriminer les piétons. Les
silhouettes des personnes sont initialement divisées en bandes horizontales qui sont caracté-
risées séparément par des histogrammes calculées sur des canaux de couleurs et de texture.
Les canaux colorimétriques utilisés sont les composantes (R, V, B, Y, Cb, Cr, H, S) alors
que les canaux de luminance sont le résultat de convolution par des filtres de Gabor [39] et
de Schmid [40] appliqués sur une image en niveau de gris. L’algorithme Adaboost est fina-
lement appliqué afin de sélectionner pour chaque bande horizontale I’ensemble des meilleurs

descripteurs qui la caractérise.

Prosser et al. [41] ont étendu le travail de Gray and Tao en reformulant le probléme
de re-identification en un probléme d’ordonnancement. Pour cela, la similarité entre une
observation de référence (filmée par une caméra i) avec toutes les observations possibles
(filmées par une caméra j) n’est pas mesurée par une distance comme dans [38|, mais par un
rang. En reprenant les mémes descripteurs de couleur et de texture, Prosser a montré que cette
approche offre de meilleurs performances. Plutot que de réaliser une phase d’apprentissage
sur la totalité des exemples d’apprentissage (cas des RankSVM [42]), Prosser a opté pour
I'utilisation d’un ensemble de classifieurs RankSV Ms faibles appliqués chacun sur un ensemble
réduit de données d’apprentissage, puis combinés pour construire un classifieur plus robuste.
Cette stratégie permet d’augmenter la stabilité du classifieur, et de réduire significativement
la consommation de la mémoire tout en conservant des performances élevées par rapport &
I’approche RankSVM initiale.

e Approches multi-images Les approches de ré-identification multi-images consistent a
extraire une signature a partir d’'un ensemble d’observations de la méme personne. Cette

signature peut étre calculée soit en utilisant toute la séquence, soit en sélectionnant un en-
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semble « d’images clés » comme étant les plus représentatives de la séquence. Dans le cadre
du suivi multi-cibles ot plusieurs personnes peuvent étre présentes dans le champ de vue
de la méme caméra, il est parfois possible que quelques observations soient attribuées par
erreur & la mauvaise personne, ce qui affecte considérablement 1’étape de caractérisation.
Pour cela, la pluspart des approches multi-images sont testées dans le cadre mono-cible ot
chaque personne est filmée séparément. Il est a noter aussi que des méthodes de réduction de
la dimension sont généralement appliquées dans les approches multi-images afin de réduire

la taille des vecteurs caractéristiques et d’accélérer le traitement.

Brid et al. [43] proposent un systéme d’identification des personnes par I'apparence des-
tiné aux zones de transport public. Chaque silhouette de piéton est découpée en 10 bandes
horizontales équidistantes. Chacune est représentée par les moyennes des composantes H, S
et V. Afin de s’adapter aux grandes variations d’éclairage, la composante de luminance V
de chaque bande est pondérée par le facteur 0.45. Les signatures sont finalement moyennées

pour caractériser une séquence.

Gheissari et al. [44] proposent d’exploiter les régions des silhouettes présentant des va-
riations spatio-temporelles similaires pour caractériser les piétons. La décomposition des sil-
houettes en régions est réalisée en projetant un modéle triangulaire, construit durant une
phase d’apprentissage hors ligne, sur les images des personnes (figure 1.8). La correspondance
entre les régions est basée sur 'information colorimétrique et structurelle. L’information co-
lorimétrique est représentée par deux histogrammes sur les composantes H et S. Alors que
Iinformation structurelle est basée, d’une part, sur 'orientation des contours dans les diffé-
rentes régions et, d’autre part, sur les rapports entre les composantes de couleurs RVB entre

deux régions de part et d’autre d’une aréte du modeéle triangulaire.
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FIGURE 1.8 Exemple illustrant la projection du modéle triangulaire sur une image de piéton
[44].

Madden et al. |[45] ont introduit un modéle d’apparence appelé MCSHR (Major Colour
Spectrum Histogram Representation) modélisant chaque silhouette par un histogramme de
ses couleurs principales. La détection des couleurs principales dans une image est réalisée en
appliquant 'algorithme de segmentation K-means [46]. Pour caractériser le passage d’un pié-
ton, n représentations MCSHR sont cumulées afin de générer une description globale nommeée
IMCSHR (Incrémental MCSHR). Finalement, une phase de compensation d’illumination par
I’égalisation d’histogramme est appliquée sur les signatures pour palier les fortes variations

d’éclairage.

Yu et al. [47] combinent des informations spatiales et colorimétriques pour décrire 'ap-
parence d'une personne. Chaque pixel de la silhouette est modélisé par ses & composantes
couleur dans 'espace RVB (vecteur z) et la distance qui le sépare d'un point de référence [
Une estimation par noyau basée sur la méthode de Parzen-Rozenblatt [33| est calculée pour

représenter la distribution des vecteurs caractéristiques déja extraits (équation 1.2) :

plal) = %f}k(u ) (1) (12)

avec N le nombre de pixels dans I'image, k(.) une fonction de noyau, z et [ respectivement

les 3 composantes couleur et la position du pixel de référence et h est un paramétre de lissage.

Pour caractériser une séquence modélisant le passage d’une personne, Yu et al. [47] pro-

posent une sélection des images clés présentant les variations de posture et de point de vue
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maximales. [’appariement entre deux signatures représentant deux passages A et B dépend

des distances entre les images clés comme illustré dans I'équation 1.3.

o (AB) median min ( (4) (_B)> 1
Similarité i KW | jegw D (p;"p; (1.3)
ou pgA) représente la signature de l'image 7 appartenant au passage A, pg-B) représente la

signature de I'image j appartenant au passage B, K4 et K(®) représentent respectivement
I’ensemble des images clés relatives aux passages A et B et enfin D est la distance de Kullback-
Leibler [34].

Hamdoun et al. [48] ont élaboré un systéme d’identification de personnes basé sur la
mise en correspondance entre des points d’'intérét détectés par 1'algorithme SURF [49]. L ap-
proche proposée est composée de deux étapes : apprentissage et ré-identification. La phase
d’apprentissage consiste a construire des modéles relatif & chaque personne regroupant les
points d’intérét détectés. La ré-identification est réalisée par un systéme de vote ot chaque
point extrait est comparé aux points d’intéréts stockés dans les modéles d’apprentissage. Les
points d’intéréts sont organisés selon une structure arboressante (KD-tree) afin d’accélérer
la phase de mise en correspondance. Finalement, I'identité de la personne est attribuée en se

référant au modéle d’apprentissage le plus sollicité.

Il est intéressant de noter que les descripteurs basés sur les points d’intéréts comme SIE'T
[50] ou SURF [49], qui sont largement utilisés dans la vision par ordinateur, n’ont pas trouvé
autant d’intérét dans la communauté de ré-identification de personnes. Gheissari |[44] a prouvé
que les approches a base de points d’intérét sont nettement moins performantes que les ap-

proches basées couleurs.

Truong Cong et al. [51| ont testé plusieurs signatures basées sur les histogrammes de
couleurs (intégrant ou non de l'information spatiale) avec différents types de normalisation
de couleur pour identifier les personnes. Les vecteurs caractéristiques d’une séquence repré-
sentant le passage d’une personne dans le champs de la caméra sont projetés en 2D par une
analyse spectrale [52|. L’identification des personnes est réalisée par une minimisation de la
distance séparant les centres de gravités relatives aux différents passages. [.’étude expéri-
mentale réalisée dans [51] confirme que la représentation en spatiogrammes (histogrammes

de couleurs intégrant de I'information spatiale) combinée avec une normalisation de couleurs
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par une égalisation de I'histogramme permet d’assurer les meilleures performances.

Ce travail a été étendu dans [53] dans le but d’améliorer respectivement la phase de
caractérisation et de classification. En ce qui concerne la phase de caractérisation, un nou-
veau modéle d’apparence nommé «color-position histogram» est élaboré. Ce modéle consiste
a partitionner chaque image de personne en n blocs horizontaux chacun caractérisé par la
moyenne des couleurs (figure 1.9). Afin d’améliorer la phase de classification, une nouvelle
mesure de similarité est proposée exploitant, d’une part, la marge optimale séparant les diffé-
rents passages de personnes et, d’autre part, les erreurs de classifications obtenues par SVM.
Les résultats montrent également que la normalisation Greyworld [54] est la plus adaptée

pour réduire les variations des conditions d’éclairage.

(b) (c)

FIGURE 1.9 — L’histogramme de couleur position : (a) image originale, (b) localisation de la
silhouette, (c) la répartition des couleurs dans la silhouette |53].

Farenzena et al. [55] s’intéressent aux parties saillantes dans les silhouettes extraites en
appliquant les principes de perception visuelle de la symétrie et d’asymétrie. Deux axes ho-
rizontaux asymétriques séparent les trois principales régions du corps humain correspondant
respectivement a la téte, le torse et les jambes. Un axe de symétrie vertical divise les régions

relatives au torse et aux jambes en deux parties (figure 1.10).
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FIGURE 1.10 — Division des silhouettes en régions par les axes de symétrie et asymétrie |55].

Chaque région détectée est modélisée par i) une signature globale représentée par un his-
togramme HSV, ii) 'arrangement spatial des couleurs (surface, centre de gravité ainsi que
la valeur moyenne pour chaque couleur) et enfin iii) I'ensemble des motifs récurrents locaux
ayant une entropie élevée. Le modéle d’apparence final, permettant de caractériser un passage
de personne, est obtenu en cumulant les signatures extraites a partir d’'un ensemble d’images

clés.

Dans le méme sens, Bazzani et al. [56] présentent une nouvelle signature appelée « His-
togramme Plus Epitome » (HPE) intégrant des descripteurs locaux et globaux calculés a
partir d'un ensemble d’images clés. La signature globale est obtenue en moyennant les his-
togrammes de couleurs calculés dans I'espace HSV. Tandis que la signature locale est basée
sur l'exploitation des motifs récurrents en utilisant la représentation en image d’epitomé
|57]. Cette représentation est le résultat de partitionnement d’une image en un ensemble de
patches intégrant les mémes propriétés de couleur, de texture et de forme que I'image initiale
(de référence). La description locale du passage d'une personne est obtenue en moyennant

les patches déja extraits.

Hirzer et al. |58] proposent un systéme de ré-identification de personnes fondé sur une
architecture composée d’'un modéle descriptif et d’'un modéle discriminatif. La phase d’ap-

prentissage du modéle discriminatif est réalisée sous assistance du modéle descriptif dont
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le role est de produire les résultats intermédiaires. Le modéle descriptif utilisé est basé sur
le partitionnement de l'image dun piéton en 7 blocs horizontaux modélisés chacun par la
matrice de covariance. Ce modéle d’apparence permet de générer pour chaque image requéte
une liste d’observations triées selon la similarité (les exemples présents dans la téte de la
liste sont les plus proches de I'image requéte). Dans ce travail, les auteurs ont opté pour
la réalisation d’un apprentissage du modéle discriminatif basée sur une maximisation de la
différence plutdt qu’une minimisation de la similarité. Ils utilisent alors les observations né-
gatives présentes a la fin des listes pour sélectionner a I'aide de I'algorithme Adaboost [17] les
descripteurs de Haar [28| les plus discriminants. Finalement, les descripteurs de Haar rete-

nus sont maintenus pour caractériser I'ensemble d’image représentant un passage de personne.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents approches permettant le suivi et
I'identification des personnes par I'apparence. Ces approches ont été divisées en deux grandes
catégories : mono et multi-caméras. En mono-caméras, certains travaux se sont basés sur la
minimisation de la différence entre les modéles articulés présents dans des images suces-
sives, alors que d’autres ont combiné un modéle de mouvement prédictif avec un modéle
d’apparence. En multi-caméras, 'identification des personnes est principalement basée sur
'apparence en tenant compte d’une seule observation (approches mono-image) ou exploitant
la redondance d’informations dans une série d’'images de la méme personne (approches multi-
images). La fusion d’'un modéle d’apparence avec des connaissances a priori sur le réseau

est aussi utilisée pour l'identification.

Dans le chapitre suivant, nous allons introduire un nouveau descripteur de couleur ex-
ploitant I'information intra et inter-personnes a partir d’histogrammes régionaux pour ca-
ractériser 'apparence. Ce descripteur est ensuite comparé avec plusieurs descripteurs de la
littérature en terme de performances. Les descripteurs les plus robustes seront finalement
fusionnés afin de produire une signature discriminante capable de bien caractériser les per-

sonnes.



Chapitre 2

Identification des personnes par

I’apparence

2.1 Introduction

Dans le but de proposer une signature robuste de I’apparence des personnes, ce chapitre
débute par une présentation des descripteurs (couleur, texture et forme) les plus rencon-
trées dans la littérature. Par la suite, nous introduisons un nouveau descripteur élaboré a
partir d’histogrammes régionaux par la fusion de l'information intra et inter personnes. Il
permet d’assurer une invariance face aux grandes variations de pose et d’éclairage. Les dif-
férents descripteurs introduits seront ensuite comparés dans deux contextes expérimentaux :
en multi-caméras (pour tester la robustesse a la ré-identification) et en mono/multi-caméras
(pour valider le suivi). Les performances seront ensuite améliorées par la fusion des descrip-
teurs sélecionnés comme les plus performants via deux variantes de I'algorithme AdaBoost.
Les résultats obtenus seront finalement confrontés a I’état de I’art en terme de fiabilité pour

I'identification des personnes.

2.2 Descripteurs d’apparence existants

Dans cette section, nous présentons les descripteurs les plus utilisés dans la littérature
pour identifier les personnes par I'apparence. Ces descripteurs peuvent étre classés en trois

catégories & savoir les descripteurs de couleur, de texture et de forme.

25
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2.2.1 Descripteurs de couleur

Les descripteurs de couleur sont sans doute les plus utilisés dans la littérature pour carac-
tériser 'apparence des personnes [12| [25] [56] étant donné leur simplicité et leur robustesse
face aux grandes variations de pose. Dans ce travail, nous avons retenu les histogrammes de

couleur et les spatiogrammes présentés dans les sections suivantes.

2.2.1.1 Les histogrammes de couleur

Les histogrammes de couleur représentent la distribution des couleurs dans la région d’in-
térét cadrée sur la personne. Pour réduire la dimention de I'espace des couleurs possibles (&
canaux RVB sur 8 bits), une phase de quantification est appliquée sur les images pour se
limiter a N classes de couleurs. L’histogramme de couleur est finalement calculé en cumulant
le nombre de pixels correspondant a chaque classe. Les histogrammes de couleur sont lar-
gement appliqués dans la littérature avec de nombreuses variantes selon l'espace de couleur
utilisé (RVB, HSV, YCbCr,...) et le nombre de classes N retenu.

2.2.1.2 Les spatiogrammes

Les spatiogrammes contiennent I'information de la distribution des couleurs et leurs ré-
partitions spatiales. Dans la littérature, ils apparaissent le plus souvent parmi les descripteurs
les plus performants pour identifier les personnes [51| |59]. Dans notre étude comparative,
nous avons choisi de tester le spatiogramme proposé par C. “O Conaire vu son grand pouvoir
représentatif prouvé dans [59]. A partir d'un histogramme de couleur (noté h), C.”O Conaire
calcule ensuite pour chaque classe d’intensité sa répartition spatiale par la moyenne u et la
covariance ¢ de la position des pixels appartenant a cette classe. Pour comparer deux spa-
tiogrammes S = {h, u, o} et §' = {h/, W, a/} contenant chacun N classes, la mesure de

similarité présentée par I'équation 2.1 est appliquée.
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N
similarité = thn\/hnhy, (2.1)

n=1

1 ’ . ’
Yy = nexp{—§ (un —m) o, <un —/%)}

N
6, =0, + <0n>
ot N représente le nombre de classes d’intensité dans I’histogramme h, h,, le cardinal de la

classe n, ¥ représente la mesure de similarité spatiale et n est un facteur de normalisation.

2.2.2 Descripteurs de texture

Plusieurs travaux dans la littérature ont opté pour l'exploitation des descripteurs de
texture pour identifier les personnes par 'apparence. Plus précisémment, les matrices de
co-occurrences [35] et les filtres de Schmid et de Gabor [38| [41] sont les plus fréquemment
utilisés dans ce contexte. Les descripteurs sont appliqués sur une image en niveau de gris.
L’image en niveau de gris est obtenue a partir des 3 canaux RVB de I'image couleur originale
par I'équation 2.2. Les tests réalisés feront varier le niveau de quantification de I'image en
niveau de gris (N—8, 16 ou 32).

Gris = 0.3R + 0.59V + 0.11B (2.2)

2.2.2.1 Les matrices de co-occurrences

Les matrices de co-occurrences |35] représentent un descripteur de texture robuste comp-
tabilisant le nombre de fois ot deux pixels voisins ont une configuration identique (mémes
classes d’intensité et méme déplacement). Ces matrices sont généralement calculées a partir
d’images en niveaux de gris en considérant un voisinage immédiat (distance=1 et 4 direc-
tions) présentées dans la figure 2.1. Pour réduire les variations d’intensité, chaque image est
quantifiée, puis les quatre matrices d’adjacences sont sommeées formant une matrice géné-
rique. La phase de caractérisation des personnes consiste a calculer un histogramme a partir

de cette matrice générique.
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FIGURE 2.1 Voisinage immédiat d'un pixel selon quatre directions.

2.2.2.2 Les filtres de Schmid et de Gabor

Les filtres de Schmid et de Gabor sont utilisés dans la littérature pour représenter les

personnes en multi-caméras [38] [41].

[’équation paramétrique des filtres de Schmid est définie par la formule 2.3.

1 2 2
F(r, o, 7) = —cos < 7r7'7’) e 27 (2.3)
z o

ou r fixe le rayon des filtres, z est un facteur de normalisation et ¢ et 7 deux parameétres fixés
a (2,1), (4,1), (4,2), (6,1), (6,2), (6,3), (8,1), (8,2), (8,3), (10,1), (10,2), (10,3) et (10,4)
selon une étude expérimentale réalisée dans |38]. Le choix de ces treize filtres est motivé par
leur invariance par rapport aux variations de pose. La figure 2.2 illustre les treize filtres de

Schmid appliqués pour la caractérisation des personnes.

FIGURE 2.2 Les filtres de Schmid.

L’équation paramétrique des filtres de Gabor est définie par la formule 2.4.
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202

N2 A2 (o)) 2 /
Gz, y; \, 0, Y, 0, v) =exp (_(35) +7° (y) ) cos (2%%—1—1/1) (2.4)

t =xcos+ysinb

!

y =—xsinb+ycosb

ot 1 représente le déphasage, A\ la longueur d’onde, 6 I'orientation du filtre, ¢ la variance
de la gaussienne et v un paramétre spatial. Les paramétres (), 6 ,02, ) sont fixés & (4,0,2,0.3),

(8,0,2,0.3), (4,0,1,0.4), (8,0,1,0.4), (4,7/2,2,0.3), (8,7/2,2,0.8), (4, 7/2,1,0.4) et (8, w/2,1,0.4)
selon la méme étude expérimentale réalisée dans [38]. L'ensemble des filtres de Gabor utilisés

est présenté dans la figure 2.3.

FIGURE 2.3 — Les filtres de Gabor.

Une matrice générique est obtenue en sommant les matrices générées par chaque filtre
(Gabor ou Schmid). La signature utilisée pour caractériser les personnes par la texture est

un histogramme d’intensité calculé & partir de la matrice générique.

2.2.3 Descripteurs de forme

Etant donné la nature trés articulée du corps humain ainsi que les grandes variations de
pose, les descripteurs de forme apparaissent beaucoup moins appropriés pour discriminer des
personnes. Toutefois, certains descripteurs de forme globaux tels que les moments de Zernike
[60] et de Hu [61] sont connus pour leur invariance face aux variations de pose. De plus, le

descripteur de forme local HOG (histogrammes de gradients orientés) a été appliqué dans
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le suivi des personnes en mono-caméra [16] et en multi-cameras [35]. Afin d’évaluer leurs

performances, nous avons testé ces 3 descripteurs de forme.

2.2.3.1 Les histogrammes des gradients orientés (HOG)

Les histogrammes de gradients orientés analysent la distribution de l'orientation des
contours régionaux dans I'image. Une phase de prétraitement est réalisée en appliquant un
filtre Gaussien |62] pour réduire le bruit, avant d’extraire les contours de 'image par le filtre
de Canny [31]. Dans ce travail, nous avons testé les HOG aprés découpage des images de
personnes en cellules non-chevauchantes. Sur chacune d’elle, un histogramme d’orientation

des contours est calculé selon § directions en appliquant les masques illustrés en figure 2.4.

mil Ak

FIGURE 2.4 Masques d’orientation du contour.

2.2.3.2 Les moments de Zernike et de Hu

Les moments de Zernike [60] et de Hu [61] sont des descripteurs de forme globaux ca-
pablent de caractériser les formes complexes en assurant une invariance par rapport aux

transformations géométriques (translation, rotation et changement d’échelle).

Les moments de Zernike représentent les projections de fonctions polynomiales complexes
formant un ensemble orthogonal complet sur le disque unitaire en cordonnées polaires. En
général, les basses fréquences dans les images sont encodées dans les moments d’ordres infé-
rieurs. Dans ce travail, nous nous sommes basés sur des études existantes [63| [64] montrant

que les 12 premiers moments de Zernike sont les plus robustes pour caractériser la forme.

Les moments de Hu sont calculés a partir des moments normalisés jusqu’a 'ordre 3 pour

caractériser les images des personnes.
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2.3 Mesure de similarité proposée

Les histogrammes régionaux sont largement utilisés dans la littérature pour identifier les
personnes par 'apparence [18] [35] [55]. Ils sont capables de s’adapter a la nature trés ar-
ticulée du corps humain. Ils sont aussi robustes aux occultations partielles et aux grandes
variations de pose. Cependant, comme tout descripteur de couleur, les histogrammes régio-
naux restent sensibles aux fortes variations d’éclairage et ceci malgré 'application d’une étape
de normalisation. Nous avons alors décidé de proposer une mesure de similarité adaptée aux
histogrammes régionaux. Cette mesure de similarité intégre I'information intra-personne pour
réduire 'impact des variations d’éclairage et assurer ainsi une bonne phase d’appariement

entre personnes.

La premiére étape consiste a diviser horizontalement I'image de la personne en 4 blocs
équidistants qui respectent les régions d’articulation les plus importantes du corps humain a
savoir les épaules, la hanche et les genoux puis a calculer ’histogramme de couleur régional
de chaque bloc (figure 2.5). Cette division permet de révéler la variabilité de 'apparence des
différents blocs. Pour chaque personne, deux vecteurs sont calculés. Le premier vecteur de
taille 6 contient les distances de Bhattacharyya [65] (équation 2.6) entre les histogrammes de
couleurs des 4 bandes pour la méme personne. Il représente la différence intra-classe (figure
2.5.a). Un second vecteur de taille 4 contient les distances de Bhattacharyya entre deux
histogrammes de couleurs de la méme bande pour deux personnes et deux poses différentes.
Il représente la différence inter-classes (figure 2.5.b). L’information intra et inter personnes

est destinée a gérer respectivement les variations d’éclairage et de pose.
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FIGURE 2.5 — Descripteur proposé.

La mesure de similarité entre deux silhouettes (1 et 2) dépend de I'information intra et

inter personnes. Elle est calculée selon la formule 2.5.

SZleCLTZté = VI/inte’r‘ [1 — Std (‘/inter)] + Wintra [1 — Std (Vlintra — V2intTa>] (25)

Classes
Bhattacharyya = Z <\/H1i X H2i> (2.6)
i=1

avec Vipzer est le vecteur inter-personnes, Vl1,iq €t V25,00 sOnt les vecteurs intra-personnes,
std est I'écart type, Winter €t Winre représentent respectivement les poids assignés a l'infor-

mation intra et inter personnes.

La mesure de similarité proposée (formule 2.5) offre I'avantage de s’adapter a plusieurs
contextes expérimentaux en faisant varier les poids Wi €t Winira. En effet, si les variations
d’éclairage sont plus importantes que les variations de pose alors Wi, doit étre supérieur a
Winter €t vice-versa. Etant donné que nous étudions simultanément I'impact des variations de
pose et des conditions d’éclairage, nous avons attribué des poids identiques & I'information

intra et inter dans les différents tests réalisés soit Winira = Winter = 0.5.

Comme nous I'avons vu dans le paragraphe 2.2.1 consacré aux histogrammes de couleurs,
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plusieurs espaces (RVB, HSV, YCbCr) et niveau de quantification (8, 16, 32) seront testés.

Les transformations des espaces colorimétriques sont réalisées par les équations suivantes :

De RVB a HSV :

Visy = maz (R, V, B) (2.7)

Vusy —min (R, V, B)]
Visv

Sysy = st Vusy # 0, 0 sinon

V_B st Visy = R

6xSHusv
Hysy = 05+ gt si Vysy =V
0.66 + o Lsi Viysy = B

De RVB a YCbCr

1 2 B
Y:Arr((77XR+ 50 x V' + 29 x ))—1—16 (2.8)

255

Cb— Arr (—44 x R — 87 xV + 131 x B) 198
255
131 — 11 — 21 x B
Cr:AT’r((3 okl 205;V . ))—1-128

avec Arr (x) est une fonction retournant l’entier le plus proche de x.

2.4 Etude comparative entre les descripteurs d’apparence

L’objectif de cette section est de sélectionner les descripteurs d’apparence les plus robustes
en termes d’identification des personnes. Pour cela, nous avons réalisé deux tests. Le premier
exploite la base VIPeR pour faire une sélection sur les descripteurs dans le contexte d’une ré-
identification. Le second test considére les bases PETS09 et CVLAB pour prendre en compte
un contexte expérimental plus large. Ce deuxiéme test n’est appliqué qu’aux meilleurs des-

cripteurs de chaque catégorie issus du premier test.
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2.4.1 Performances des descripteurs sur la base VIPeR

Dans cette section, nous présentons la base d’images VIPeR [66], puis le protocole d’éva-
luation des descripteurs. Tous les résultats obtenus sont analysés sous formes de courbes

«cumulative matching characteristicy (CMC) comme dans [38] [41].

2.4.1.1 La base VIPeR

Pour évaluer la performance de chaque descripteur en termes de ré-identification des
personnes, nous avons utilisé la base VIPeR [66] qui contient 632 personnes photographiées
chacunes selon deux points de vue avec de grandes variations d’éclairage entre les deux
caméras. Toutes les images sont normalisées en dimensions sur un rectangle de 128x48 pixels.

Quelques paires d’images de la base VIPeR sont illustrées dans la figure 2.6.

FIGURE 2.6 — Quelques exemples de la base VIPeR : chaque colonne est une paire d’image
représentant la méme personne.

Afin de réduire les fortes variations d’éclairage, nous avons opté pour une étape de nor-
malisation des couleurs avant d’extraire les différents descripteurs de couleur et de texture.
Plusieurs méthodes de normalisation de couleurs ont été proposées dans la littérature, a sa-
voir Greyworld [54], Affine [67], RVB-rang [68], Coordonnées réduites [69] et Compréhensive
|70]. Dans ce travail, nous nous sommes basés sur I'étude comparative réalisée dans 53] qui
montre que la normalisation Greyworld est la plus adaptée. Cette normalisation consiste a
diviser les coordonnés RVB de chaque pixel par la moyenne de la composante correspondante
(équation 2.9) calculée sur toute I'image.

R:L V:L B:L (2.9)

moyenne(R) moyenne(V') moyenne(B)



CHAPITRE 2. IDENTIFICATION DES PERSONNES PAR L’APPARENCE 35

2.4.1.2 Protocole d’évaluation

La phase d’extraction des descripteurs est réalisée sur chaque image de personne avec
différents paramétres. Pour chaque catégorie de descripteurs (couleur, texture et forme), dif-
férentes configurations ont été testées en faisant varier I'espace de couleur et le nombre de
classes de quantification pour les descripteurs de couleurs ou pour les descripteurs de texture,
et enfin la taille des blocs pour le descripteur HOG. Le protocole de test complet est décrit
dans le tableau 2.1.

Espace de Quantification Taille des Nombre
couleur blocs de tests
Descripteurs RGB |YChCr|HSV | 8 | 16| 32 | 4| 16 | 32 !

_ | Histogramme de couleur 9
% Spatiogrammes 9
S Histogrammes régionaux 9
. Matrices de co-occurences 3
E Filtres de Schmid 3
= Filtres de Gabor 3
HOG 3
E Moments de Zernike 1
= Moments de Hu 1

Tableau 2.1 — Différents configurations testées pour chaque descripteur d’apparence.

En considérant toutes les configurations présentées dans le tableau 2.1, un ensemble de
41 vecteurs caractéristiques sont extraits de chaque image. Les vecteurs caractéristiques cal-
culés sont normalisés en divisant par la somme du vecteur dans le but d’avoir des mesures de
similarité entre 0 et 1. La mesure de similarité inter-images appliquée pour les descripteurs
de la littérature est 1- la distance de Bhattacharyya [65], alors que pour les histogrammes
régionaux, la mesure de similarité est celle présentée dans I’'équation 2.5. Il est a noter que
la distance de Bhattacharyya exprime la différence et que 1- la distance de Bhattacharyya
représente la similarité. Pour réduire le temps de calcul, nous avons utilisé dans ce test que
la moitié de la base VIPeR soit 316 paires de piétons tirées au hasard. Au total, 41x 316

mesures de similarité ont été calculées pour comparer les descripteurs.
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Les résultats sont présentés sous la forme de courbes de précision CMC, largement uti-
lisées dans la littérature pour évaluer la ré-identification |38][41]. Elles calculent le taux de
bonnes identifications en fonction du rang d’apparition des exemples d’apprentissage par rap-
port aux exemples de test. Une image de test est correctement classée a 'ordre 1 lorsque sa

similarité est maximale avec un exemple d’apprentissage de méme identité.

Pour cela, les mesures de similarité relatives a chaque configuration sont stockées dans
une matrice (D) de taille 316x 316 (les 316 images de la caméra 1 sont placées en lignes
et les 316 images de la caméra 2 sont placées en colonnes). La diagonale représente la
similarité entre une paire d’images correspondant a une méme personne et devrait contenir
les similarités maximales de chaque ligne. Pour chaque ligne (i) de la matrice (D), d(i)
représente le nombre d’appariements ayant une similarité supérieure a la diagonale. Pour un
rang n donné, le taux de reconnaissance TR, normalisé entre 0 et I, est le rapport entre le
nombre de bonnes identifications (quand d(i) < n) et le nombre de lignes dans la matrice
similarité (D) (équation 2.10).

Zi]\; [d(i) < n]
TR = N

La figure 2.7 illustre les performances de chaque descripteur en faisant varier les para-

(2.10)

meétres décrits dans le tableau 2.1. Le descripteur le plus robuste est celui qui présente une
courbe CMC se rapprochant le plus rapidement de 7 dés les premiers rangs (coin haut-

gauche).
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FIGURE 2.7 — Courbes CMC pour les descripteurs de couleur (a, b, ¢), les descripteurs de
texture (d), les descripteurs de forme (e) et les meilleurs descripteurs pour chaque catégorie

(f).
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2.4.1.3 Analyse des Performances et interprétation des résultats

Pour les histogrammes de couleur et les spatiogrammes (Figure 2.7 (a) et (b)), nous pou-
vons constater que I’espace colorimétrique ainsi que la phase de quantification affectent peu
les taux de reconnaissance. En effet, ces deux descripteurs sont invariants a I’espace de couleur
utilisé puisqu’ils représentent la distribution des intensités dans l'intégralité de I'image (des-
cripteurs globaux). Cela réduit considérablement I'impact des variations d’intensité locales
dans les images des piétons et par conséquent nous obtenons des histogrammes de couleurs
trés similaires pour la méme personne quelque soit I'espace de couleur choisi (RVB , YCbCr
ou HSV). Ces descripteurs sont également invariants a la phase de quantification (avec 8,
16 ou 32 classes d’intensité) car les couleurs portées par une personne sont généralement

homogénes et uniformes.

Toutefois, les performances des histogrammes régionaux avec la mesure de similarité pro-
posée (figure 2.7 (c)) en utilisant I'espace de couleur HSV sont inférieures a celles obtenues
avec les espaces RVB ou YCbCr. La grande variabilité de la distribution d’intensité dans cet
espace colorimétrique (équation 2.7) augmente la différence entre les histogrammes régionaux

de la méme personne.

Le graphe (d) de la figure 2.7 montre que les matrices de co-occurrences sont les plus adap-
tées a 'identification des personnes car elles prennent en considération toutes les directions
(horizontale, verticale et deux diagonales). Les performances des filtres Schmid et Gabor sont
légérement inférieures car ils exploitent un ensemble réduit de filtres afin d’assurer un bon

compromis efficacité/temps de calcul.

Selon le graphe (e) de la figure 2.7, nous pouvons constater que les descripteurs de forme
sont les moins performants étant donné les fortes variations de pose existantes dans la base
VIPeR. 1l est & noter aussi que le descripteur HOG est légérement plus performant comparé
aux moments de Zernike et de Hu. En effet, certains blocs dans les silhouettes des personnes
peuvent garder la méme forme de contour, et ceci malgré des changements de pose (figure
2.8). Nous pouvons conclure alors que les descripteurs de forme locaux ou régionaux (tel que
HOG) sont les plus adaptées pour identifier les personnes en multi-caméra comparés aux

descripteurs de forme globaux.
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FIGURE 2.8 — (a) images originales de la méme personne, (b) quelques blocs ayant des
contours similaires malgré la grande variation de pose.

On peut noter sur le graphe (f) de la figure 2.7 un bon comportement des histogrammes
régionaux avec la mesure de similarité proposée, dont les performances les placent en seconde

position juste aprés les spatiogrammes.

2.4.2 Performances des descripteurs sur les bases PETS09 et CV-
LAB

Dans cette section, nous présentons les deux bases de piétons utilisées pour tester la
robustesse des meilleurs descripteurs aux changements de pose et conditions d’éclairage (Ré-
identification), mais également leurs performances pour le suivi des personnes par une méme
caméra. Les descripteurs retenus (figure 2.7 graphe (f)) sont les histogrammes de couleurs
(YCbCr, 8 classes), les spatiogrammes (HSV, 16 classes), les histogrammes régionaux (RVB,
16 classes), la matrice de co-occurrences (32 classes) et les histogrammes de gradients orientés
(16 cellules).
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2.4.2.1 Les bases PETS09 et CVLAB

Pour évaluer simultanément les performances des descripteurs retenus en termes de suivi
mono-caméra et de ré-identification des personnes en multi-vues, nous avons utilisé les deux
bases de piétons PETS2009 [71| et CVLAB [72]. Ces deux bases contiennent plusieurs sé-
quences de personnes filmées par différentes caméras. Deux séquences filmées par 3 caméras
différentes et extraites chacune a partir d’'une base sont présentées dans les figures 2.9 et 2.10.
Elles intégrent des grandes variations de pose, de condition d’éclairage, d’échelle, des occul-

tations partielles importantes mais également une ressemblance d’apparence des personnes.

FIGURE 2.9 Extrait de la base PETS09.
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FIGURE 2.10 — Extrait de la base CVLAB.

2.4.2.2 Extraction des silhouettes

Avant d’évaluer les performances des descripteurs, nous avons procédé a une étape d’ex-
traction des silhouettes. Ces deux bases PETS09 et CVLAB intégrent plusieurs vidéos ot les
piétons sont les seuls objets mobiles dans la scéne et ils sont toujours en position debout.
Afin de détecter les personnes, nous avons choisi d’éliminer 'arrére plan fixe. Le processus

complet de localisation des personnes est composé des étapes suivantes :

Elimination de I’arriére plan Nous avons appliqué la méthode proposée par Kelly et al.
[73| qui démontrent qu’elle est plus performante que le mélange de gaussiennes ou la différence
d’images. Cette méthode construit un modeéle d’arriére plan ot chaque pixel est représenté
par N couleurs qui sont itérativement mises a jour selon une fréquence F' en se référant aux
3 images de différences les plus récentes. Un pixel est considéré comme faisant partie de
Parriére-plan si I’écart d’une de ses composantes & I'arriére-plan est inférieur a un seuil 7'
Pour initialiser 'algorithme, un paramétre P précise le pourcentage de pixels de ’arriére plan

par rapport a la dimension de I'image. Sur la base de nos observations expérimentales, nous
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avons choisi de fixer les paramétres N, F, T, P respectivement & 5, 0.99, 20 et 0.85.

Etant donné que les variations d’éclairage et des ombres sont assez fréquentes dans les
vidéos filmées en extérieur, Kelly et al. |73] proposent de filtrer les pixels détectés sur les

objets mobiles par un seuillage selon 1'équation 2.11.

D = C x Dist + |log (VVAP ) | (2.11)
Actuel

ou C' = 18 est une constante définie expérimentalement dans [73|, Dist est la distance eucli-
dienne entre le pixel courant et le pixel d’arriére-plan le plus fréquent, V,p est la luminosité
de 'arriére-plan et Ve est la luminosité du pixel courant. Si D < 0.5, le pixel est considéré
comme marqué par un changement d’éclairage (ombre/lumiére) et par conséquence il sera
éliminé de I'avant plan. La figure 2.11 illustre les images originales ainsi que les résultats

d’extraction de Parriére plan respectivement pour les deux bases utilisées.

(a) (b)

FIGURE 2.11 — Exemples d’extraction de I’arriere plan : (a) base PETS09 et (b) CVALAB.

Application des opérateurs morphologiques Comme les silhouettes ainsi obtenues

sont incomplétes et trouées (figure 2.11), nous avons appliqué des opérateurs morphologiques :
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dilatation puis érosion (fermeture) avec un filtre de taille 9x9 pixels sur les images binaires.

Le résultat est présenté dans la figure 2.12.

HiMH

FIGURE 2.12 — Résultat des opérateurs morphologiques appliqués sur les mémes images que
celles de la figure 2.11.

Détection des personnes Dans les deux bases PETS09 et CVLAB, les personnes filmées
sont toujours en position debout. Pour cette raison, nous avons adopté une régle morpholo-
gique simple pour les détecter : une région appartenant a I'avant plan dont la hauteur est

supérieure au double de sa largeur est considérée comme un piéton.

Normalisation spatiale et colorimétrique La derniére étape de prétraitement consiste
a effectuer une normalisation spatiale des silhouettes pour palier aux variations d’échelle,
ainsi qu’une normalisation des couleurs pour assurer une invariance face aux changements
d’éclairage. La normalisation spatiale des silhouettes en 128x/8 pixels est réalisée par une
interpolation bicubique. Alors que la normalisation des couleurs est basée, comme dans le

premier test (section 2.4.1.1), sur la méthode Greyworld [54].

Nous avons sélectionné un total de 606 images de 4 personnes dans la base PETS09
et 900 images de & personnes dans la base CVLAB. Pour une méme caméra, les images
successives permettent d’évaluer les descripteurs en termes d’identification mono-caméra. La
ré-identification est évaluée en appariant deux images de la méme personne filmées par deux
caméras différentes, mais également deux images de deux personnes différentes. La figure 2.13
illustre quelques images de personnes extraites des deux bases PETS09 et CVLAB suite a

I’application du processus de prétraitement.
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FIGURE 2.13 — Echantillons d’images de personnes extraites respectivement de la base

PETS09 et CVLAB.

2.4.2.3 Protocole d’évaluation

Le pouvoir de discrimination des 5 descripteurs sélectionnés (figure 2.7 graphe (f)) est

mesuré par appariements entre deux images sucessives a l'instant ¢ et t+1 issues de la méme

caméra (identification mono-caméra) ou par appariements des images issues de caméras dif-

férentes (ré-identification). Le protocole de test complet est composé des étapes suivantes.
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Pour chaque descripteur, une matrice de similarité (.9) est d’abord calculée en appariant
les mémes séquences de silhouettes placées respectivement en lignes et en colonnes (figure
2.14). Etant donné que cette matrice est symétrique, nous n’avons considéré que les valeurs
qui sont inférieures a la diagonale. La matrice de similarité (S) est calculée par I’équation
2.12.

P1-C1 P2-Ci P3—C1§ P1-C2 P2-C2 P3-C2 P1-C3 P2-C3 P3-C3

P: Personne
C: Caméra

© Similarité pourla méme personne ® Similarité pour différentes personnes

FIGURE 2.14 — Calcul de la matrice d’autosimilarité.

T
o1 .
S(i,j) =7 D[ = Dist (Viy, Vi) (212)
t=1

T = min (nb; , nb;)

ou % et j représentent les séquences placées en lignes respectivement en colonnes, V;; repré-
sente le vecteur caractéristique calculé a partir de la silhouette apparaissant a 'instant ¢ de
la séquence 7, V4 représente le vecteur caractéristique calculé & partir de la silhouette ap-
paraissant a 'instant ¢+ 1 de la séquence j, Dist est la distance de Bhattacharyya [65] entre
deux vecteurs caractéristiques, nb; et nb; représentent le nombre d’images dans la séquence

1 respectivement j et T est le nombre d’appariement réalisé pour comparer deux séquences.

Ensuite, nous calculons a partir de chaque matrice de similarité, & critéres d’évaluation

qui sont la similitude moyenne pour la méme personne (S}D), la similitude moyenne pour
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différentes personnes (DAP) et le nombre de fausses alarmes F'A :

(SAP) est la moyenne des valeurs de similarité quand les séquences ¢ et j correspondent

a la méme personne (les appariements en bleu dans la figure 2.14).

(DP) est la moyenne des valeurs de similarité quand les séquences i et j représentent

des personnes différentes (les appariements en rouge dans la figure 2.14).

— Pour calculer le nombre de fausses alarmes F'A, nous distinguons les sous-blocs de la
matrice de similarité associés & un couple de caméras (C; , C;). Puis, un test booléen
vérifie si la similarité pour deux personnes différentes est toujours inférieure a celle
correspondant a la méme personne. Dans chaque bloc, il existe un seul appariement
par ligne relatif a la méme personne qui devrait correspondre a la similarité maximale.
Le test sera donc négatif chaque fois que la similarité pour deux personnes différentes
sera supérieur a cet appariement. Le nombre de fausses alarmes F'A est le cumul des

résultats de tous les tests booléens négatifs.

Les trois critéres d’évaluation (SP) , (DP) et FA sont utilisés pour mesurer la fiabilité des
descripteurs. Un descripteur robuste doit accentuer I'écart entre (SP) et (DP) et réduire le

nombre de fausses alarmes. Le tableau 2.2 résume tous les résultats obtenus.

5P DP Fausses alarmes
Descripteurs PETS09 | CVLAB | PETS09 | CVLAB | PETS09| CVLAB
Histogramme de couleur (YCbCr, 8 classes) 98.91 99 54 97.73 98.24 2 2
Spatiogramme (HSV .16 classes) 87.42 93.87 76.54 87.37 2 2
Histogrammes régi x (RVE, 16 cl ) 9738 95.67 91.94 9133 0 1
Matrices de co-occurrences (32 classes) 98.00 99.05 9323 96.65 3 2
HOG (16 cellules) 7349 80.11 69.97 70.63 11 4

Tableau 2.2 Performances des descripteurs retenus en termes d’identification mono-caméra
et de ré-identification.

Les résultats présentés dans le tableau 2.2 confirment ceux obtenus dans la premiére étude
comparative (figure2.7 (f)). Les descripteurs de couleur sont les plus adaptés pour caracté-
riser I'apparence des personnes. Les couleurs sont peu affectées par les changements de pose
et la phase de normalisation permet de minimiser les effets des changements d’éclairage. De

plus, les descripteurs de couleur qui intégrent également de 'information spatiale, comme les
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spatiogrammes et les histogrammes régionaux sont plus robustes. Pour ces deux descripteurs
P'écart entre (SP) et (DP) est respectivement de 11% et 6% pour la base PETS09 et de 7%
et 5% pour la base CVLAB. Tandis que pour les histogrammes de couleur, cet écart est de

seulement de 1% pour les deux bases.

Etant donné que les descripteurs de couleur et de texture sont les plus performants pour
caractériser les personnes par ’apparence, nous proposons dans la section suivante de les

fusionner par I'algorithme AdaBoost pour améliorer les performances.

2.5 Fusion de descripteurs

Les deux études comparatives précédentes montrent qu’un seul descripteur reste toutefois
insuffisant pour caractériser les personnes par ’apparence. Deux stratégies sont envisageables
pour essayer d’améliorer les performances. La premiére consiste a renforcer la classification en
appliquant un classifieur de type SVM ou réseau de neurones. La seconde consiste a amélio-
rer la phase de caractérisation en fusionnant des descripteurs robustes. La stratégie de fusion
par I'algorithme AdaBoost a déja été fréquemment utilisée pour identifier les personnes par

'apparence [37]|38][58]. Nous avons donc choisi de la tester.

Deux configurations de descripteurs ont été testées a savoir la fusion des descripteurs de
couleurs seuls et la fusion des descripteurs de couleurs et de texture. Ces deux configurations
sont évaluées sur la base VIPeR. Le choix de repartir avec cette base est principalement da a
la complexité du contexte expérimental qu’elle offre : appariements entre deux ohservations
temporellement éloignées et en présence de fortes variations de pose et d’éclairage. En effet,
si un modéle d’apparence est performant dans ce contexte expérimental, il est évident qu’il
le sera aussi dans le cadre d’une identification mono-caméra. De plus, plusieurs travaux de
la littérature sont évalués sur la base VIPeR, ce qui nous offre la possibilité de se comparer

avec eux.

2.5.1 L’algorithme AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) [17] est la variante la plus utilisée du Boosting. Le principe
est de construire un classifieur fort par une combinaison linéaire de classifieurs faibles. I.’al-
gorithme d’Adaboost s’appuie sur un apprentissage pour définir les poids affectés a chaque

descripteur (classifieur faible). A la fin, Adaboost combine les classifieurs faibles par un vote
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pondéré pour en déduire un classifieur fort. L’algorithme Adaboost est détaillé dans 1’algo-
rithme 2.1.

Algorithme 2.1 Algorithme AdaBoost
Initialisation

— N, exemples d’apprentissage labélisés (x;, y;), avec x; une paire d’images de personne et
y; € {—1, 1}; 1 si les deux images appartiennent a la méme personne, -1 sinon.

— Initialisation de la distribution des poids pour les exemples d’apprentissage D, = % pour
1=1..N.

Processus itératif d’apprentissage
Pour t = 1..T" % parcourt des classifieurs faibles

— Trouver le classifieur (descripteur) faible ¢; minimisant I'erreur :
o __argmin N .
TG = ¢ eC Ve =iz Di (@) [yic(@s)]
% Avec ¢ (x;)la réponse du classifieur sélectionné concernant 'exemple x; et [y; ¢ (x;)] un

test booléen qui retourne vrai (1) si y; et c¢(x;)sont identiques et fauz (-1) sinon.%

Si 1.+ < 0 Arrét du processus itératif
% Arrét du processus itératif quand Uerreur de tous les classifieurs restants est <().

1+

— CQalculer le poids du descripteur sélectionné oy = %lnl_%

— Mettre a jour de la distribution des poids des exemples d’apprentissage
D1 (i) = 7 Dy (i) exp (—ay [y; ¢ (24)])
% Avec Z; est un facteur de normalisation assurant que » , Dy (i) =1 .

— Ajouter la paire {classifieur : ¢, poids : «;} dans I'ensemble final.

Fin

La base VIPeR est aléatoirement divisée en deux portions égales contenant chacune 316
paires de personnes : une pour I'apprentissage et 'autre pour le test. L’algorithme AdaBoost
permet d’estimer les poids relatifs aux descripteurs sur les données d’apprentissage. Ces poids
serviront a pondérer les descripteurs retenus sur les données de test afin de mesurer les per-

formances.
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En se référant a la figure 2.7, nous avons retenu pour la fusion les descripteurs de cou-
leurs : les histogrammes de couleurs (RVB, 16) (YCbCr, 8) et (HSV, 8), les spatiogrammes
(RVB, 16) (YCbCr, 16) et (HSV, 16), et les histogrammes régionaux (RVB, 16) (YCbCr,
16). Puis, nous avons fait un nouveau test en adjoignant les deux descripteurs de textures les

plus perforants a savoir les matrices de co-occurrences (32) et les filtres de Schmid (16).

La figure 2.15 présente les poids, normalisés & 100%, assignés aux descripteurs par ’algo-
rithme AdaBoost respectivement pour la fusion des descripteurs de couleur uniquement (a)

et pour la fusion des descripteurs de couleur et de texture (b).

u Spatiogramme (RVB,16)

® Spatiogramme (YCbCr,16)

= Spatiogramme (HSV,16)

® Histogrammes régionaux (RVEB.16)

u Histogrammes régionaux (YChCr.16)

® Histogramme de couleurs(RVB,16)

= Histogramme de couleurs(YChCr,8)

u Histogramme de couleurs(HSV_8)
Matrices de co-occurences (32)

o Filtres de Schmid (16)

Poids des descripteurs

FIGURE 2.15 — Poids des descripteurs en pourcent en utilisant : (a) uniquement les descrip-
teurs de couleur et (b) les descripteurs de couleur et de texture.

2.5.2 Protocole de test

Pour évaluer les performances de la fusion, nous avons appliqué le protocole de test déja
introduit dans la section 2.4.1.2, basé sur la mesure de précision CMC. La seule différence
concerne la matrice de similarité finale obtenue par combinaison linéaire des matrices de
similarité de chaque descripteur pondérées par leur poids respectif (équation 2.13). Les per-
formances des deux variantes de fusion (couleur, couleur+texture) sont comparées en premier
lieu & ceux obtenus par le meilleur descripteur (figure 2.16), puis & quelques travaux de la

littérature dans la section suivante.

N
MSF = Zai x D; (2.13)
=1
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ou MSF est la matrice de similarité finale, D; et «; représentent respectivement la matrice

de similarité ainsi que le poids relatif au "¢ descripteur sélectionné.

o
~
T

=
faa]
T

=
h
T
iy

Fi —HB— Spatiograrmme(HSW 16 classes)
— B — Approche proposée(couleur) B
—& — Approche proposée(couleur+texture)

=
.

=
1]
|

Pourcentage de reconnaissance

1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350
Rang

FIGURE 2.16 — Apport de la fusion sur les taux de reconnaissance.

La figure 2.16 montre que la fusion des descripteurs améliore les performances par rap-
port au meilleur descripteur : spatiogrammes (HSV,16). Pour le rang 1, les taux de recon-
naissance sont améliorés de 7%, soit a peu prés 22 personnes correctement classées de plus.
Nous pouvons constater que I'intégration des descripteurs de texture dégrade 1égérement les
performances par rapport a l'utilisation des seuls descripteurs de couleur. Par conséquence,
nous ne retenons que la variante couleur pour la comparer a d’autres approches existantes
sur la base VIPeR.

2.6 Etude comparative avec des travaux existants

L’approche proposée de fusion des meilleurs descripteurs couleur est comparée a j va-
riantes existantes dans la littérature testées dans [41]. Ces variantes s’appuient sur un parti-
tionnement des images des personnes en six bandes horizontales de méme taille représentant

la téte, la partie supérieure et inférieure du torse respectivement des jambes. Les descripteurs
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d’apparence utilisés pour caractériser les différentes bandes sont les histogrammes de couleurs
calculés sur les 8 composantes (R, V, B, H, S, Y, Cb et Cr) et les descripteurs de texture
(Filtres de Gabor et de Schmid). Ces approches peuvent étre divisées en deux catégories selon
I'utilisation ou non de I'algorithme AdaBoost dans la phase de fusion des descripteurs en :

approches avec-apprentissage et approches sans-apprentissage.

Pour les méthodes sans-apprentissage, la phase de classification est basée sur la distance
de Bhattacharyya (Bhattacharyya [41]) et la Norme L1 (Norme L1 [41] ).

Les approches avec-apprentissage testées dans ce travail sont RangBoost |74| et ELF |38].
RangBoost reformule le probléme d’identification des personnes en un probléme d’arrange-
ment en utilisant les rangs au lieu des distances pour classifier les images de piétons. L’al-
gorithme AdaBoost est appliqué afin d’attribuer un poids & chaque descripteur en fonction
des rangs pour améliorer les performances. [’approche ELF consiste a appliquer I’algorithme
AdaBoost dans le but de sélectionner pour chaque bande horizontale les meilleurs descripteurs
qui la caractérise. LLa mesure de similarité est un ensemble pondéré de tests de vraisemblance
entre les instances du méme descripteur par la Norme L1. Les cinq approches comparées sont

synthétisées dans le tableau 2.3.

Descripteurs utilisées Mesure de Apprentissage
Approches similarité (AdaBoost)

Bhattacharyya Bhattacharyya
NormeL1l Norme L1

Histogrammes de couleurs
ELE Filtres de Gabor et de Schmid Norme L1
RangBoost Rang
Approche proposé (couleur) | Histogrammes de couleurs Bhattacharyya

Spatiogrammes

Histogrammes régionanx

Tableau 2.3 — Confrontation de cing approches de fusion.

La figure 2.17 illustre les performances des différentes approches en se limitant aux 20
premiers rangs qui sont les plus significatifs dans la mesure de précision CMC [75]. En effet,
une approche est considérée robuste si elle assure des taux d’identification maximales dans

les premiers rangs [76].
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FI1GURE 2.17 — Courbes de précision CMC pour les cinq approches comparées.

La figure 2.17 montre que les approches sans-apprentissage, qui utilisent une simple me-
sure de distance (Bhattacharyya ou Norme L1) ne sont pas performantes pour identifier des
personnes dans un contexte multi-caméras. Ceci est relatif & la complexité du test réalisé
dans le sens ot le nombre total d’appariements est de (316x316—99856) dont uniquement

316 appariements sont pour la méme personne, avec de fortes variations de pose et d’éclairage.

La figure 2.17 montre aussi que I'approche proposée est largement plus robuste que I'ap-
proche RangBoost et légérement plus performante que I'approche ELF. Pour le rang 1, I'ap-
proche proposée permet d’améliorer respectivement les performances d’environ 3% et 6%
(soit 10 et 20 personnes correctement classées de plus) par rapport a ELF et RangBoost.
Cette amélioration repose sur le choix de descripteurs robustes plus notamment les spatio-
grammes et les histogrammes régionaux; qui représente une stratégie trés appropriée pour
identifier les piétons en multi-caméra. La légére supériorité de I’approche ELF pour les rangs
supérieurs a 12 est relative a l'utilisation de la valeur absolue de la différence (Norme L1)
comme mesure de similarité ce qui permet une meilleure séparation entre les exemples par

rapport a la distance de Bhattacharyya utilisé dans notre travail.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle mesure de similarité utilisant 1'in-
formation intra et inter-personnes basée sur les histogrammes de couleurs régionaux. Cette
mesure de similarité permet de gérer les variations de pose et d’éclairage par ’exploitation de
la différence d’intensité intra-personne. Nous avons aussi réalisé une étude compartive entre
les principaux descripteurs de couleur, de texture et de forme proposés dans la littérature.
Les résultats obtenus confirment que les descripteurs de couleurs et de texture sont les plus

appropriés pour caractériser et identifier les personnes par 'apparence.

Nous avons ensuite montré que la caractérisation pourrait étre notablement améliorée
par une fusion des meilleurs descripteurs avec l'algorithme AdaBoost. Pour cela, deux va-
riantes ont été testées a savoir la fusion des descripteurs de couleurs seuls ou combinés avec
des descripteurs de texture. Les résultats obtenus montrent clairement que I'intégration des
descripteurs de texture dégrade légérement les performances. La variante couleur proposée

démontre d’excellents résultats face aux travaux les plus reconnus de la littérature.

Dans le but d’améliorer encore la phase de caractérisation des personnes, nous proposons
de combiner ’apparence a une caractéristique biométrique modélisant la marche des piétons.
Le chapitre suivant présente un état de I'art sur la reconnaissance des personnes par la

démarche.






Chapitre 3

Etat de DPart sur 'identification des

personnes par la démarche

3.1 Introduction

Les chapitres précédents se sont attachés a la reconnaissance d’une personne par son ap-
parence en utilisant essentiellement des descripteurs de couleur. Cependant, une telle recon-
naissance reste fragile, notamment dans le cas de parures vestimentaires proches qui peuvent
amener des ambigiiités lors des ré-identifications. Afin d’améliorer la phase de caractérisation
et assurer une meilleure identification des personnes dans un réseau de caméra, nous avons

souhaité combiner ’apparence avec une caractéristique biométrique.

Les techniques biométriques qui se sont largement développées ces derniéres années,
peuvent étre classées en deux grandes catégories selon le degré de coopération de la personne
dans la phase d’identification : intrusives ou non-intrusives. Les techniques biométriques in-
trusives nécessitent que 'individu soit en contact direct avec le matériel d’acquisition (cas des
empreintes digitales) ou situé a une distance raisonnablement limitée par rapport a la caméra
(cas du visage ou I'iris). Ces techniques intrusives restent donc inadaptées au domaine de la

vidéosurveillance ou les piétons évoluent librement dans un espace urbain.
Une des caractéristiques biométriques intéressante dans ce contexte est la démarche. Cha-

cun a une facon bien a lui de se mouvoir qui peut étre observée par une caméra et permettre

une identification automatique.

o4
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Ce chapitre dresse un état de I’art sur l'identification des personnes par la démarche.

3.2 Identification des personnes par la démarche

En 1973, une étude psychologique réalisée par Johansson |77] a démontré que la fagon de
marcher est unique pour chaque personne. De nombreux travaux se sont alors intéressés a
la démarche comme caractéristique biométrique pour identifier les personnes. Extraire une
signature robuste pour identifier les personnes par la démarche a partir d'une vidéo reste
une tache difficile si on veut s’affranchir des variations de point de vue, d’apparence (liée a
la maniére de s’habiller : jupe, pantalon, manteau, etc.) ou de vitesse de déplacement des
piétons. La démarche peut aussi étre affectée par la nature des chaussures, la topologie du
terrain, le fait de porter un objet ou non et selon I’état psychologique des personnes. Dans
ce sens, Sarkar et al. |78] proposent un travail de synthése qui consiste a étudier I'impact de
différentes problématiques liées & ce domaine de recherche a savoir les variations du point de
vue, de la maniére de déplacement (type de chaussure, la nature du terrain, le fait de porter
ou non un objet) ainsi que le probléme de synchronisation entre les séquences de marche, sur
les taux de reconnaissance. Cette étude a montré que la nature du terrain et les problémes

de synchronisation ont le plus grand impact sur les taux de reconnaissance.

La majorité des approches existantes est focalisée sur I'observation des déplacements en
vue latérale, un petit nombre I'aborde en vue frontale. Par souci d’homogénéité, ce chapitre
se consacre donc sur les principaux travaux d’identification de personnes en vue latérale. Les
approches en vue frontale seront détaillées dans le chapitre 4 lors de la comparaison avec

I’approche frontale proposée.

Dans les sections suivantes, nous séparons les approches existantes pour caractériser les
personnes par la démarche en vue latérale en deux catégories : les approches basées modéles et
les approches directes (sans modéle). Les premiéres s’appuient sur un modéle morphologique
des silhouettes (boite englobante, squelette articulée, etc.) pour extraire des descripteurs de
démarche, tandis que les secondes calculent directement une signature de démarche a partir

des images successives des piétons, sans passer par un modéle morphologique.
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3.2.1 Approches basées modéles

Dans ces approches basées modeles, les descripteurs spatio-temporels qui caractérisent
la démarche sont calculés a partir des variations du modéle morphologique. Différents types
de modeéles ont été proposés dans la littérature. Un premier groupe de travaux utilise un
squelette de la personne pour calculer des distances ou des angles relatifs aux articulations du
corps humain (figure 3.1). Bobick et Johnson [79], par exemple, exploitent quatre paramétres
du squelette : la hauteur de la personne (D), la distance entre la téte et la hanche (D2),
la distance entre la hanche et la cheville la plus éloignée (D3) et enfin la distance entre
les deux chevilles (D/). Ces quatres paramétres ne sont calculés que lorsque la foulée est
maximale pour avoir des vecteurs caractéristiques synchrones lors de la phase d’appariement.
L’identification des personnes est réalisée par une simple mesure de similarité basée sur
Iinformation mutuelle. D’aprés cette étude, Bobick et Johnson ont montré que l'utilisation

des deux paramétres DI et D3 est plus robuste que la fusion de tous les paramétres.

FIGURE 3.1 Descripteurs utilisés dans [79].

La démarche peut également étre caractérisée par la moyenne et I'écart-type des varia-
tions des angles extraits du squelette [80] durant un cycle de démarche. D’autre travaux
préférent un modéle en ellipses [81] [82]. La phase de reconnaissance est réalisée en utilisant

un classifieur par réseau de neurones dans [80] ou par KPPV dans [81] [82].

Certains auteurs [83] [84] se sont focalisés sur la partie inférieure du corps en utilisant
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uniquement les variations spatio-temporelles des angles de la hanche et du genou (figure
3.2). Afin de reconnaitre les personnes, Yam et al. [84] proposent d’appliquer la transformée
de Fourier sur les signaux extraits (variations des angles de la hanche et du genou) et de
pondérer la phase par 'amplitude du signal pour assurer une bonne caractérisation. Les
résultats obtenus montrent que les déplacements rapides permettent de mieux discriminer les
personnes par la démarche comparés aux déplacements lents. ChewYean et al. [83] proposent
de palier aux changements de vitesse de déplacement, en reliant les variations des angles
lorsque la personne marche aux variations des mémes angles lorsque la personne court. Cette
transformation est basée sur un simple ajustement de la phase et de 'amplitude du signal

original.

N

: On : angle de la hanche
On
Oc¢ : angle du genou

FIGURE 3.2 — Angles de la hanche et du genou utilisés dans [83] et [84].

Yoo et Nixon [85] proposent de fusionner plusieurs paramétres calculés durant un cycle
de marche a savoir la hauteur de la silhouette, la durée d’un cycle (nombre d’images), la
largeur du pas, la vitesse de déplacement, la moyenne des angles de la silhouette, la variation
de I’angle de la hanche et la corrélation entre les mouvements du pied droit et gauche. Avant
d’extraire ces descripteurs, une phase d’initialisation est réalisée pour localiser les points
d’articulation sur la premiére image de la séquence (figure 3.3). Les coordonnées verticales de
ces points d’intérét sont estimées proportionnellement a la hauteur de la silhouette selon une
étude médicale proposée dans [86], leur coordonnées horizontales au milieu de la silhouette.
Pour le reste de la séquence, les positions évoluent selon une fonction paramétrique modélisant

leurs variations durant la marche.
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Cou: 0.87TH
Epaule: 0.818H
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FIGURE 3.3 Positions verticales des points d’articulation selon I’étude médicale [86].

Tanawongsuwan et Bobick [87| utilisent les variations de quatre angles appartenant a la
partie inférieure du corps humain, mais dans ce cas, la détection des points d’intéréts relatifs
aux hanches et aux genoux est réalisée en plagant plusieurs capteurs sur le corps du piéton.
Avant de faire 'appariement, une double normalisation est appliquée sur chaque signal pour
assurer une invariance temporelle par rapport a la taille du signal et une invariance par rap-
port a amplitude. Ces quatre signaux normalisés sont ensuite concaténés pour former le

vecteur caractéristique.
Les approches |83 [84] [85] [87] utilisent toutes 1’algorithme KPPV pour la classification.

Compte tenu de la difficulté de 'extraction automatique des squelettes, d’autres approches
exploitent un modéle morphologique beacoup plus simple comme la boite englobante. Guillen
et al. [88] ont testé plusieurs descripteurs spatio-temporels calculés a partir des variations
des dimensions de la boite englobante durant un cycle de marche, a savoir, la hauteur, la
largeur, I'angle de la diagonale, la surface ainsi que la transformée de Fourier appliquée sur
la variation de la surface. Avant de procéder a l'identification des personnes, une phase d’ap-
prentissage est effectuée, au cours de laquelle ils calculent pour chaque personne la valeur
moyenne ainsi que le minimum et le maximum relatif a chaque descripteur utilisé. La phase
de test consiste a identifier une personne en se référant aux intervalles déja calculés dans

la phase d’apprentissage. Les résultats obtenus dans ce travail montrent que les variations
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spatio-temporelles de la hauteur offrent les meilleures performances comparé aux autres des-

cripteurs pour identifier les personnes.

Ekinci [89] introduit une approche qui combine les aspects structurel et dynamique des
silhouettes calculés a partir de la boite englobante (figure 3.4). Pour chaque image de la
séquence, il calcule les distances entre le pourtour de la silhouette et les quatre cotés respectifs
de sa boite englobante (haut, bas, gauche et droite). Ces 4 vecteurs de distances sont ensuite
cumulés au cours du temps afin d’obtenir une signature temporelle. Finalement, la dimension
de ces signatures temporelles est réduite par une analyse en composantes principales (ACP).

L’algorithme KPPV est appliqué pour classifier les personnes.

Temps —»

£ Projec
/;

Temps — Temps —

Project

Temps —

FIGURE 3.4  Signatures spatio-temporelles de la démarche selon [89] : (au centre) la sil-
houette et les pourtours selon les quatre cotés de la boite englobante, (au tour) les signatures
temporelles cumulant les distances au cours du temps.
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Dans [90] , la moyenne des contours des silhouettes durant un cycle de marche est associée
aux variations des angles droites et gauches de la hanche et des deux genoux. Tandis que dans
[91], le gabrit des personnes est représenté par les longueurs de la cuisse et du tibia modélisés
en trapézes (figure 3.5) alors que la partie dynamique est composée par les variations des
angles de la hanche et des genoux complétée par le mouvement spatial de la hanche (z et y).
Pour s’affranchir des variations de vitesse de déplacement, les auteurs [91] proposent d’adapter
les parameétres dynamiques selon la vitesse. Cette adaptation repose sur une synchronisation
des séquences de marche, puis un ajustement de la foulée, en effectuant une étude préliminaire

sur la base de séquences d’apprentissage.

FIGURE 3.5 — Modéle en trapézes de la partie inférieure de la silhouette |91].

3.2.2 Approches directes

Ces approches extraient des caractéristiques de la démarche directement de la séquence

des images des silhouettes sans considérer aucun modéle morphologique.
— Graphes HMM

Une premiére catégorie d’approches utilise les modéles de Markov cachés (HMM) pour re-
présenter la démarche sous la forme d’un graphe dont les nceuds constituent les attitudes
(les silhouettes) et les arcs modélisent les transitions possibles entre ces états. Pour limiter la
complexité liée au nombre de nceuds, la plupart des approches ne considérent que quelques

attitudes clés dans le cycle de marche.

Dans ce sens, Kale et al. [92] [93] proposent d’utiliser les cinq attitudes les plus fréquentes

dans un cycle de marche (figure 3.6) sélectionnées par I'application de 1’algorithme K-means
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[46] sur la totalité des exemples d’apprentissage. Chaque état du modele HMM est représenté
par le vecteur des largeurs de la silhouette ligne-a-ligne [92]. Ce travail a été étendu dans
[93] en combinant le vecteur des largeurs avec I'intégralité de I'image de la silhouette dans le
modéle d’état du HMM. La phase de reconnaissance est réalisée par ’algorithme de Viterbi
[94] qui consiste a maximiser la probabilité de pouvoir générer un HMM identifié a partir
d’'un HMM de test (anonyme).

FIGURE 3.6 Les cinq positions de silhouettes les plus fréquentes dans un cycle de démarche
[92].

He et Debrunner [95] utilisent les moments de Hu [61] pour caractériser chaque état dans
les HMM, pour profiter de leurs propriétés d’invariance a la translation, rotation et change-
ment d’échelle. Avant d’apparier les séquences, une étape préliminaire sépare les séquences
représentant les mouvements lents (marche) et les mouvements rapides (course) en se référant
au nombre d’images constituant le cycle de déplacement. La phase de reconnaissance est réa-
lisée par 'algorithme de Viterbi [94] pour une méme vitesse (appariement marcher/marcher

ou courir/courir).
— Variations du contour de la silhouette :

Une deuxiéme catégorie d’approches exploite les variations spatio-temporelles de la forme
des silhouettes durant un cycle de marche pour caractériser les personnes. Wang et al. |96]
utilisent un signal représentatnt le contour de la silhouette par 'ensemble des distances qui

le séparent de son centroide (figure 3.7).
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FIGURE 3.7 Processus d’extraction du signal unidimensionnel [96].

Les auteurs ont ensuite étendu leur approche en proposant de moyenner les signaux mono-
dimensionels durant un cycle de démarche |97|. D’autres auteurs ont appliqué une transformeée
en ondelette (DWT) sur ces signaux dans le but d’améliorer la phase de caractérisation [98].
Finalement, une ACP est appliquée pour limiter la dimension, avant d’utiliser 1’algorithme
KPPV pour la classification. Ces travaux ont prouvé que l'intégration de certaines propriétés
physiques, comme la largeur de la foulée et la hauteur de la silhouette, permet d’améliorer le

taux de reconnaissance.

Boulgouris et al. [99] exploitent également la forme de la silhouette binaire. Aprés décou-
page de la silhouette en plusieurs secteurs angulaires a partir du centroide, ils construisent
une signature constituée des distances entre le centre de gravité et les pixels de chaque secteur.
L’identification s’effectue ensuite par distance euclidienne entre les signatures modélisant une

séquence de mouvement.
Paramétres génériques (foulée et cadence) et matrice d’autosimilarité :

En considérant une vitesse de déplacement constante, BenAbdelkader et al. [100| proposent
de caractériser la démarche en utilisant la largeur de la foulée et la cadence du mouvement.
En effet, la largeur de la foulée dépend de la distance parcourue durant un intervalle de temps,
alors que la cadence est calculée en fonction de la périodicité du mouvement. BenAbdelkader
et al. [101] introduisent aussi la matrice d’autosimilarité (Self Similarity Plot : SSP) calculée

par corrélation entre les silhouettes de la méme séquence (figure 3.8). Deux variantes de
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la matrice SSP ont été testées dans ce travail en considérant des silhouettes en couleur et
binaires. Les résultats montrent que la variante binaire est la plus appropriée pour identifier

les personnes.

FIGURE 3.8 — Exemples de matrices SSP pour 6 personnes différentes calculées a partir
d’images binaires des silhouettes [101].

La phase de caractérisation des personnes consiste a extraire un ensemble d’unités d’au-
tosimilarité (USS) a partir du triangle supérieur de la matrice symétrique SSP et qui repré-
sentent un cycle de déplacement. Aprés une réduction de dimensionnalité par s-LDA, une
classification est effectuée par KPPV avec la distance euclidienne comme métrique sur les

USS.

Modeéle de frise (motifs répétitifs) :

Une quatriéme famille de méthodes exploite la séquence des silhouettes sous forme de frise.
Ce modéle introduit par Liu et al. [102], consiste a projeter horizontalement et verticalement
le nombre de pixels appartenant a la silhouette. En cumulant ces projections au cours du
temps, ils mettent en évidence les motifs répétitifs du cycle des mouvements comme une frise.
La similitude entre frises est évaluée par corrélation et utilisée par un algorithme KPPV pour

la phase de reconnaissance.
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FIGURE 3.9 — Processus de construction du modéle de freize [102].

Lee et al. [103| ont proposé une variante de frise en soustrayant a chaque image du cycle
une image clé correspandant a la position d’écart maximal entre les jambes, comme illustré
dans la figure 3.10. Le processus d’identification entre 2 piétons (i et j) est réalisé par la

minimisation de l’expression (équation 3.1) :

C(i,5) = a X ¢pp, + B X dpp, +7 X (dsmy + Psry) (3.1)

ou ¢pp, et ¢pp, sont les corrélations entre deux frises horizontales respectivement verticales,
Osmy et dsar, les corrélations entre deux moitiés frise horizontales respectivement verticales
du méme cycle et «, 3 et v des coefficients de pondération. Cette différence permet de mieux

prendre en compte des variations de forme au cours du cycle.
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FIGURE 3.10 — Extraction des images de différence [103].

Images d’energie : GEI, EGEI, FDEI, AEI :

Enfin, une cinquiéme famille regroupe les travaux autour de la signature 2D sous forme
d’images d’energie. En 2006, Han and Bhanu [104] introduisent le concept de GEI (Gait
Energy Image) en moyennant les silhouettes des personnes durant un cycle de marche (figure
3.12 (a)). De part sa simplicité et son efficacité, cette signature a été beaucoup réutilisée dans

la littérature avec des variantes d’amélioration.

Bashir et al. [105] proposent de limiter la signature a la zone la plus discriminante. Une
premiére méthode supervisée consiste a se concentrer sur la moitié inférieure de la GEI et
itérativement éliminer les lignes de haut en bas qui n’améliorent pas les taux de reconnais-
sance. Ainsi le processus itératif s’arréte lorsque I’on obtient la bande la plus étroite pour le
meilleur taux de reconnaissance sur ’ensemble d’apprentissage. Une variante non-supervisée
consiste a ne garder que les pixels ayant un taux de variation élevé par un simple seuillage

de I'image GEI. Les résultats de ces deux méthodes sont illustrés par la figure 3.11.
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i

FIGURE 3.11  Sélection de la région d’intérét la plus discriminante : (a) par la méthode
supervisée et (b) par la méthode non supervisée [105]

(a)

Dans le méme sens, Lin et Wang [106] proposent une signature nommée EGEI (Enhanced
Energy Gait Image) ne retenant que les pixels & haute variabilité de 'image GEI. Pour
cela, un masque de poids dynamiques appelé DWM (Dynamic Weight Mask) est construit a
partir des images GEI d’apprentissage par une analyse de la variance. Ce masque est ensuite
appliqué a toutes les images GEI afin d’obtenir les représentations EGEI. La figure 3.12
présente I'image GEI et I'image EGEI correspondante.

(a) (b)

FIGURE 3.12 — Présentation de I'image GEI (a) avec I'image EGEI (b) correspondante [106].

Afin de s’affranchir de la variance selon les points de vue, Huang et Boulgouris [107]
proposent de pondérer les images GEI selon les points de vue. Face aux variations d’échelle,

Yu et al. [108| préconisent une phase de normalisation sur 'image GEI en divisant chaque
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valeur par la somme de I'image, puis d’effectuer une décomposition quadtree pour extraire

une signature multi-résolution de la démarche.

Dans certains cas, les erreurs de segmentation relatives a I’étape de soustraction de ’ar-
riére plan géneérent des trous a I'intérieur des silhouettes, et donc une image GEI incompléte.
Pour surmonter ce probléme, Chen et al. [109] proposent une nouvelle représentation appe-
lee FDEI (Frame Difference Energy Image) combinant 'image GEI avec la différence entre
silhouettes successives. Le cumul des images de différence entre silhouettes successives est
également utilisé par Zhang et al. [110] pour extraire les zones a fortes variations de mouve-

ment dans les GEI dans une représentation nommée AEI (Active Energy Image).

Méme en limitant la région d’interét, les variantes de GEI produisent des vecteurs caracté-
ristiques de grandes tailles (signature image 2D), elle elles impliquent une phase de réduction
de dimensionnalité par différentes méthodes (PCA, LDA, LPP, 2DPCA, 2DLDA et 2DLP)
[109]. Le vecteur caractéristique réduit est généralement classifié par I’algorithme KPPV avec

la métrique euclidienne.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes particuliérement intéressés a 'identification des per-
sonnes par la marche étant donné son aspect non-intrusif permettant méme I’identification
a distance. Dans cette thématique de recherche, plusieurs travaux ont été proposés dans la
littérature dont la plus part d’entre eux ont été présentés dans ce chapitre. En effet, les tra-
vaux existants dans ce domaine peuvent étre classifiés en deux grandes catégories a savoir
les approches basées modeéle et approches sans modéle. La seule différence entre ces deux
catégories d’approches est que la premiére exploite les variations d’'un modéle morphologique
représentant les silhouettes des personnes, tandis que la deuxiéme caractérise la démarche en

analysant les variations au niveau des images des personnes.

Dans le chapitre suivant, nous introduirons la stratégie adoptée pour assurer une bonne
phase de caractérisation des personnes par la démarche. Nous présentons par la suite, les
différents tests réalisés ainsi que tous les résultats obtenus face aux variations de point de

vue, de la vitesse et de la faccon de marcher.



Chapitre 4

Identification des personnes par la

démarche

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les différentes approches de la littérature
pour identifier les personnes par la démarche. Celles ci sont classées en deux catégories :
les approches basées-modéles et les approches directes (sans-modéle). Des études existantes
[111] [112] montrent que les aproches basées-modéles sont plus adaptées dans un contexte
non-controlé intégrant des changements de point de vue, mais elle nécessitent un temps de
traitement plus long pour construire les modéles. Dans ce chapitre, nous présentons deux
stratégies différentes pour reconnaitre une personne par la démarche selon le point de vue
d’observation de la caméra. En point de vue latéral, nous proposons une approche basée-
modéle fusionnant des descripteurs spatio-temporels extraits a4 partir d’'un modéle articulé.
En point de vue frontal, nous avons opté pour une approche directe exploitant la distribution

du mouvement dans les silhouettes.

Les deux sections suivantes introduisent la chaine de traitements ainsi que les résultats

obtenus pour chaque stratégie.

4.2 Approche modéle en point de vue latéral

Par point de vue latéral s’entend, en fait, une variété de points de vue observant la

personne plus ou moins de biais selon sa direction de déplacement par rapport a la cameéra.

68
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La signature doit donc étre assez robuste aux changements de point de vue. Plusieurs modéles
ont été proposés dans la littérature a savoir la boite englobante 88| [89], le modéle en squelette

[80] [85] [87], le modeéle en ellipses [81] [82] ou en trapézes [91] (figure 4.1).

(a) (b) () (@

FIGURE 4.1 — Modélisation des silhouettes : (a) boite englobante, (b) modéle en squelette,
(c) modéle en trapézes et (d) modéle en ellipses.

Le modéle doit tenir en compte de la forme du corps humain (pouvoir représentatif) et
minimiser le temps nécessaire pour son extraction (simplicité). Le tableau 4.1 présente la

qualité des / types de modéles selon ces 2 critéres.

Pouvoir représentatif Simplicité
Modéles
Boite englobante Faible Simple
Squelette Fort Moyenne
Trapezes Fort Difficile
Ellipses Fort Difficile

Tableau 4.1  Choix du modéle représentant les silhouettes.

Le modéle en squelette permet d’assurer le meilleur compromis. Il permet de prendre
en considération la structure du corps humain avec un temps d’extraction acceptable. Nous
I’avons donc utilisé dans ce travail pour représenter les silhouettes des personnes. Ce modéle

en squelette est obtenu en reliant certains points d’articulation ou d’intérét du corps humain.
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Dans les sections suivantes, nous commencons par introduire le processus utilisé pour
détecter automatiquement les points d’intérét aprés un court état de 1’art sur les techniques
existantes. Nous aborderons ensuite la phase de caractérisation de la démarche. Un nou-
veau descripteur de type Pendule sera introduit puis comparé aux descripteurs existants.

Finalement, les meilleurs descripteurs seront fusionnés par I'algorithme AdaBoost.

4.2.1 Détection des points d’articulation du squelette

[’analyse de la démarche est basée sur les variations de certains points d’articulations du
corps humain comme les épaules, les coudes, les hanches, les genoux ou les chevilles. Plusieurs

stratégies ont été adoptées dans la littérature pour les localiser sur les silhouettes.

4.2.1.1 Techniques existantes avec marqueurs

La premiére technique consiste a placer des marqueurs passifs ou actifs sur les régions clés
du corps humain afin de faciliter leur détection. Les marqueurs passifs appelés aussi «point
lumineux» [113] [114] [115] sont fabriqués avec des matériaux réfléchissants pour faciliter
leur localisation et ils sont généralement placés directement sur la peau de la personne ou sur
une combinaison élastique pour réduire les variations de forme provoquées par les vétements.
Cette technique est sensible aux occultations et elle nécessite un prétraitement pour détecter
et suivre les marqueurs. Les marqueurs actifs (par exemple des capteurs électromagnétiques,
capteurs sans fil, etc.) permettent de remédier a ces problémes [87] [116] [117], mais leur
utilisation reste confiée aux espaces controlés (par exemple, dans 'analyse de la performance

des athlétes) ou la détection reste possible.

Une fois les points initialisés, le suivi s’appuie sur un modeéle de mouvement [85] [118]
[119] qui reste sensible aux changements de la vitesse et de mode de déplacement (avec port
d’un objet ou non, selon la nature des chaussures ou du sol, etc.). Ces variations doivent
donc étre détectées immédiatement afin de mettre a jour le modéle de mouvement, ce qui est

difficile et couteux en termes de temps d’exécution.

Si I'utilisation des marqueurs passifs ou actifs est indispensable & des fins expérimentales
de haute précision, elle est inadaptée a I’analyse de la marche dans les espaces urbains par
vidéosurveillance. Une méthode automatique et sans marqueurs semble mieux adaptée dans

ce cas.
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Un processus fiable de détection des points d’intérét doit assurer un bon compromis
entre temps de calcul (vitesse d’exécution) et précision. Pour accélérer les traitements, nous
proposons une technique basée sur des régles morphologiques simples pour détecter automa-
tiquement les points d’articulation. Ces régles sont appliquées de maniére itérative image par
image afin de prendre en compte chaque attitude de la silhouette, sans utiliser de modéle de

mouvement pour s’affranchir des variations de la vitesse et du mode de déplacement.

4.2.1.2 Localisation des points d’intérét

Plusieurs travaux pointent la partie inférieure du corps humain comme la région la plus
appropriée et la plus représentative pour la reconnaissance des personnes par la démarche 83|
[91] [105]. Nous nous sommes donc limités & localiser automatiquement les points d’intéréts
situés sur la hanche, les genoux et les chevilles en fixant des régles morphologiques simples

s’appliquant & la fois en points de vue fronto-paralléle et oblique.

L’étude médicale [86] estime les positions verticales de la hanche, des genoux et des che-
villes proportionnellement a la hauteur H de la silhouette, respectivement a 0.48H, 0.285H
et 0.039H (figure 4.2.a). Toutefois, le niveau vertical des chevilles n’est pas le méme pour les
deux pieds et il change considérablement durant le cycle de marche. En outre, dans certaines
positions du corps, les coordonnées horizontales des genoux et des chevilles sont difficiles a

détecter (méme visuellement) en raison des occultations partielles entre les jambes.

Nous proposons donc des améliorations pour détecter les genoux et les chevilles. La dé-
tection de la hanche restera fixée verticalement & (0.4/8H et horizontalement au milieu du
contour de la silhouette. Pour la détection des genoux et des chevilles, deux cas de figure
sont considérés (figure 4.2(a)) : i) 'attitude en simple support ou la personne a un seul pied
d’appui et les jambes sont chevauchantes et ii) Pattitude en double support o les deux pieds

sont en contact avec le sol et les jambes écartées.

Ces deux attitudes sont distinguées par une analyse des lignes inférieures de la silhouette
au niveau des genoux (< (.285H). Si la majorité des lignes ont quatre intersections avec le
contour de la silhouette alors ¢’est une attitude en double support. Sinon, il s’agit d’une atti-

tude simple support. Pour chaque attitude, les régles simples suivantes sont alors appliquées :
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e Attitude en simple support (figure 4.2 (b) et (c)) :

la position verticale des 2 genoux (G; et Gq) est fixée a 0.285H.

la position verticale de la cheville C; (pied d’appui) est fixée comme le point le plus

bas du contour de la silhouette.
les positions horizontales du genou G et de la cheville C' sont alignées avec la hanche H.

les positions horizontales du genou en mouvement (G5 est situé¢ au milieu du segment

reliant le point de genou déja détecté (G du pied d’appui) au contour de la silhouette.

la position verticale de la cheville mobile C5 est située a I'intersection du contour et de

y — W/4 (ou W représente la largeur de la silhouette).

e Attitude en double support (figure 4.2 (b) et (c)) :

Les deux genoux (G, et G3) sont situés verticalement & (.285H et horizontalement au
milieu des deux segments correspondant aux jambes de la silhouette. Comme, il est
parfois impossible d’obtenir deux segments a cette hauteur en raison du croisement
entre les cuisses ou encore de la nature des vétements (un long manteau par exemple),
nous commencons par chercher le niveau vertical le plus haut dans la silhouette ou
il existe quatre intersections avec le contour, en balayant I'image ligne par ligne de-
puis la hauteur 0.285H. Finalement, les positions horizontales des genoux sont estimées

par la projection orthogonale du milieu de chaque segment sur le niveau vertical 0.285H.

Pour positionner les deux chevilles (C; et C5), on determine d’abord l'axe médian
de chaque jambe en appliquant la méthode des moindres carrés (K-means [46]) sur
I’ensemble des points milieux de la partie inférieure de chaque jambe (<0.07H). Puis,

les chevilles sont situées le long de cet axe sur le point de contour le plus bas (extréme).
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Hanche (0.48H)

Genoux (0.285H)

(a)

H : Hanche

G1, G2: Genoux

C1, Cz2: Chevilles

(b)

(c)

FIGURE 4.2 — Processus de détection des points d’intérét selon l'attitude : (colonne de gauche)
simple support, (colonne de droite) double support, avec deux points de vue différentes (b :
fronto-paralléle et ¢ : oblique).
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En appliquant ces régles morphologiques simples, nous pouvons localiser automatique-
ment les points d’intérét sur la partie inférieur du corps humain au cours du cycle de marche
malgré les occultations partielles entre les jambes. Un modéle squelettique est obtenu en
reliant les points détectés (figure 4.3). Il est a préciser que le passage d’une attitude double
support a une attitude simple support nécessite le croisement des jambes. Dans ce cas, le

genoux avant sera relié a la cheville arriere et vice versa.

(®)

FIGURE 4.3 — Exemple de détection automatique des squelettes : (a) simple support et (b)
double support.

4.2.1.3 Erreurs de localisation des points d’intérét

Afin de valider les régles précédentes, nous proposons de mesurer les déviations spatiales
des points détectés automatiquement par rapport a une vérité de terrain construite manuel-

lement a partir de la base CASIA (C) [120].

Cette base contient 153 personnes filmées par une caméra infrarouge dans un environne-
ment extérieur en vue fronto-paralléle avec des variations de vitesses et de modes de déplace-
ments. Chaque personne est représentée par 10 séquences : 4 marches normales, 2 marches
normales avec un sac, 2 marches lentes et 2 marches rapides. Chaque séquence contient deux

cycles de marche.

La vérité de terrain comprend les positions horizontales et verticales de la hanche, des ge-
noux et des points de chevilles manuellement extraites sur 525 images, soit un total de 2675
points d’intérét. La base d’image correspond a un cycle de marche de chaque catégorie de
mouvement (soit 4 séquences) pour § personnes choisies aléatoirement. Le nombre d’images

constituant un cycle de marche varie en fonction de la vitesse de déplacement, soit 23, 27 et
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30 images respectivement pour les séquences de marche rapide, normale et lente.

L’erreur ., (p, s) mesurant la déviation spatiale entre les positions successives d’'un point
p détectées automatiquement tout au long de la séquence s et la vérité de terrain est estimée

par la distance euclidienne (équation 4.1) :

ST @ () = 2 () + (9 () — y (1))

Eseq(p,s) = T (4.1)

ou (Zyt ,Yut) et (x,y) sont respectivement les cordonnées des points d’intérét de la vérité de ter-

rain et du processus de détection automatique et 1" est le nombre d’images dans la séquence s.

Puis, nous calculons la déviation moyenne E,,,, (p, m) d’un point p pour chaque catégorie
de mouvement m—{ N Normale , R Rapide, L Lente et S normale avec Sac} selon I'équation
(4.2) :

Epow (p.m = {N, R, L, S}) = D (E;q(p’ s)) (4.2)

ol N est le nombre de séquences appartenant a la catégorie de mouvement m pour toutes

les personnes.

Le tableau 4.2 présente la moyenne et 1'écart type de lerreur FE,,,, (p, m) pour chaque
point d’intérét p en considérant toutes les personnes et toutes les catégories de mouvements,

calculés respectivement par les équations 4.3 et 4.4.

ZmG{N, R,L,S} Epov (p;m)
P

M (p) =

NI

Zme{N, R,L,S} (Emov (p,m) — M (p))

STD (p) = Iz

ot P est le nombre de catégories de mouvement dans la base.
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Hanche | Genou gauche | Genou droite | Cheville gauche | Cheville droite

Précision (en pixels)

Moyvenne 3.22 4.07 3.76 3.86 3.95

Ecart tvpe 0.25 0.48 0.57 0.31 0.45

Tableau 4.2 — Précision de la détection des points d’intérét (en pixels).

Les résultats présentés dans le tableau 4.2 confirment que les positions des points d’intérét
détectés automatiquement sont proches de la vérité de terrain malgré les variations de mode
de déplacement. En effet, la moyenne de I’erreur ne dépasse pas 4 pixels (avec un écart type
maximum de 0.6 pixel) sur des silhouettes de taille moyenne allant de 120 x 40 pixels dans

le cas de simple support a 120 x 80 pixels dans le cas de double support.

Pour visualiser les performances obtenues, nous superposons les squelettes de la détection
automatique et de la réalité de terrain pour la méme personne et selon toutes les catégories
de mouvement sur la figure 4.4. Cette figure montre clairement que les deux squelettes sont
généralement proches pour toutes les catégories de mouvement. Nous obtenons des résultats

similaires pour toutes les personnes testées.

Ces premiers tests de validation seront complétés en section 4.2.3.5 en observant I'impact
des erreurs de localisation des points sur les phases de caractérisation de la démarche et

d’identification des personnes.



CHAPITRE 4. IDENTIFICATION DES PERSONNES PAR LA DEMARCHE 77

(d)

== Localisation automatique

YV érité de terrain

FIGURE 4.4 — Superposition des squelettes de la vérité de terrain et ceux détectés automati-
quement pour la méme personne et selon toutes les catégories de mouvement : (a) Normale,
(b) Rapide, (c) Lente et (d) Avec Sac.
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4.2.2 Caractérisation de la démarche a partir du squelette

Une fois les points d’intérét détectés, nous entamons la phase de caractérisation qui per-
mettra de différencier les personnes par leur démarche. Nous commencons par présenter les

descripteurs de la littérature, puis le descripteur proposé.

4.2.2.1 Descripteurs existants

Plusieurs descripteurs spatio-temporels ont été proposés dans la littérature (figure 4.5).
Dans [79], les variations de la Hauteur de la silhouette, de la distance entre la téte et la
hanche (D1), de la distance entre la hanche et la cheville la plus éloignée (D2) que nous
I'appellerions Jambe et enfin de la distance entre les deux chevilles (D3) ont été utilisées.
Les résultats obtenus dans [79] confirment que les descripteurs Hauteur et Jambe sont les
plus performants. Dans [88|, un ensemble de descripteurs sont extraits a partir de la boite
englobante tels que la Hauteur, la Largeur, 1’Angle de diagonale («) et de la Surface. Les
résultats montrent que la Hauteur représente le descripteur le plus discriminant comparé
a tous les autres. Enfin, plusieurs approches [80] [83] [90] se sont basées sur les variations
spatio-temporelles des angles de la Hanche et du Genou (0g, 0g). A la lumiére de tous ces
travaux, nous avons sélectionné les descripteurs les plus robustes de la littérature pour notre

étude expérimentale qui sont les deux angles (0, ) et les deux distances (Hauteur, Jambe)
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Nl

Ff aesalvais fHaiteris

D2

FIGURE 4.5 — Descripteurs existants.

4.2.2.2 Descripteur Pendule proposé

Généralement, la démarche est basée sur deux concepts fondamentaux et interdépendants
que sont le mouvement et I’équilibre. Tandis que les chevilles caractérisent la face du mouve-
ment vers avant (largeur de la foulée), les variations de la hanche maintiennent I’équilibre.
Sur la base de ces remarques, nous proposons un nouveau descripteur représentant la dé-
marche comme un pendule oscillant basé sur les positions de la hanche et des chevilles. Le
descripteur proposé nommé Pendule exploite les variations spatio-temporelles de la distance
entre les points PH et M (figure 4.6), ou

PH est la projection orthogonale de la hanche sur le segment reliant les deux chevilles

[Cy, Cy).
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— M est le milieu du segment formé par les deux chevilles |Cy, Cy.

Le descripteur Pendule est estimé pour chaque image ¢ en calculant la distance euclidienne

entre les deux points M et PH (équation 4.5).

Pendule (t) = \/ [PH, (t) — M, (t)]> + [PH, (t) — M, (t)] (4.5)

La figure 4.6 illustre le processus d’extraction du descripteur Pendule et montre un

exemple de variations du signal au cours de deux cycles de démarche.

PH : projeté orthogonal de H
M : milieu du segment [C; Ci]

d : descripteur Pendule

(a)

FIGURE 4.6 — Descripteur Pendule : (a) Processus d’extraction et (b) variations durant deux
cycles de démarche.
4.2.2.3 Représentation fréquentielle

Les descripteurs brutes sont générlement sensibles face aux variations d’échelle (personne

proche ou loin de la caméra) et face aux erreurs de localisation des points d’intérét. Pour
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palier a ca, plusieurs travaux ont appliqué une transformation fréquentielle sur les signaux
spatio-temporels caractérisant la démarche. La transformée de Fourier (FT) est la plus uti-
lisée dans ce contexte[80] [121] [122]. Cette transformation génére un spectre de fréquences
sans conserver I'information temporelle. La transformée en ondelettes discréte (DWT) per-
met de fournir une représentation temps-fréquence qui peut s’avérer plus descriptive pour
les signaux non stationnaires ou non périodiques. Cependant, I'inconvénient majeur de la
DWT réside dans sa sensibilité a la translation temporelle des signaux qui reste présente
dans les séquences de démarche, méme aprés avoir effectué une synchronisation. Nous avons
donc choisi d’appliquer la transformée de Hilbert (HT) qui décrit 'enveloppe complexe du
signal DWT pour limiter I'impact de la translation [123]. Afin de montrer U'interét de cette
transformation, tous les descripteurs sélectionnés sont comparés dans la section suivante en
utilisant les deux transformations : transformée de Fourier (T1) et transformée de Hilbert

appliquée sur le signal DWT (T2).

4.2.3 Etude comparative entre descripteurs

Les tests sont réalisés sur les bases CASTA (C) et CASTA (A) pour analyser I'impact des

variations de vitesse, de mode de déplacement et de point de vue sur les différents descripteurs.

4.2.3.1 Protocole de test

La base CASIA (C) a déja été présentée dans la section 4.2.1.3. Elle intégre des per-
sonnes filmées selon un seul point de vue fronto-paralléle avec de grandes variations de vitesse

(marche normale, rapide et lente) ou de modes de déplacement (marche avec sac).

La base CASIA (A), connue aussi sous le nom de NLPR [124], contient 20 personnes
filmées selon 3 points de vue (frontale, fronto-paralléle et oblique) alors qu’elles se déplacent
a vitesse libre le long d’un trajet rectiligne dans un environnement extérieur. Pour chaque
point de vue, quatre séquences sont capturées (deux en s’approchant de la caméra et deux

en s’éloignant) soit 12 séquences par personne.

Ces deux bases d’images sont déja prétraitées pour extraite les silhouettes des personnes
de I'arriére-plan. Cependant, des erreurs de segmentation peuvent causer des déformations
ou des trous dans certaines régions clés des silhouettes qui pénalisent la détection des points
d’intérét. Pour cette raison, nos différentes expérimentations ont été réalisées sur un sous-

ensemble de personnes de ces deux bases ou la segmentation est correctement réalisée (30
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personnes de la CASIA (C) et 13 personnes de la CASTA (A)).

Afin de comparer le descripteur Pendule proposé par rapport aux descripteurs de la litté-
rature (Hanche, Genou, Jambe, Hauteur), 'ensemble des séquences vidéo a été synchronisé
en utilisant la largeur du pas. Le début et fin du cycle de la marche de chaque séquence est
détectée par la plus large foulée (distance entre les deux chevilles). Les séquences synchroni-
sées sont ensuite divisées en deux parts : les séquences requétes et les séquences références.
Les tests consistent a balayer toutes les séquences références afin d’attribuer une identité a

une séquence requéte en maximisant une mesure de similarité (1- distance euclidienne).

Pour chaque descripteur, une matrice de similarité (D) est construite en appariant toutes
les séquences requétes et références placées respectivement en lignes et en colonnes. Pour
chaque ligne, une séquence requéte est correctement identifiée si la similarité maximale cor-
respond & une séquence référence ayant la méme identité. Le taux de reconnaissances ( TR)
d’un descripteur est évalué en calculant le rapport entre le nombre de séquences requétes

correctement identifiées et le nombre total de séquences requétes (exprimé en %).
Dans les sections suivantes, deux expérimentations sont présentées :

La premiére réalisée sur la base CASTA (C), analyse I'impact des variations de vitesse

et de modes de déplacement.

— La deuxiéme réalisée sur la base CASIA (A), ajoute les problémes liés aux différences

de point de vue.

Les valeurs indiquées en rouge dans les tableaux de résultats qui suivent représentent les

meilleurs taux de reconnaissance obtenus pour chaque descripteur.

4.2.3.2 CASIA (C) : variations des modes de déplacement en mono-vue :

Les tests réalisés sont détaillés dans le tableau 4.3. Tls concernent une sélection de 30 per-
sonnes. Les performances de chaque descripteur sont analysées séparement pour les quatre
modes de déplacement (Normale, Rapide, Lente et avec Sac), puis avec une base mixte des-

tinée a évaluer la robustesse des descripteurs dans un scénario plus complexe en mélangeant
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des séquences intégrants tous les types de déplacements.
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Séquences références

Séquences requétes

Tests
Normale 60 normales 60 normales
Rapide 30 rapides 30 rapides
Lente 30 lentes 30 lentes
Sac 30 avec sac 30 avec sac
30 normales 90 normales
Mixte 30 avec sac 30 avec sac
30 lentes 30 lentes
30 rapides 30 rapides

Tableau 4.3  Tests réalisés sur la base CASIA(C).

Le tableau 4.4 donne les taux de reconnaissances exprimés en % pour tous les descripteurs

avec les deux transformées : la Transformée de Fourier (T1) et la transformée de Hilbert sur

le signal DWT (T2).

Tests Normal Rapide Lente Sac Mixte
Descripteurs Tt | T2 | T1 | T2 | T1 | T2 M | T2 | 1 | 12
Pendule 201 22 271 27| 20 23 37 w0 | 28 | 22
Hanche 221 35 | «7 | 37| 30 27 57 23 | 34 | 29
Genou 151 10 | 14 | 30 | 10 24 4 7 11 | 13
Jambe 32 | 22 7 | 4| 24 43 30 | 30| 20| 35
Hauteur 7 | 22 7 | 33 7 23 13 40 | 17 | 31

Tableau 4.4 — Taux de reconnaissances obtenus avec les 2 transformations fréquentielles pour
chaque type de déplacement (en %).

4.2.3.3 CASIA(A) : variations de point de vue

Trois tests ont été réalisés sur une sélection de 18 personnes de la base CASIA (A). Les

deux premiers tests évaluent les descripteurs en appariant des séquences requétes et références
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de méme point de vue (oblique ou fronto-paralléle). Le troisiéme test traite le probléme du
multi-vues en appariant des séquences requétes en point de vue oblique avec des séquences

référence en point de vue fronto-paralléle.

Point de vue oblique : Ce test est réalisé avec 13 séquences requétes et 13 séquences
de référence en sélectionnant les séquences obliques de la base CASTA(A) pour lesquelles les
personnes sont de dos et s’éloignant de la caméra. Les résultats sont présentés dans le tableau
4.5.

Oblique 11 12
Descripteurs
Pendule 27 10
Hanche 20 13
Genou 17 15
Jambe 7 23
Hauteur 7 23

Tableau 4.5 Taux de reconnaissances en point de vue oblique (en %).

Point de vue fronto-paralléle : Par similitude avec le test précédent, ce test est réalisé
avec 13 séquences requétes et 13 séquences de référence en sélectionnant les séquences ou les
personnes se déplacent de gauche & droite (méme sens que dans les séquences obliques). Les

résultats sont, présentés dans le tableau 4.6.

Fronto/paralléle T1 T2
Descripteurs
Pendule 27 23
Hanche 23 20
Genou 10 17
Jambe 13 25
Hauteur 7 27

Tableau 4.6 — Taux de reconnaissances en point de vue fronto-paralléle (en %).
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Multi-points de vue : Dans ce test, 26 séquences requétes en point de vue oblique
(2 séquences / personne s’approchant de la caméra) ont été affrontées a 26 séquences de
référence de point de vue fronto-paralléle (2 séquences / personne se déplagent de gauche a
droite dans 'image). Les résultats de cette expérimentation sont présentés dans le tableau
4.7.

Multi-vues T1 T2
Descripteurs
Pendule 33 29
Hanche 29 15
Genou 12 8
Jambe 12 25
Hauteur 8 27

Tableau 4.7 — Taux de reconnaissances en multi-vues (en %).

4.2.3.4 Discussion

En considérant les taux de reconnaissance de tous les tests effectués, un choix peut déja
étre fait pour la représentation fréquentielle la plus adaptée a chaque descripteur. En effet, la
transformée de Fourier est clairement plus adaptée aux descripteurs de 'angle de la Hanche
et du Pendule. Elle apparait respectivent sept fois et cinq fois avec des taux de reconnais-
sance supérieurs dans les § tests. Tandis que le descripteur Jambe et la Hauteur obtiennent
de meilleurs résultats en utilisant la transformée de Hilbert appliquée sur les signaux DW'T

(respectivement 6 et 8 fois supérieurs sur les 8 tests).

En observant la nature des signaux présentés dans la figure 4.7, 'angle de la Hanche et le
descripteur Pendule sont plitot périodiques et assez réguliers. Par conséquent, la transformée
de Fourier est une transformation fréquentielle pertinente pour ces signaux. Par contre, les
variations des descripteurs Jambe et Hauteur sont plutot irréguliéres (figure 4.7.b) et néces-
sitent donc une représentation plus complexe en temps-fréquence. La transformée de Hilbert

appliquée sur le signal DWT est donc plus adéquate.

En ce qui concerne 'angle du Genou, les résultats sont un peu moins marqués, mais la

transformée de Hilbert appliquée sur le signal DWT est tout de méme supérieures dans 5
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tests sur 8. Le choix de la transformation la plus adaptée augmente notablement les taux de

reconnaissance de chaque descripteur et représente en cela un résultat trés intéressant.
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FIGURE 4.7 — Exemples de signaux pour chaque descripteur.

En conclusion, nous retiendrons pour les tests ultérieurs la tranformation la plus adaptée

a chaque descripteur (tableau 4.8).

Transformation retenue Nombre de fois supérieure sur
Descripteurs les 8 tests
Pendule Fourier 5
Hanche Fourier 7
Genou DWT + Hilbert 5
Jambe DWT + Hilbert 6
Hauteur DWT + Hilbert 8

Tableau 4.8 Choix des transformations.

Globalement, les taux de reconnaissance du descripteur Pendule proposé sont satisfaisants

comparés a ceux des descripteurs existants. En considérant la transformation fréquentielle la
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plus appropriée pour chaque descripteur, il apparait méme en premiére position sur les test

multi-points de vue.

4.2.3.5 Impact de la localisation des points sur les descripteurs

L’objectif de ce test est de comparer la détection automatique et la détection manuelle sur
les performances des descripteurs afin de valider définitivement le processus de localisation
automatique. Pour ce test, le descripteur Hauteur n’est pas considéré car il représente la
distance entre le point le plus haut et le point le plus bas de la silhouette indépendamment

des points d’intérét détectés.

Nous avons considéré les mémes données que celles de la section 4.2.1.3 (5 personnes
chacune représentée par 4 séquences de marches différentes). Etant donné qu’il est difficile
d’annoter manuellement un grand nombre de séquences, les performances des descripteurs
sont calculées en appliquant une validation croisée (Leave One Out Cross Validation) qui est

une méthode d’évaluation adaptée aux bases de données de taille réduite.

Pour chaque descripteur, deux matrices de similarité sont construites : une en utilisant
les points d’intérét détectés automatiquement et I'autre en utilisant les points de la vérité de
terrain pointés manuellement. Chaque matrice de similarité contient les mesures de similarité
(1- distance euclidienne) entre les 20 séquences placées respectivement en lignes (requétes)
et en colonnes (références). Les diagonales ne sont pas considérées dans I’évaluation (méme
séquence et méme personne). Chaque ligne de matrice contient 3 appariements de la méme
personne sur des séquences différentes (3 types de marches différentes de celle de la requéte)
et 16 appariements de différentes personnes. Soit, au total, 3 x 20 = 60 appariements de la

méme personne et 16 x 20 = 320 appariements de différentes personnes dans chaque matrice.

Pour mesurer I'impact des erreurs de localisation des points sur les performances des des-

cripteurs, trois critéres sont analysés :
— Nombre de Bonnes Classifications (BC') : une séquences requéte est correctement clas-
sée si la similarité maximale par ligne correspond a une séquence référence appartenant

a la méme personne.

Nombre de Vrais Positifs (VP) : nombre de fois ou les similarités correspondant a la
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méme personne sont supérieures a celles correspondant & des personnes différentes. Ce

critére est maximisé par 60 puisque le total des appariements de la méme personne est

égal a 60 dans notre cas.

— Nombre de similarités Ambigiies (SA) : nombre de fois o les similarités correspondant

a des personnes différentes sont supérieures a celles correspondant & la méme personne.

Ce critére est maximisé par 320 puisque le total des appariements de différentes per-

sonnes est égal & 320 dans notre cas.

Détection automatique Détection manuelle
Descripteurs BC VP SA BC VP SA
Hanche 8 12 253 7 13 164
Genou 2 3 264 3 3 253
Pendule 4 5 267 6 6 271
Jambe 10 16 112 7 9 176

Tableau 4.9 — Impact de la détection automatique des points sur les descripteurs.

D’aprés le tableau 4.9, nous pouvons constater que la détection automatique des points
affecte légérement le processus de caractérisation de la démarche. Pour tous les descripteurs,
le nombre de bonnes classifications (BC) et 'ordonnancement des séquences référence par
rapport aux séquences requétes (VP et SA) sont proches des valeurs obtenues avec la réa-
lité de terrain. Il est & noter que le descripteur Jambe est le plus sensible a la position des
points. En effet, I'angle de la Hanche et du Genou sont représentés par les variations de leur
tangente ce qui réduit considérablement la sensibilité a la localisation des points. De méme,
le descripteur Pendule proposé exploite une distance entre deux points spatialemnt proches
(la projection orthogonale du point de la hanche sur le segment des chevilles et le milieu de
ce segment), ce qui le rend assez robuste. Alors que le descripteur Jambe qui représente la
distance entre la hanche et la cheville la plus éloignée est directement impacté par les erreurs

de localisation de ces deux points d’articulation spatialemnt éloignés.

Les performances du descripteur Jambe avec les points automatiques sont légérement plus
élevées que celles de la vérité de terrain. Ceci peut s’expliquer visuellement par 'analyse des
variations spatio-temporelles de ce descripteur. En effet, les erreurs générées par le processus
de détection automatique ajoutent quelques irrégularités dans le signal permettant ainsi de

mieux séparer des personnes différentes.
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La figure 4.8 illustre les variations saptio-temporelles des descripteurs pour la méme per-
sonne selon les différentes catégories de mouvement. Pour cette figure, nous avons choisi
de représenter les descripteurs bruts (sans appliquer les transformations fréquetielles) pour

faciliter 'interprétation des courbes.
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FIGURE 4.8 — Variations spatio-temporelles des descripteurs extraits a partir de la localisation
automatique des points versus la vérité de terrain.

Les résultats attestent clairement la fiabilité du processus de détection automatique pro-
posé. Les points détectés automatiquement sont spatialement proches de ceux de la vérité de
terrain (section 4.2.1.3) et ils ne perturbent que légérement le processus de caractérisation

de la démarche.

Afin de renforcer encore la phase de caractérisation, la section suivante propose de fusion-
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ner les descripteurs les plus performants.

4.2.4 Fusion des descripteurs
4.2.4.1 Pondération des descripteurs retenus

Compte tenu de la complexité, I'utilisation d’un seul descripteur reste souvent insuffisante
pour bien caractériser les piétons. La fusion de plusieurs descripteurs est une stratégie inté-

ressante pour améliorer les performances.

La fusion est réalisée avec 'algorithme AdaBoost, déja présenté dans le chapitre 2 de
la thése dans le cadre de la fusion des descripteurs d’apparence (section 2.5.1). La figure
4.9 présente les valeurs des poids, normalisées & 100%, qui sont attribuées par 'algorithme
AdaBoost aux différents descripteurs retenus en appliquant la transformée la plus appropriée

pour chacun.
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FIGURE 4.9 — Poids attribués aux descripteurs retenus (en pourcentages).

La section suivante présente les taux de reconnaissance obtenus par la fusion des descrip-
teurs sur les bases CASIA(C) et CASIA(A) dans les mémes conditions que lors de 1'étude
comparative précédente. Pour chaque test, une matrice de similarité générique (MSG) est
calculée par la combinaison linéaire des matrices de similarité propres a chaque descripteur

pondérées par leur poids relatif (équation 2.13).

4.2.4.2 Reésultats

Les tableaux 4.10 et 4.11 présentent les taux de reconnaissance aprés I'étape de fusion

comparés a ceux obtenus par le meilleur descripteur pour chaque test.
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TR CASIA(C)
Normale Rapide Lente Sac Mixte
Fusion 64 60 77 54
Meilleur descripteur Hanche:32 | Hanche:47 |Jambe:43 | Hanche:57 Jambe:35

Tableau 4.10 — Taux de reconnaissance par la fusion des descripteurs face aux variations de

modes de déplacement (en %).

TR CASIA(A)
Oblique Fronto/paralléle Multi-vues
Fusion 61 63 RE
Meilleur descripteur Pendule:27 Pendule:27 Pendule:33

Tableau 4.11 — Taux de reconnaissance par la fusion des descripteurs face aux variations de
point de vue avec variations de vitesse (en %).

Les performances sont considérablement améliorées par la fusion de plusieurs descripteurs.
Face aux variations des modes de déplacement, les taux de reconnaissances sont rehaussés
d’environ 20% dans la premiére expérimentation et de 35% dans la seconde si on considére
un seul point de vue. En combinant des forts changements de point de vue et de vitesses de
déplacement (expérimentation multi-vues), 'amélioration est de 20% malgré la difficulté du
contexte expérimental. Cela prouve que la fusion des descripteurs spatio-temporels représente

une stratégie trés appropriée pour identifier les piétons par la démarche.

4.2.4.3 Comparaison avec d’autres approches

Jusqu’a présent nous avons effectué une étude comparative entre les descripteurs issus
du squelette et nous avons mesuré 'apport de la fusion sur les taux de reconnaissance. Nous
allons maintenant comparer les performances de 'approche proposée a trois approches exis-
tantes : deux approches sans-modéle GEI [104], qui sert de référence, et une version améliorée
basée sur la partie inférieure du GEI [105] que nous appelons Inf-GEI, et une approche basée-
modéle que 'on nomme Projections [89]. Ces approches ont déja été présentées dans I'état
de I'art du chapitre 3.
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[’approche GEI est basée sur 'image moyenne calculée a partir d’un cycle de déplacement.
La méthode Inf-GEI qui en découle, sera utilisée dans un mode supervisé pour extraire la
zone d’intérét & partir de GEI (figure 4.10) car il offre les meuilleurs performances. Compte
tenu de la taille du vecteur caractéristique extrait des images, les deux approches GEI et Inf-
GEI nécessitent une phase de réduction des données par I’analyse en composantes principales

(ACP).

(a) (b)

FIGURE 4.10 — Les zones d’intérét pour (a) GEI et (b) Inf-GEL

L’approche Projection est basée sur I'extraction de signaux 1D représentant les distances
entre les silhouettes et les 4 cotés de leur boite englobante. Les vecteurs distances de chaque
direction sont ensuite cumulés temporellement dans des vecteurs, puis réduits par ACP. Ces
descripteurs contiennent donc a la fois les caractéristiques structurelles de forme et des ca-

ractéristiques dynamiques de mouvement pour identifier les personnes par la démarche.

Nous avons comparé ces 3 approches (GEI, Inf-GEI et Projection) a I’'approche proposée
selon les mémes protocoles de test que précédemment. Les tableaux 4.12 et 4.13 illustrent
respectivement les taux de reconnaissance obtenus face aux changements de modes de dépla-
cements (CASIA(C)), et ceux face aux fortes variations de point de vue avec variations de
vitesse (CASIA(A)).
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TR CASIA(C)
Normale Rapide Lente Sac Mixte
GEI 98 97 100 923 98
Inf-GEI 97 93 97 23 97
Projection 92 93 83 83 89
Fusion 57 64 60 77 54

Tableau 4.12 — Taux de reconnaissances face aux variations de modes de déplacement (en

%).

TR CASIA(A)
Oblique Frontal/paralléle Multi-vues
GEI 100 100 15
Inf-GE1 77 69 15
Projection 40 65 8
Fusion 6/ 63 54

Tableau 4.13 Taux de reconnaissances face aux variations de point de vue avec variations
de vitesse (en %).

D’aprés les résultats du tableau 4.12, nous pouvons constater que les approches GEI et
Inf-GEIoffrent des taux de reconnaissance supérieurs & 90% pour tous les tests mono-vue.
Sur la premiére expérimentation de la base CASIA(C), le trés bon comportement de Inf-GEI
par rapport a GFEIlconfirme l'interét de se concentrer sur la partie inférieure en vue latérale
pour analyser la démarche [83] [91] [105]. Dans le méme contexte expérimental, 'approche
Projection offre des performances légérement en-deca et I'approche proposée de fusion de des-
cripteurs issus du squelette ne dépasse pas les 60% de taux de reconnaissance. Ceci prouve
que les approches directes (sans-modéle) sont les plus adaptées pour identifier les personnes

quand les séquences sont filmées en mono-vue.

Par contre, dans la seconde expérimentation qui présente un contexte multi-vues (derniére
colonne du tableau 4.13), I'ordre des approches est inversé. En effet, les performances des

approches GEI et Inf-GEI ont largement chuté jusqu’a atteindre un taux de reconnaissance
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de 15%. Cela prouve que les approches sans-modéle sont trés sensibles aux variations impor-
tantes de point de vue. Dans le méme sens, les performances de "approche projection sont
fortement dégradées et elle permet de classer uniquement 8% des exemples requétes, alors
que I’approche fusion proposée permet d’assurer un taux de reconnaissance encourageant de

54 %, et montre des performances assez stables entre mono et multi-vues.

Etant donné que I'approche proposée est basée sur la partie inférieure du corps humain
(4/5 descripteurs sont extraits de cette région), les performances obtenues de 60% dans les
tests mono-vue de la seconde expérimentation peuvent étre considérées comme assez bonnes

comparées a ceux de I'approche Inf-GEI qui utilise aussi la partie inférieure.
D’aprés les résultats obtenus, nous pouvons conclure que :

— Les approches sans-modéle restent les plus appropriées pour identifier les personnes par

la démarche en mono-vue avec des variations de modes de déplacement,

I’approche proposée, utilisant le squelette, assure quant a elle un bon compromis en
termes de taux de reconnaissance mono/multi-vues, ce qui prouve U'intérét de son ap-

plication dans un contexte non-controlé.

4.3 Identification des personnes en vue frontale

La majorité des approches de la littérature se sont focalisées sur 'identification des per-
sonnes par la démarche en vue latérale (fronto-paralléle ou oblique). Trés peu se sont in-
téressées a la reconnaissance des personnes en vue frontale car dans ce contexte, le faible

mouvement des silhouettes observées rend la phase de caractérisation plus délicate.

Dans cette partie, nous introduisons une nouvelle approche d’identification en vue frontale
basée sur la distribution du mouvement dans les silhouettes. Les performances de I’approche

proposée sont ensuite comparées a plusieurs travaux existants de la littérature.

4.3.1 Analyse des mouvements en vue frontale

En vue frontale, les mouvements des silhouettes sont assez réduits étant donné que les

personnes se déplacent en un bloc compact. La phase de caractérisation est alors assez diffi-
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cile. Pourtant le cerveau humain est capable de reconnaitre une personne en vue frontale de

loin. Comment fait il ?

En analysant les mouvements, nous sommes capable de détecter quelques particularités
qui différent d’une personne a 'autre. Par exemple, une personne bouge un peu, trop ou ja-
mais ses bras ou plus ou moins sa téte pendant le déplacement, une autre aura la plus grande
foulée. En s’appuyant sur cette constatation, nous proposons de fonder notre approche sur
I’hypothése suivante : nous pouvons correctement caractériser une personne par la démarche
en point de vue frontale si nous parvenons a bien modéliser la distribution des mouvements
de la personne dans toute sa silhouette. Pour assurer cet objectif, nous introduisons dans la
section suivante deux nouvelles représentations appelées Représentation Fréquentielle de la
Démarche (RFD) et Représentation de ’Enveloppe de la Démarche (RED). Ces deux repré-
sentations sont calculées a partir des images binaires des silhouettes alignées et normalisées.
Toutes les boites englobantes sont redimensionnées en 128 x 48 pixels par interpolation bicu-
bique. Ces silhouettes sont ensuite translatées pour aligner leur axe de symétrie vertical au

milieu de la boite englobante. La figure 4.11 illustre quelques silhouettes prétraitées pour la

Likd Ll

FIGURE 4.11 - Silhouettes alignées et normalisées pour la méme personne.

méme personne.

4.3.1.1 Représentation Fréquentielle de la Démarche (RFD)

La Représentation Fréquentielle de la Démarche est un modéle 2D en niveaux de gris
illustrant la distribution des mouvements des silhouettes. Cette représentation est basée sur
les images de différences entre images sucessives de la séquence. Pour chaque pixel, nous
cumulons le nombre de fois ou il a changé d’état de 0 a 1 ou vice versa entre 2 images
sucessives (0 pixel inactif , 1 pixel actif). Une étape de normalisation est ensuite appliquée
en divisant par la valeur maximale. Le processus de calcul de la RFD est présenté dans

I’algorithme 4.1.
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Algorithme 4.1 Calcul de la Représentation Fréquentielle de la Démarche (RFD).
Initialisation

T : le nombre d'images dans la séquence de marche

H et L : hauteur et largeur de la boite englobant les silhouettes (en pixels)
RFD(i,j)=0; Vi=1.Let Vj=1.W

Processus

Pour t =1..T

Si le pixel I (i,7) a changé d’état entre 2 images sucessives alors GFR (i,j)+ = 1; avec [
I'image de la silhouette.

Fin

RFD (i,j) = RFff(i’j) ot M est le maximum de tous les GF R (i, j)

Un exemple de RFD est présenté dans la figure 4.12.

UL

FIGURE 4.12  Séquence de silhouettes binaires (10 images réguliérement espacées dans la
séquence) et les représentations RFD et RED.

RFD RED

La figure 4.13 illustre quelques exemples de la RFD pour 3 personnes et 4 séquences
différentes de la base CASIA(A).
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Personne 1

Personne 2

Personne 3 |

FIGURE 4.13 — Représentation Fréquentielle de la Démarche (RFD) pour & personnes et /4
séquences différentes de la base CASTA(A).

4.3.1.2 Représentation de I’Enveloppe de la Démarche (RED)

La Représentation de I’Enveloppe de la Démarche est un modéle 2D illustrant la distri-
bution du gradient du mouvement. Elle permet d’extraire une enveloppe binaire indiquant
Iexistance ou non de mouvement pour chaque pixel de la silhouette durant une séquence de
déplacement. Pour construire cette représentation, nous commencons par sommer toutes les
images de différence entre les images successives de la séquence. Ensuite, un test booléen est
effectué pour chaque valeur de la matrice, afin de détecter les pixels modifiés ou non (pixels

modifits=1 et 0 sinon). Le processus de calcul de la RED est détaillé par I'algorithme 4.2.
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Algorithme 4.2 Calcul de la Représentation de 'Enveloppe de la Démarche (RED).

Initialisation

T : le nombre d’'images dans la séquence de marche

H et L : hauteur et largeur de la boite englobant les silhouettes (en pixels)
S(i,j)=0; et RED(i,j)=0; Vi=1.Let Vj=1.W

Processus

Pourt=1.7T-1

S(i,7)+=|I(i,j,t+1)—1I(i,j,t)| avec I I'image de la silhouette.

Fin

1 Si S(i,j)#0

0 sinon

RED (i, ) = {

La figure 4.13 illustre un exemple de la RED et la figure 4.14 présente les RED pour les

mémes personnes et séquences que la figure 4.13.
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Seq. 1 Seq. 2 Seq. 3 Seq. 4

Personne 1

Personne 2

Personne 3

FIGURE 4.14 — Représentation de 'Enveloppe de la Démarche (RED) pour § personnes et /
séquences différentes de la base CASIA(A) - méme sélection que la figure 4.13.

Ces deux représentations mettent en évidence la distribution du mouvement dans les
silhouettes qui est invisible quand on regarde les séquences originales. Elles offrent aussi

I’avantage d’étre rapides et faciles a extraire.

En observant les figures 4.13 et 4.14 nous pouvons remarquer que les représentations RFD
et RED présentent de grandes similitudes intra-personnes et des différences inter-personnes.
En effet, la personne 1 a un mouvement uniformément réparti sur toutes les parties de son
corps ( téte, bras et jambes), la personne 2 marche en agitant fortement tout son corps, et
enfin la personne 3 oscille la téte et les jambes et légérement les bras durant son déplacement.

Cela confirme que la distribution du mouvement dans les silhouettes peut, si elle est bien
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caractérisée, étre un marqueur d’identification des personnes.

4.3.1.3 Caractérisation de la distribution des mouvements

Etant donné que nous avons une représentation en niveaux de gris (RFD) et une repré-

sentation binaire (RED) deux caractérisations différentes sont appliquées.

Pour décrire une signature de démarche par la dispertion du mouvement, deux alterna-
tives ont été adoptées dans la littérature. La premiére consiste a considérer les projections
horizontales et verticales (respectivement sur les lignes et colonnes) des silhouettes comme
dans le modéle de frise [102] [103]. La deuxiéme tient compte de la dispersion des contours

en se référant au centroide des silhouettes [96] [97] [98].

Pour caractériser la RFD, nous proposons deux descripteurs exploitant les mémes al-
ternatives. Le premier calcule l'entropie des intensités pour chaque ligne (respectivement
colonne) de la RFD sans considérer les pixels noirs (absence de mouvement). Toutes les va-
leurs d’entropies sont stockées dans un seul vecteur caractéristique de taille 128 + 48 = 176
éléments (appelé 2D-FEntropie). Le deuxiéme descripteur modélise la distribution du mouve-
ment par rapport au centroide de la silhouette. Les pixels sont d’abord organisés en n classes
en fonction de leur intensité. Chaque classe est ensuite représentée par un histogramme de
distribution des distances euclidiennes entre les pixels de la classe et le centroide de la sil-
houette. Finalement, un vecteur caractéristique (nommé Hist-distances) de taille n x b est
obtenu. Nous avons fixé n = b = 5 pour assurer le meilleur compromis entre la taille du

vecteur caractéristique et le taux de reconnaissance.

Comme la RED est un modéle binaire, une analyse basée sur la forme est bien adaptée
pour la caractérisation. Nous avons alors exploité les descripteurs de forme les plus utilisés
dans la littérature qui sont I'histogramme de gradients orientés |35], les moments de Zernike
[60] et de Hu [61]. Ces descripteurs ont été déja introduits dans le chapitre 2. Tls sont considérés

parmi les plus robustes pour caractériser les formes complexes.

4.3.2 Evaluation des descripteurs frontaux

Dans cette section, nous commencons par réaliser une étude comparative entre tous les
descripteurs introduits dans la section précédente. Ensuite, nous évaluons 'apport de la fu-

sion des plus robustes d’entre eux sur les taux de reconnaissance.
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4.3.2.1 Protocole de test et résultats

Nous avons considéré les séquences de la base CASTA (A) en vue frontale. Au total 80
séquences sont utilisées pour les tests (20 personnes différentes, chacune est représentée par

4 séquences de marche).

Pour comparer les performances des descripteurs frontaux, nous avons appliqué le méme
protocole de test que dans la section 4.2.3. Les 80 séquences frontales ont été divisées en
deux groupes distincts : requétes et références. Le test consiste & attribuer une identité a
chaque séquence requéte en la comparant a toutes les séquences références en maximisant
la similarité. Le tableau 4.14 représente les taux de reconnaissance obtenus pour tous les

descripteurs caractérisant respectivement les représentations RFD et RED.

TR
Représentations Descripteurs
RFD QI.)—En-tropie (RFD) 62.5
Hist-distances (RFD) 62.5
HOG (RED) 43.75
RED Zernike (RED) 62.5
Hu (RED) 25

Tableau 4.14 — Taux de reconnaissance pour les descripteurs comparés (en %).

Les résultats présentés dans le tableau 4.14 montrent que les deux descripteurs proposés
(2D-Entropie et Hist-distances) pour la RFD ainsi que les moments de Zernike pour la RED
offrent les meilleurs taux de reconnaissance. Ces trois descripteurs seront par conséquent re-

tenus pour ’étape de fusion.

4.3.2.2 Apport de la fusion

Etant donné que les descripteurs sélectionnés offrent tous le méme taux de reconnaissance
(62.5% ), nous avons opté pour une méthode de fusion simple en testant toutes les combi-
naisons possibles de descripteurs. En effet, les taux de reconnaissances pour chaque test sont

calculés sur une matrice générique sommant les matrices de similarité des descripteurs rete-
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nus. Les performances de la fusion pour toutes les combinaisons testées sont illustrées dans
le tableau 4.15.

TR
Tests
2D-Entropie + Zernike 77.5
Hist-distances + Zernike 82.5
2D-Entropie + Hist-distances 80
2D-Entropie + Hist-distances +Zemike 90

Tableau 4.15 Taux de reconnaissance pour toutes les combinaisons de fusion (en %).

D’aprés le tableau 4.15, le meilleur taux de reconnaissance de 90% est obtenu en fusion-
nant les trois descripteurs : 2D-FEntropie et Hist-distances modélisant la RF'D et les moments

de Zernike caractérisant la RED. On peut alors conclure que :

— La distribution du mouvement dans I'image de la silhouette représente une signature

robuste pour caractériser les personnes en vue frontale,

— la Représentation Fréquentielle de la démarche (RFD) ainsi que la Représentation de

I'Enveloppe de la Démarche (RED) proposées sont trés complémentaires,

— les deux descripteurs introduits (2D-Entropie et Hist-distances) ainsi que les moments

de Zernike sont appropriés pour modéliser les deux représentations.

4.3.3 Etude comparative avec des approches existantes

Dans cette section, nous comparons les performances de I’approche de fusion proposée a
d’autes travaux de la littérature consacrés a l'identification des personnes par la démarche en
point de vue frontal. Nous allons tout d’abord introduire les approches exitantes, puis nous

présentons les résultats.

4.3.3.1 Travaux sur ’identification en vue frontale

[’identification des personnes par la démarche en vue frontale n’a été que trés peu abor-

dée par rapport aux nombreux travaux existants en point de vue latéral. Quelques travaux
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en multi-vues testent des vues frontales [126] [127], et on pointe deux approches spécialement

congues pour la vue frontale [97] [125].

Wang et al. |97] exploitent les variations temporelles de la forme des silhouettes pour
caractériser une personne par la démarche. La premiére étape consiste & modéliser chaque
silhouette par un vecteur complexe qui représente les distances entre le centroide de la sil-
houette et des points du contour. Puis, les vecteurs représentant un passage de personne sont
moyennés aprés avoir été centrés afin de limiter 'impact de la translation. [’identification
des personnes est réalisée en utilisant les vecteurs propres relatifs aux plus grandes valeurs

propres de chaque signature moyenne.

Chen et Gao [125] projettent les silhouettes sur un disque dans le plan polaire. Le disque
est uniformément divisé en plusieurs régions d’angle et distances variables par rapport au
point central. Finalement, la phase de caractérisation consiste a calculer le nombre de pixels
de la silhouette situés dans chaque région polaire.

L’approche proposée par Goffredo et al. [126] consiste a construire une signature volu-
mique de la démarche en placant les points de contour des silhouettes dans un espace 3D
(x, y, t). La reconnaissance des personnes est réalisée en fusionnant les moments de Hu ex-
traits de cette représentation volumique avec d’autres caractéristiques telles que le nombre
d’images dans un cycle, la hauteur de la silhouette et la variation maximale de la largeur de

la silhouette durant le déplacement.
Tous les travaux précédents appliquent une classification par KPPV.

Barnich et Droogenbroeck [127] ont proposé de couvrir la surface intérieure des silhouettes
par des rectangles adaptatifs. Une étape de filtrage est réalisée afin d’assurer un bon com-
promis entre I'espace couvert et le nombre de rectangles utilisé. Pour chaque image, deux
histogrammes, qui représentent les distributions respectives des largeurs et des hauteurs des
rectangles, sont concaténés. Finalement, un vote majoritaire sur I'ensemble des signatures

est appliqué afin d’identifier une séquence requéte par rapport aux séquences références.

Pour la comparaison qui suit, nous avons retenu les approches [97] [125] [126] qui ont été
évaluées sur la base CASTA(A).



CHAPITRE 4. IDENTIFICATION DES PERSONNES PAR LA DEMARCHE 104

4.3.3.2 Performances des approches comparées

Les performances en termes de taux de reconnaissance des quatre approches comparées

sont présentées dans le tableau 4.16.

TR
Approaches Direction de la marche
Wang et al., 2003 [88] Toutes 81.25
Chen et Gao, 2007 [117] Se raPprochant de la caméra 75
S'¢éloignant de la caméra 65
Goffredo et al., 2008 [118] Toutes 91
Approche proposée Toutes 90

Tableau 4.16 — Comparaison des approches en vue frontale sur la base CASIA(A).

D’aprés le tableau 4.16, nous pouvons constater que ’approche proposée est performante
car elle offre un taux de reconnaissance similaire a 1’approche de Goffredo [126] (qui est la
plus robuste) en utilisant des descripteurs plus simples. La modélisation de la distribution du
mouvement proposée représente donc une stratégie appropriée pour identifier les personnes

par la démarche en vue frontale.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux approches différentes pour identifier les per-
sonnes par la démarche respectivement en point de vue latéral (fronto-paralléle et oblique)
et frontal. En vues latérales, nous avons exploité les variations spatio-temporelles calculées
a partir d’un squelette de la partie inférieure des silhouettes. Les résultats obtenus montrent
clairement que ’approche proposée, si elle n’est pas la plus performante en mono-vue, se
révéle tres efficace dans un contexte multi-vues comparée aux approches existantes. En vue
frontale, nous avons élaboré deux modéles de distribution du mouvement dans les silhouettes.
Les performances des descripteurs proposés offrent des taux de reconnaissances trés similaires

par rapport aux meuilleurs approches de la littérature.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un systéme complet fusionnant apparence et

la démarche pour identifier les personnes dans un contexte multi-caméras.






Chapitre 5

Identification des personnes par
I’association de 'apparence et de la

démarche

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté trois approches destinées a identifier
les personnes par 'apparence ou par la démarche. Les différentes approches ont été testées et
comparées dans plusieurs contextes expérimentaux variant les modes de déplacement et/ou
les points de vue (fronto-paralléle, oblique, frontal). Le but de ce chapitre est de proposer un
systéme complet associant 'apparence et la démarche en vue d’améliorer les performances de
reconnaissance des personnes en multi-caméras. Ce systéme sera testé dans un contexte réel de

vidéosurveillance sur une base d’images intégrant les principales difficultés liées & ce domaine.

La section suivante introduit le processus d’identification des personnes proposé couplant
I’apparence et la démarche. La troisiéme section est réservée a la description de la base

d’images. Finalement, tous les résultats sont présentés et discutés dans la section 5.4.

5.2 Approche proposée

L’identification par 'apparence est basée sur la fusion des descripteurs de couleurs ayant
donné les meilleurs résultats (section 2.5.2). Pour la démarche, Iidentification en vue latérale

est réalisée en fusionnant des descripteurs spatio-temporels les plus robustes (section 4.2.4.2),
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et 'identification en vue frontale est effectuée par fusion des descripteurs de distribution des

mouvements dans la silhouette (section 4.3.2.2). L’ensemble des descripteurs utilisés dans les

différents modules est présenté dans le tableau 5.1 .

Approches

Point de vue

Descripteurs

Apparence

Multiple

Histogrammes de couleurs (RGB, HSV, YCbCr)
Spatiogrammes (RGB, HSV, YCbCr)
Histogrammes régionaux (RGB, YCbCr)

Démarche

Latétral

Pendule (FT)
Hanche (FT)

Genou (DWT+HT)
Jambe (DWT+HT)
Hauteur (DWT+HT)

Frontal

2D-Entropie (RFD)
Hist-distances (RFD)
Moments de Zernike (RED)

Tableau 5.1 — Descripteurs utilisés dans les différents modules d’identification.

Le processus d’identification proposé est illustré dans la figure 5.1. Il est composé de trois

étapes :

Un module primaire se charge de 'extraction des personnes dans les séquences vidéos

pour réaliser l'identification des personnes par ’apparence,

Un test detecte les passages ambigus entre caméras par seuillage de la similarité,

Un module secondaire propose de renforcer les ré-identifications par une analyse de la

démarche.

Les étapes sont détaillées dans les sections suivantes. La démarche n’est pas appliquée en

méme temps que 'apparence dans ce travail pour deux raisons. La premiére est directement

liée au mode de traitement car le modéle d’apparence opére image-par-image, alors que le

modéle de démarche travaille par séquence, et la prise de décision sur 'identité des personnes
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est différée apres analyse de toute la séquence. La deuxiéme raison repose sur les performances
des deux modules. En effet, 'apparence est généralement plus discriminante surtout que
pour les déplacements en vues latérales les taux de reconnaissances par la démarche étant

généralement limités a 60% (section 4.2.4.2).

FIGURE 5.1 — Processus d’identification des personnes couplant I'apparence et la démarche.

5.2.1 Identification des personnes par ’apparence

Cette étape consiste a conserver l'identité des personnes entre des images successives.
Le modéle d’apparence est appliqué a la fois dans le cas d’une identification mono-caméra
(quand les images sont prises par la méme caméra) ou encore dans le cas de ré-identification

(quand les images sont prises par deux caméras différentes en changeant de point de vue).

Le processus d’identification des personnes par 'apparence est basé sur une maximisa-
tion de la similarité sur I'ensemble des signatures A = {APP,, APP,, ..., APP,} repré-
sentant les n personnes présentes dans I'image a l'instant ¢ et I'ensemble des signatures
A = {APP{ \ APPZI Y APP,;} modélisant les m personnes dans I'image a l'instant ¢+1

(voir algorithme ci-apreés).
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Algorithme 5.1 Processus d’identification des personnes par ’apparence.
Tant que A # @ ou A # &

{APP, APP'} = max (APPl,,n, APP{._m) . sélection du couple de signature
{APP, APP'} maximisant la similarité

A=A—{APP} et A = A — {APP'} . retirer les signatures sélectionnées a partir des

ensembles A et A’
Fin

Finalement, le résultat est un graphe (figure 5.2) ou chaque noeud représente 'ensemble
d’'images attribué a la méme identité en mono-caméra et les arcs représentent la conservation

de I'identité en multi-caméra (cas des ré-identifications).

Caméral Caméra2

sssssnnen
.
-
.
-

. Sequence d’images de la méme personne en mono-camera

«sss  Reé-1dentification

FIGURE 5.2 — Représentation du résultat sous forme de graphe.

5.2.2 Test d’ambigiiité

Généralement, les modéles d’apparence sont plus robustes et efficaces dans un contexte
d’identification mono-caméra que dans un contexte de ré-identification multi-caméras. Ceci
est dii aux variations de pose, de conditions d’éclairage et d’échelle ainsi que la variabilité
des réponses colorimétriques entre les caméras du réseau. Afin de renforcer éventuellement

I'identification par la démarche, nous proposons un test pour détecter les passages ambigus
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par seuillage de la similarité. En effet, un passage est jugé « ambigu » si la similarité d’un
arc de ré-identification est inférieure a un seuil. La valeur de ce seuil sera discutée lors de

I’étude expérimentale dans le paragraphe 5.4.1.

5.2.3 Consolidation par analyse de la démarche

Cette étape consiste a corriger les passages jugés « ambigus » en mettant a jour les arcs
de ré-identification par I'analyse de la démarche. Le processus d’identification des personnes
est basé sur une maximisation de la similarité entre deux ensembles de signatures temporelles
de démarche A ={D;, D, ..., D,} et A ={D|, D,, ..., D, } (algorithme 5.1) .

Etant donné que nous traitons différemment les vues latérale et frontale pour caractériser
la démarche, les signatures dans les deux ensembles A et A" doivent correspondre a un
méme point de vue. Donc, avant de faire appariement, nous devons construire I’ensemble
des signatures déja labélisées A ayant le méme point de vue que I'ensemble des signatures
anonymes A'. Pour cela, nous utilisons des connaissances a priori sur le réseau de caméras,

pour estimer a chaque intervalle I'orientation de la personne (latérale ou frontale).

5.3 Constitution d’une base de séquences vidéos

La pluspart des bases d’images de la littérature sont destinées a évaluer I'identification de
personnes par I’apparence ou par la démarche et non les deux a la fois. En effet, dans les bases
d’images couleurs, les personnes ne sont pas filmées selon les différents points de vue, et dans
les bases concues pour analyser la démarche, les images des silhouettes sont généralement
binaires et ne donnent pas accés a la couleur. Pour ces raisons, nous avons choisi de construire
une base de séquences vidéo ou les personnes sont filmées en couleur selon différents points

de vue.

La construction de la base a été réalisée avec &3 personnes différentes dans un environ-
nement intérieur. Chaque personne est capturée suivant & points de vues différents (frontal,
oblique et fronto-paralléle). Chaque scéne est réalisée 4 fois dans la méme salle mais avec
deux conditions d’éclairage différentes. La premiére prise est faite avec une source de lumiére
blanche et la deuxiéme prise avec une source de lumiére jaune. La base de séquences repré-
sente ainsi plus de mille images de test. La figure 5.3 illustre quelques images de la base

représentant les différentes problématiques citées.
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FIGURE 5.3 Présentation de la base avec variations des conditions d’éclairage et de point
de vue.

Comme le montre la figure 5.3, chaque personne est filmée séparément afin d’éviter les
occultations partielles qui peuvent apparaitre dans le cas ou plusieurs piétons sont présents
dans le champ de vision de la méme cameéra. Il faut préciser aussi que les séquences sont
préalablement synchronisées en fixant 'image initiale des piétons sur une attitude double
support. Les personnes se déplacent en marche normale avec une vitesse constante. Chaque

séquence représente un cycle de démarche composé de 28 images.

Les séquences sont organisées temporellement comme illustré dans la figure 5.4. En
lignes, P1 a 3 représentent les 3 personnes. En colonnes, le couple V' — E représente res-
pectivement le point de vue et les conditions d’éclairage pour chaque séquence : V =
{f : frontal , ob : oblique , fp : fronto— paralléle} et E = {b : lumiére blanche , j :

lumiére jaune}.
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fb obb fpb fb obb fpb fj obj fpj fi obj fpi
P1

p2 S S

P3

Temps

FIGURE 5.4 — Organisation temporelle des séquences de la base.

5.4 Reésultats

Dans cette section, nous allons, dans un premier temps, détailler la maniére dont nous
avons déterminé le seuil de similarité pour détecter les passages ambigus. Par la suite, nous

évaluerons les performances du systéme complet d’identification de personnes proposé.

5.4.1 Détermination du seuil de similarité

Ce seuil de similarité doit étre ajusté correctement afin d’assurer une bonne détection des
cas ambigus qui doivent étre analysés par la démarche. En effet, si ce seuil est trop réduit,
plusieurs passages correctement, gérés par le modéle d’apparence vont étre revus par le mo-
déle de démarche qui risque alors de dominer la phase d’identification. Dans le cas contraire,

c’est le modéle d’apparence qui va dominer la phase l'identification finale.

Nous avons réalisé une étude expérimentale sur notre base d’images en augmentant pro-
gressivement le seuil de 1% a partir de 90% (100% correspond a la similarité maximale).
Les performances liées a chaque valeur de seuil sont évaluées en termes de rappel, précision

et F-mesure en se référant a la réalité de terrain (formules 5.1, 5.2 et 5.3).

nombre de fausses réidenti fications correctement classées (5.1)

Rappel =
bp nombre de fausses réidenti fications

nombre de fausses réidenti fications correctement classées (5.2)

Précision =
nb de réidenti fication classées fausses
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2 X Rappel x Précision

F — mesure = (5.3)

Rappel + Précision
Les résultats obtenus pour les différents seuils ont donné la courbe F-mesure présentée

dans la figure 5.5.

09t » .

nal = —4—Rappel | |
' —+— Précision

07t o —&— F-mesure | |

D1 1L 1 1 1 L 1 3
90 9N 22 9 9 | 95| 9% 97 9% 99 100

Seuil de similarité

FIGURE 5.5 — F-mesure pour les différents seuils de ré-identification par 'apparence.

D’apreés la figure 5.5, nous pouvons conclure que le seuil de 95% est le plus approprié pour
détecter les mauvaises ré-identifications puisqu’il maximise la F-mesure. Par conséquent il
sera appliqué dans le processus final d’évaluation. Un passage sera alors reconnu ambigu s’il
contient au moins une mauvaise ré-identification dont la similarité est inférieure au seuil de

95%. Dans ce cas, ce passage sera réanalysé par la démarche.

5.4.2 Taux de reconnaissance et temps de calcul

Afin d’évaluer 'apport du module secondaire d’identification par la démarche dans le
systéme complet, nous avons réalisé deux tests. Le premier est basé uniquement sur le mo-
déle d’apparence, tandis que le second couple I'apparence et la démarche. Les performances
de chaque test sont évaluées en termes de taux de reconnaissance des personnes T'R (équa-
tion 5.4) et temps de traitement total (en images/seconde). Ce temps comprend toute la
chaine incluant la phase de prétraitement, 'extraction des descripteurs et 'appariement des

signatures. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.2.
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Nombre d'images correctement identi fiées

TR = - 0.4
Nombre total d'images dans la base (54)
Taux de reconnaissance Temps
Tests
Apparence 66 15 images/s
Apparence + démarche 78 7 images/s

Tableau 5.2 — Taux de reconnaissance et temps d’exécution.

D’aprés le tableau 5.2, I'association de 'apparence et la démarche permet d’améliorer
nettement les taux de reconnaissance par rapport a l'utilisation d’un modéle d’apparence
seul. En effet, les 12% supplémentaires représentent (12 x 1008) /100 = 121 images de per-
sonnes, soit & peu prés 4 séquences correctement classées suite a ’application du modéle de
la démarche. Ce qui prouve que combiner I'apparence et la démarche représente une stratégie

pertinente pour identifier les personnes dans un contexte de vidéosurveillance multi-caméras.

L’intégration d’une analyse de la démarche sur les passages ambigus engendre un temps
d’exécution plus important. L’approche proposée permet tout de méme d’offrir un bon com-
promis entre efficacité et temps de calcul, avec un taux de reconnaissance de 78% et vitesse
d’exécution de 7 images/seconde. Ces performances rendent tout a fait réaliste Papplication
de cette stratégie dans un contexte réel d’identification des personnes dans un réseau de

cameéras.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une approche combinée qui consiste & associer
I’apparence et la démarche pour identifier les personnes en multi-caméras. Cette stratégie a
été évaluée dans un contexte réel de vidéosurveillance intégrant des variations de point de
vue et de conditions d’éclairage qui sont parmi les plus difficiles dans ce domaine. Afin de
consolider 'identification basée sur ’apparence, un test d’ambigiiité est mis en place pour
déclancher ou non le module secondaire d’analyse de la démarche. [’apport d’une analyse
de la démarche est clairement mise en valeur dans les tests réalisés. Les résultats prouvent

que 'intégration de la démarche & I'apparence permet d’améliorer les performances globales
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du systéme d’identification des personnes en multi-caméras en offrant un bon compromis

efficacité /temps de calcul.



Conclusion générale et perspectives

Placée dans un contexte de vidéo surveillance, cette thése s’est principalement centrée sur

la reconnaissance de piétons.

L’objectif a terme est d’identifier et localiser des personnes se déplacant librement dans
un espace urbain ou un batiment, en exploitant un réseau de cameéras dont les champs de vues
ne se chevauchent pas. Un tel réseau de caméras est le seul permettant de controler de larges
espaces au moindre cotit mais il complexifie la tache de reconnaissance qui doit s’affranchir
des discontinuités dans I'observation des personnes et des larges variations de point de vue et
d’éclairage. Nous avons donc axé nos travaux sur la recherche de descripteurs robustes dans
ce contexte de ré-identification. S’appuyant sur un état de 'art déja dense, nos travaux se
démarquent de l'existant en proposant une approche associant 'apparence et la démarche

d’une personne pour renforcer son identification selon plusieurs points de vue.

Principales contributions

S’intéressant d’abord a ’apparence, nous avons proposé une mesure de similarité exploi-
tant l'information intra et inter-personnes par ’analyse d’histogrammes régionaux afin de
s’adapter a la fois aux fortes variations d’éclairage et de pose. Comparé aux principaux des-
cripteurs d’apparence de la littérature (couleur, texture et forme) dans des situations de test
variées, les histogrammes régionaux avec la mesure de similarité proposée se montrent parmi
les plus performants pour caractériser une personne par ’apparence. Suite & cette analyse
individuelle des descripteurs d’apparence, une fusion des meilleurs d’entre eux par Adaboost
permet d’améliorer les performances d’environ 3% par rapport a la méthode ELF de D. Gray

qui fait référence dans ce domaine.

Dans un second temps, I'étude de la démarche comme indicateur biométrique, nous a

115
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amené a proposer deux stratégies différentes selon le point de vue d’observation de la ca-
méra. La vue de profil (observations selon un angle variable entre fronto-paralléle et oblique)
permet d’exploiter les points d’articulation du squelette de la personne et de caractériser
ainsi le mouvement en ciseaux des jambes, les enjambées et les appuis bipodal ou unipo-
dal. Aprés avoir mis en place une extraction automatique des points d’articulation (hanche,
genoux, chevilles) a partir de I’analyse de la silhouette binaire, un nouveau descripteur, mo-
délisant le mouvement comme un pendule oscillant a été proposé. Une étude comparative
réalisée sur plusieurs bases de test intégrant des changements de point de vue et de vitesses
de déplacement démontre un bon comportement du descripteur proposé vis-a-vis de ’état de
Iart. La fusion de différents descripteurs permet 1a aussi une nette amélioration du taux de

reconnaissance (environ 20 a 30%).

En vue de face, les enjambées ne sont plus visibles et notre stratégie se base alors sur une
modélisation de la distribution du mouvement sur la silhouette entiére, en proposant deux
nouvelles représentations : l'une binaire sur les variations de la forme (RED) et I'autre en
niveaux de gris sur la fréquence des mouvements (RFD). Une étude expérimentale a montré
que la fusion des descripteurs associés & ces deux représentations permet de rivaliser avec les

meilleures approches de la littérature.

Enfin, cette thése ouvre la voie d’une exploitation combinée de 'apparence et de la dé-
marche pour renforcer 'identification dans un réseau de caméras variant fortement les points
de vue. Cette approche mixte a été expérimentée sur une base de séquences vidéo élaborée
dans le but de contenir les différents aspects recherchés. L’approche proposée offre un taux
de classification de 78% avec une vitesse d’exécution de 7 images/secondes, ce qui favorise

son application en vidéosurveillance.

Limitations et perspectives

Le systéme d’identification proposé présente un certain nombre de limitations.

Détection des personnes : L’étape préalable & la reconnaissance qui consiste a détecter
dans chaque image d’une séquence vidéo les silhouettes ou boites englobantes correspondant
aux personnes présentes joue un role prépondérant dans la chaine de traitements. Sa qualité

influe considérablement sur les performances d’identification. Dans ces travaux de thése, nous
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avons adopté une approche assez classique basée sur deux hypothéses : les personnes sont les
seuls objets mobiles dans la scéne et elles sont toujours en position debout, ce qui permet de

les détecter par élimination de I'arriére plan et application d’une régle morphologique simple.

Qualité des images : Les images a basse résolution et les occultations importantes
perturbent considérablement la caractérisation de I'apparence et de la démarche. Les défor-
mations a I'intérieur des silhouettes affectent notamment les descripteurs de la démarche au

niveau de la détection des points d’intérét ou lors du calcul des représentations RFD et RED.

Plusieurs extensions possibles a ces travaux peuvent étre envisagées a plus ou moins long

terme.

Extension du processus de localisation des points d’intérét pour caractériser
la démarche : Etant donné 'importance de cette étape dans le processus de caractérisation,
nous envisageons d’associer notre approche a d’autres techniques de détection. Une premiére
approche consisterait a associer des méthodes classiques de mise en correspondance, telles que
SIFT et SURF, entre des images successives. Une seconde approche associerait des modéles
prédictifs tels que les filtre de Kalman ou a particules qui permettront d’estimer les positions
futures. Ces associations garantiraient que la détection automatique ne s’écarte pas trop de

la position réelle en cas de déformations ou de changement brutal du mode de déplacement.

Amélioration de la phase caractérisation : Développer un processus d’appariement
basé sur la mise en correspondance entre profils personnalisés. Chaque personne sera alors
caractérisée par un sous ensemble de descripteurs qui la différencie plus des autres. Ceci offre
I’avantage de consolider la phase de caractérisation et permet aussi d’accélérer les traitements

en éliminant les profils non conformes & une personne requéte.

Amélioration de la phase de classification : Tester 'apport de quelques classifieurs

sophistiqués (comme SVM, ANN,...) sur les performances du systéme.

Intégration du suivi : Intégrer les méthodes de suivi afin d’associé chaque personne
a sa position réelle dans un plan 2D du batiment. Ceci permettra de définir les trajectoires
des personnes a partir desquelles nous pouvons soit résoudre le probléme de croisement et
la séparation des personnes, soit extraire des paramétres de caractérisation tel que la vitesse

et accélération, soit définir 'orientation de la personne. En utilisant des connaissances a



CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 118

priori sur la topologie des caméras dans le batiment, Iorientation de la personne permet

d’estimer les prochains champs de vue dans lesquelles elle sera présente.

Détection des personnes : Afin d’améliorer le processus de détection des personnes,
I'approche introduite par Dollar et al. [128| peut étre intégrée. Elle est basée sur une décom-
position pyramidale robuste et rapide permettant de générer a partir d’une image initiale
des images a différentes résolutions conservant 'orientation du gradient. Ceci leur a permit
d’utiliser des HOG & plusieurs échelles afin de consolider ’étape de détection. En cas d’oc-
cultations importantes, nous envisageons une localisation par partie en utilisant le template
matching. Une réduction de I'espace de recherche par une étape d’élimination de l'arriére
plan ainsi que I'utilisation de quelques caractéristiques morphologiques sont alors nécessaires

pour accélérer les traitements dans ce cas.
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Identification de personnes dans un flux vidéo
par ’apparence et la démarche

Avec l’installation généralisée de caméras de surveillance dans les zones urbaines, I’enjeu de cette thése est la
reconnaissance automatique de piétons par l’apparence et la démarche. Cette reconnaissance nécessite des
descripteurs robustes pour caractériser et identifier une personne au-dela des modifications d’apparence induites par
un changement de point de vue, d’éclairage ou des variations de déplacement. La premiére partic propose une
nouvelle mesure de similarité exploitant I’information intra et inter-personnes dans les histogrammes régionaux
couleur. Une étude comparative montre 1’intérét de cette modélisation pour s’affranchir des variations de luminosité
et de pose. Une fusion pondérée des descripteurs d’apparence les plus performants permet ensuite d’améliorer le taux
d’identification. La seconde partie étudie la reconnaissance par la démarche selon un point de vue latéral puis frontal.
Pour une observation latérale du piéton, la dynamique de la marche est modélisée par les variations spatio-
temporelles des points d’articulation des deux jambes. Tandis qu’en vue frontale, on analyse la distribution des
mouvements dans les silhouettes soit par une carte binaire de 1’enveloppe (RED), soit par une carte en niveaux de gris
des fréquences (RFD). L’étude expérimentale démontre que les descripteurs proposés font preuve de bonnes
performances face a I’état de I’art, et qu’une fusion de plusieurs descripteurs permet toujours d’améliorer
notablement les taux de reconnaissance. Enfin, la derniere partie de la thése introduit un systéme d’identification
complet associant I’apparence et la démarche. Cette approche mixte est évaluée sur une base de séquences vidéo
intégrant de fortes variations de point de vue et d’éclairage. Elle offre un bon compromis entre efficacité et temps de
calcul pour une application en vidéo surveillance.

Mots-clés : vision par ordinateur, identification de personnes, apparence, démarche

People identification in video sequences
by appearance and gait

With the wide-spread installation of cameras in urban areas, this thesis deals with an automatic people identification
by appearance and gait. This recognition requires robust descriptors to represent and discriminate each person despite
the appearance variations caused by changing view point, lighting or way of moving (speed, carrying a bag...). The
first part, dedicated to appearance identification, proposes a new similarity measure using intra and inter-person
information with regional color histograms. A comparative study shows the efficiency of this representation to
overcome the lighting and pose variations. The recognition rate is then improved by merging the most robust
appearance descriptors. The second part is focused on gait recognition by distinguishing lateral and frontal points of
view. For lateral observation, a pedestrian is characterized by several spatio-temporal variations of some articulated
points of the legs. While, the motion of global silhouette is analyzed using a binary envelope map (RED) and a gray
levels frequency map (RFD) in frontal point of view. Experimental test prove that those descriptors provide good
performances compared to other state-of-art approaches, and that merging descriptors always improves the
recognition rate. The last part introduces an identification system coupling appearance and gait. This merging
approach is evaluated on a video sequences database including large points of view and lighting variations. It
provides a good compromise between efficiency and processing time for application in video surveillance.

Key-words : computer vision, people identification, appearance, gait
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